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Kurzfassung

Die vorliegende Arbeit behandelt den Entwurf einer Architektur eines wissens-

basierten Systems zur Interpretation multisensorieller Fernerkundungsdaten.

Das System steuert den Interpretationsablauf von Luft- und Satellitenbildern

und generiert eine symbolische Szenenbeschreibung, die den Objekten im Bild

eine Semantik zuordnet. Die symbolische Szenenbeschreibung wird in Form ei-

nes Szenenbaumes angelegt. Jeder Baumknoten korrespondiert dabei mit einem

Objekt im Datenmaterial. Die genaue Lage jedes Objekts wird mit einem ob-

jektspezifischen Identifikationswert in Labelbildern verzeichnet. Mit Hilfe des

Baumes und der Labelbilder lassen sich Karten unterschiedlichen Detaillierungs-

grades erzeugen.

Um den Objekten in der Szene eine Bedeutung zuweisen zu können, benötigt

das System Modellwissen über die zu erwartenden Objekte. Dieses Modellwis-

sen wird in Form einer Objektklassenhierarchie bereitgestellt, die alle in einer

Szene zu erwartenden Objektklassen enthält. Jeder Objektklasse kann ein Bild-

verarbeitungsoperator zugeordnet werden, der in der Lage ist, Suchbereiche für

Objekte dieser Klasse in Fernerkundungsdaten zu bestimmen. Ein weiterer der

Klasse zugeordneter Operator dient dazu, Objekte vom Typ der jeweils unter-

geordneten Klassen zu bewerten und zu gruppieren.

Die Analysestrategie orientiert sich an dem hierarchischen Modellwissen.

Zunächst wird die in den Fernerkundungsdaten dargestellte Szene mittels ob-

jektklassenspezifischer Bildverarbeitungsoperatoren in Suchbereiche aufgeteilt.

Für jeden Suchbereich wird ein hypothetisches Objekt vom Typ der die Suche

anstoßenden Klasse generiert. Dieser Vorgang wird rekursiv bis zum Erreichen

der Hierarchiebasis wiederholt. Auf diese Weise entsteht eine hypothetische Ob-

jekthierarchie, auf der in der Konsolidierungsphase gearbeitet wird. Beginnend

an der Hierarchiebasis werden die hypothetischen Objekte von dem klassen-

spezifischen Operator der übergeordneten Objektklasse bewertet und zu neuen

Objekten dieser übergeordneten Objektklasse gruppiert. Mit Erreichen der Hie-

rarchiespitze ist eine Objekthierarchie entstanden, die das Modellwissen auf die

in den Fernerkundungsdaten dargestellte Szene angewendet wiederspiegelt.

Beim Entwurf der hier vorgestellten Architektur wurde besonderer Wert auf eine
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einfache und flexible Schnittstelle zur Anbindung externer Datenverarbeitungs-

programme gelegt. Diese werden sowohl zur Segmentierung und Klassifizierung

des Bildmaterials als auch zur Bewertung und Gruppierung der Hypothesen

eingesetzt. Durch die strikte und in dieser Form neuartige Trennung der pro-

blemabhängigen Funktionen und des problemabhängigen Wissens von der pro-

blemunabhängigen Analysestrategie, ist das System für den Einsatz in beste-

henden Projekten prädestiniert, in denen Bildsegmentierungsroutinen für unter-

schiedliche Objektklassen bereits vorhanden sind, denen aber die übergeordnete

Analysestrategie fehlt.

Die Leistungsfähigkeit der hier entwickelten Architektur wird anhand zweier

Beispiele im Bereich der Landnutzungsanalyse gezeigt. Im ersten Beispiel wird

ATKIS mit Hilfe von Luftbildern verifiziert. Das zweite Beispiel demonstriert

anhand von Satellitenbildern den Einsatz im Umweltmonitoring.

Stichwörter: Fernerkundung, Bildinterpretation, GIS, wissensbasierte Interpre-

tation, hierarchische Analysestrategie
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Abstract

The thesis describes the design of a novel system architecture for knowledge

based interpretation of multi-sensory remote sensing data. The system proposed

takes control of the application flow for the automated interpretation of aerial

and satellite images which results in a tree structured symbolic description of

the respective scene. Each object detected in the scene corresponds to a node

of the tree. The position of an object is represented by a unique identification

value in a set of label images. Based on the scene tree and the label images,

maps with different level of detail can easily be obtained.

The automated recognition of an object of a particular class requires a priori

knowledge about all classes of objects that are expected to be present or likely

to occur in the scene. This knowledge is represented by an object class hierarchy

which allows two operators to be assigned to each object class. Firstly, region of

interest operators, i.e. image operators that determine one or more search areas

for the respective object class in remote sensing data, and, secondly operators

that are applied for evaluation and grouping of child classes.

The analysis strategy follows the hierarchical structure of the knowledge repre-

sentation. In a first step, a scene presented to the system is subdivided according

to the search areas obtained from the region of interest operators of all classes in

the object class hierarchy. Subsequently, for each class, hypothetical instances

of the respective class are generated for each search area obtained by its region

of interest operator. This procedure is repeated recursively from the top to the

base of the hierarchy, yielding a hypothetical hierarchy of object instances in

the scene. In a second step, starting from the base of this hierarchy, all hypo-

thetical instances are evaluated and subsequently grouped into new instances of

the parent class applying the evaluation and grouping operator of the respective

parent class. Again, this is repeated recursively until the top of the hierarchy

is reached. The hierarchy created during the latter step finally represents the

model knowledge applied to the remote sensing data of the scene.

During the development of the architecture presented, a major focus was put

on a simple and flexible interface for the integration of external data processing

modules. These can be used for segmentation and classification of images as
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well as for evaluation and grouping of hypotheses. Due to the strict separation

of problem-dependent functionalities and problem-dependent knowledge on the

one hand and the problem-independent analysis strategy on the other hand the

system is well suited and ready to be integrated on top of ongoing projects

without requiring a redesign of operators in use.

The usability and efficiency of the proposed architecture has been demonstrated

by applying it to two examples in the field of the land use analysis. In the first

example ATKIS a German GIS is verified by the interpretation of aerial images.

The second example demonstrates the use of the system in environmental mo-

nitoring by satellite images.

Keywords: remote sensing, automatic image interpretation, GIS, knowledge-

based interpretation, hierarchical analysis strategy
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hier meine beiden Kollegen Jürgen Bückner und Oliver Stahlhut nennen und

ihnen für die hervorragende Zusammenarbeit im Team danken. Aber auch mei-

ne Kollegen Jochen Wingbermühle, Stefan Growe, Markus Gerke und Sönke

Müller waren zu passenden Hilfestellungen jederzeit bereit.
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1 Einleitung

Fernerkundungsdaten werden für die vielfältigsten Anwendungsgebiete aus-

gewertet. Anfangs diente derartiges Datenmaterial überwiegend zur Un-

terstützung bei der Erstellung von Karten. Heutzutage rücken Aufgaben

des Monitoring in Bereichen wie Umweltschutz[58][ 94], Katastrophenschutz,

Landschafts- und Städteentwicklung[3] sowie der Luftaufklärung in Krisenge-

bieten in den Vordergrund. Hinzu kommen Geoinformationssysteme (GIS)[53],

wie sie z.B. für die Routenplanung und Navigationshilfen benötigt werden, die

auf hohe Aktualität ihrer Daten angewiesen sind.

Treibende Kräfte dieser Entwicklung sind durch vom Menschen verursachte

Veränderungen der Erdoberfläche, die eine regelmäßige Datenerfassung für Zu-

kunftsprognosen erforderlich machen. Eine kontinuierliche Datenerfassung wird

jedoch erst durch den Einsatz hochauflösender Sensoren, insbesondere in Kom-

bination mit Satellitentechnik, ermöglicht.

Die Erfassung von Fernerkundungsdaten erfolgt sowohl durch Bildflüge als auch

mit Hilfe von Satelliten. Dabei kommen Sensoren zum Einsatz, die in unter-

schiedlichen Spektralbereichen arbeiten, um verschiedene Aspekte einer Szene

zu erfassen. Immer höher auflösende Sensoren und eine wachsende Zahl von

durchgeführten Bildflügen sowie die kontinuierliche Datenerfassung durch sa-

tellitengestütze Systeme generieren ein stark anwachsendes Datenvolumen. Ei-

ne rein manuelle Auswertung ist folglich sehr aufwendig, damit unwirtschaft-

lich und nicht praktikabel. Seit längerem wird deshalb schon an der automa-

tischen Extraktion bestimmter Merkmale aus den Fernerkundungsdaten gear-

beitet, um so den Datenanalysten zu unterstützen bzw. dessen Aufmerksam-

keit auf bestimmte Bildinhalte zu lenken. Von besonderem Interesse ist dabei

neben einer Landnutzungsklassifikation die Detektion künstlicher Objekte wie

Straßen[15][ 102] oder Gebäude[32][ 36][ 45][ 51][ 63][ 37]. Zudem gibt es Bestre-

1



2 1 Einleitung

bungen den gesamten Interpretationsvorgang zu automatisieren. Hierzu ist es

notwendig, das Vorwissen des menschlichen Analysten, das dieser für eine kon-

textabhängige Interpretation der Fernerkundungsdaten einsetzt, nachzubilden.

Um sich flexibel den unterschiedlichen Inhalten und Anforderungen anpassen

zu können, wird dieses Vorwissen in einer externen Wissensbasis vorgehalten.

Diese enthält Informationen über in der zu betrachtenden Szene möglicherweise

vorhandene Objekte und deren Relationen zueinander.

Bevor der Analyst mit der eigentlichen Auswertung beginnt, wird er sich anhand

von zusätzlich verfügbaren Informationen wie Aufnahmedatum und -ort einen

groben Überblick über die Szene verschaffen. Bei der Betrachtung der Szene wird

er zunächst übergeordnete Objekte erkennen, die sich in immer feinere Teilob-

jekte zerlegen lassen, bis er schließlich bedingt durch die endliche Auflösung

des Datenmaterials die kleinstmöglichen Strukturen erfassen wird[39]. Manche

Objekte lassen sich dabei erst durch Betrachten ihrer Teilobjekte genau identi-

fizieren, während andere in einem größeren Zusammenhang leichter erkennbar

sind. Zu jedem Zeitpunkt ist es möglich, verfügbare Informationen z.B. aus

Karten oder einem GIS in den Interpretationsprozess einzubringen. Diese Infor-

mationen lenken die Aufmerksamkeit in eine bestimmte Richtung und stellen

damit einen Kontext für die weitere Interpretation her.

Die vorliegende Arbeit hat den Entwurf einer effizienten Architektur zur auto-

matischen Interpretation von Fernerkundungsdaten in Anlehnung an das Vor-

gehen eines menschlichen Analysten zum Thema. Eine hierarchische Wissens-

basis, welche die Multiskaligkeit der in den Fernerkundungsdaten vorhandenen

Objekte wiederspiegelt, soll dabei zur Steuerung der Analyse eingesetzt werden.

So wie der menschliche Betrachter jederzeit verfügbare Zusatzinformationen in

den Interpretationsprozess einfließen lassen kann, soll auch die automatische

Interpretation in der Lage sein, durch zusätzliche Informationen die Interpre-

tation zu lenken. Für die Detektion spezieller Objektklassen in den Luft- und

Satellitenbildern sollen bereits vorhandene Verfahren eingesetzt werden. Die In-

tegration dieser Bildinterpretationsprogramme soll über eine flexibel zu konfi-

gurierende Schnittstelle erfolgen. Für die strukturelle Analyse, die Teilobjek-

te zu übergeordneten Objekten gruppiert, ist ebenfalls eine Schnittstelle zur

Anbindung externer Bewertungsprogramme vorzusehen, so dass die Modellie-

rung spezieller Objektrelationen, die zum Zeitpunkt des Erstellens dieser Arbeit
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nicht absehbar sind, ermöglicht wird. Durch dieses offene Konzept soll die zu

entwickelnde Architektur für den nachträglichen bzw. begleitenden Einsatz in

bestehenden Projekten prädestiniert sein, um dort übergeordnete, wissensba-

sierte Komponenten einzubringen.

1.1 Stand der Technik

Wissensbasierte Bildinterpretation wird mit der Zielsetzung betrieben, Objekte

im Bild zu erkennen und ihnen eine Bedeutung zuzuweisen. Die Bildinterpretati-

on gliedert sich in zwei Bereiche, die Bildsegmentierung, die zusammenhängende

Regionen aus einem Bild extrahiert, und die symbolische Verarbeitung, die den

extrahierten Regionen auf Grund bestimmter Merkmale eine initiale Bedeutung

zuweist sowie unter Berücksichtigung von Objektrelationen übergeordnete Ob-

jekte generieren kann.

Die ersten Systeme zur wissensbasierten Luftbildinterpretation stammen aus

den achtziger Jahren. Zu ihnen gehören ACRONYM[21], BPI[70], ECHO[55],

MESSIE[30], SIGMA[71][ 72], SPAM[73] und VISIONS[47]. Sie wurden in erster

Linie zum Erkennen von Einzelobjekten wie Gebäuden, Straßen oder Flugzeu-

gen eingesetzt. Zur Steuerung der Interpretation verwenden die meisten die-

ser Systeme Regeln, die in Regelbasen vorgehalten werden. Der Umfang die-

ser Regelbasen steigt mit der Komplexität der Szenen schnell an, wodurch sie

unübersichtlich werden. Dies gilt insbesondere für Systeme wie SPAM und BPI,

die auch das gesamte Modellwissen in Regeln formulieren. Die Systeme SIGMA

und VISIONS beschreiben ihr Modellwissen hingegen mit Hilfe semantischer

Netze.

Ein semantisches Netz wird ebenfalls im System ERNEST[80] zur expliziten

Wissensrepräsentation eingesetzt. Dieses Vorwissen wird mit wenigen anwen-

dungsunabhängigen Regeln ausgewertet. Die Regeln sind dabei jedoch implizi-

ter Bestandteil des Steueralgorithmus. Diesen Schwachpunkt greift das System

AIDA[67] auf, indem es auch die Steuerungsregeln explizit formuliert.

Zur Bewältigung von Konfliktsituationen und Mehrdeutigkeiten verwenden so-

wohl ERNEST als auch AIDA eine heuristische Suche und verfolgen immer
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nur die vielversprechendste Alternative, wofür ein Bewertungsystem erforder-

lich ist. Die Systeme ACRONYM, SPAM und SIGMA hingegen berücksichtigen

zunächst alle möglichen Alternativen und treffen erst zum Schluss eine Wahl.

Dies ist jedoch angesichts der komplexen Szenen in der Fernerkundung eine un-

brauchbare Methode. In [42][ 83] wurde das System AIDA zur multitemporalen

Auswertung erweitert.

Neuere Ansätze [19][ 7][ 8][ 74] sind auch in die kommerziellen Produkte eCo-

gnition der Firma Definiens und den ExpertClassifier der Firma ERDAS[35]

eingeflossen.

Der ExpertClassifier der Firma ERDAS stellt einen regelbasierten Ansatz zur

Klassifikation multispektraler Eingangsbilder sowie zur nachträglichen Verbes-

serung einer initialen Klassifikation dar. Im Kern besteht die Klassifikation aus

einer Hierarchie von Regeln, die einen Entscheidungsbaum darstellt. Dieser Ent-

scheidungsbaum beschreibt die Bedingungen, unter denen ein Satz von Infor-

mationen in eine höhere Abstraktionsebene gewandelt wird. Die Eingangsinfor-

mationen bestehen dabei aus benutzerdefinierten Variablen, die beispielsweise

aus Bilddaten direkt oder indirekt abgleitet sein können. Es kann sich dabei

aber auch um Vektordaten z.B. aus einem GIS handeln.

Eine Regel ist eine bedingte Anweisung oder eine Liste bedingter Anweisungen,

die angewandt auf die benutzerdefinierten Variablen zum Aufstellen einer Hy-

pothese führt. Mehrere Regeln und Hypothesen können zu einer Hierarchie ver-

bunden werden, die den Weg der Eingangsdaten zu einem finalen Satz von Klas-

sen bzw. Hypothesen weist. Mit jeder Regel können Vertrauensmaße verknüpft

werden, die eine Bewertung der Ergebnisklassen zulassen. Dieser rein pixelba-

sierte Ansatz bezieht jedoch Nachbarschaftsbeziehungen nicht in die Analyse

mit ein.

Die grundlegende Idee von eCognition ist, dass wichtige semantische Informa-

tionen nicht in Pixeln, sondern in Objekten und deren Beziehungen zueinander

zu finden sind[6]. Mittels einer Segmentierung auf Basis der
”
Fractal Net Evo-

lution“-Technik, welche die Segmente aufgrund von Homogenitätskriterien[18]

bildet, wird ein hierarchisches Netzwerk von Bildobjekten aufgebaut. Auf diese

Weise sind jedem Bildobjekt seine Nachbarn bekannt und es können Beziehun-

gen zwischen diesen definiert werden. Dies geschieht mit Hilfe einer Klassen-
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hierarchie, die als semantisches Netz bezeichnet werden kann. Die eigentliche

Klassifizierung findet dabei entweder durch Zuordnung einer zuvor angelern-

ten Region oder mittels einer vorzugebenen Berechnungsvorschrift statt. Dabei

können Relationen zu benachbarten, über- und untergeordneten Knoten einge-

bracht werden.

Nachteilig ist bei diesem Ansatz, dass das bisher nicht veröffentlichte Segmen-

tierungsverfahren fest vorgegeben ist. Zudem müssen alle Eingangsdaten über

die gleiche Auflösung verfügen.

Eine zuverlässige Klassifikation kann nur durch eine gute Regelbasis erfolgen.

In [13] wird daher das Structural Analysing and Mapping System (SAMS)[11]

eingesetzt, um mittels eines klassifizierten Bildausschnitts, Attribute der Ob-

jekte und Objektrelationen für den Aufbau des Regelwerks in eCognition zu

ermitteln.

Sowohl eCognition als auch ExpertClassifier sind als kommerzielle Systeme auf

Kundenbindung ausgerichtet und erlauben als solche nur eine eingeschränkte

Integration von Fremdprodukten. Hat man sich einmal für ein System entschie-

den, so ist man auf die vom jeweiligen Herstellers implementierten Fortschritte

angewiesen.

Keines der genannten Systeme ist bisher für eine vollautomatisierte Auswertung

von Fernerkundungsdaten geeignet. Während sich die kommerziellen Systeme

auf rein pixelorientierte Ansätze konzentrieren, die keine Nachbarschaftsbezie-

hungen berücksichtigen, bzw. in ihren Bildverarbeitungsoperatoren bezüglich

der Segmentierung festgelegt sind, hat beispielsweise das wissensbasierte Sy-

stem AIDA den Nachteil, dass es nach einer initialen Extraktion von Bildprimi-

tiven rein strukturell arbeitet. Um der Komplexität von Fernerkundungsdaten

gerecht zu werden, ist aber ein hierarchischer, multiskaliger Ansatz erforderlich.

Dies bedeutet, dass auf Grundlage einer Objekthierarchie, die als Modellwissen

eingebracht wird, frühzeitig versucht wird, den Suchraum für übergeordnete

Objekte einzuschränken. Hierzu wird jeweils der im betreffenden Kontext op-

timale Operator eingesetzt. Umgekehrt wird Wissen über die Objektattribute

und -relationen eingesetzt, um in den Suchbereichen Objekte einer bestimm-

ten Klasse zu identifizieren. Diese effiziente Vorgehensweise bei gleichzeitiger

Integrationsfähigkeit für bestehende Algorithmen wird bisher von keinem der
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genannten Systeme umgesetzt.

1.2 Ziele und Gliederung der Arbeit

Ziel dieser Arbeit ist es, eine effiziente Architektur zur wissensbasierten Inter-

pretation von Fernerkundungsdaten zu entwickeln. Ein wichtiger Aspekt soll

dabei die Integrierbarkeit bestehender Bildverarbeitungsprogramme zur Detek-

tion spezieller Objektklassen sein. Das Modellwissen soll in einem semantischen

Netz abgelegt werden, das mit seinem hierarchischen Aufbau die in den Ferner-

kundungsdaten erwartete Objekthierarchie wiederspiegelt und gleichzeitig zur

Steuerung der Analyse dient.

Bisherige Verfahren gehen von Bildprimitiven aus und gruppieren diese zu

übergeordneten Objekten, wobei die Aufgabe darin besteht, die beste Grup-

pierungskombination in Bezug auf das Modellwissen zu finden. Im Gegensatz

dazu wird in dieser Arbeit angestrebt, den Suchbereich für mögliche Objekte

mit der Hierarchiespitze des Modellwissens beginnend durch den Einsatz soge-

nannter holistischer Operatoren, die ein Bild in der für die Detektion der gesuch-

ten Objekte günstigsten Skalierung ganzheitlich bearbeiten, einzuschränken, um

dann in untergeordneten Hierarchieebenen nur noch kontextspezifisches Wissen

einbringen zu müssen. Durch diese kontextabhängige Einschränkung des Such-

raums wird die Zahl der Kombinationsmöglichkeiten auf der Ebene der Bildpri-

mitive stark begrenzt. Diese hypothetische Objekthierarchie soll anschließend

mit den Blattknoten beginnend verifiziert werden. Dabei sollen auftretende Kon-

flikte möglichst lokal in jedem Teilbaum durch externe Bewertungsoperatoren

gelöst werden.

Ein weiterer Teil der Arbeit beschäftigt sich mit der Frage, wie die gewonnenen

Ergebnisse einem potentiellen Nutzer übersichtlich dargestellt werden können.

Hierzu sollen das Modellwissen und die ermittelte Objekthierarchie mit einer

kartenähnlichen Darstellung interaktiv verknüpft werden.

Die vorliegende Arbeit gliedert sich daher wie folgt:

• Kapitel 2 beschreibt das verwendete Bildmaterial und dessen relevante Ei-
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genschaften, wie sie für die automatische Extraktion von Objekten wichtig

sind. Grundvoraussetzung für eine Bild-Interpretation ist eine Segmen-

tierung. Die grundsätzlichen Methoden zur Segmentierung werden daher

dargestellt. Da eine Bedeutungszuweisung nur durch Einbringen von Vor-

wissen möglich ist, werden einige wichtige Wissensrepräsentationsformen

vorgestellt.

• In Kapitel 3 wird das Konzept des im Rahmen dieser Arbeit enstande-

nen wissensbasierten Szenenanalysesystems GeoAIDA im Vergleich zu

bereits bestehenden Systemen dargestellt.

• Funktionsweise und Implementierungsdetails des Szenenanalysesystems

GeoAIDA werden im Kapitel 4 behandelt.

• In Kapitel 5 werden einige im Rahmen des Projekts entstandene Opera-

toren zur Detektion spezieller Objektklassen in den Fernerkundungsdaten

vorgestellt sowie anhand zweier Anwendungsbeispiele der erfolgreiche Ein-

satz des Systems demonstriert.

• In Kapitel 6 werden, nach einer kurzen Bewertung der im Rahmen die-

ser Arbeit entwickelten Architektur, mögliche Entwicklungsrichtungen

zukünftiger Arbeiten aufgezeigt.

• Kapitel 7 fasst den Inhalt dieser Arbeit zusammen.

• Erklärungen zu Fachbegriffen sowie Abkürzungen sind in einem Glossar

am Ende dieser Arbeit zu finden.
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2 Grundlagen der Bildinterpretation

Die Interpretation von Fernerkundungsdaten beinhaltet ein Kette von Arbeits-

schritten. Am Anfang steht die Akquisition des Datenmaterials. Dabei kommen

unterschiedliche Verfahren zum Einsatz, welche die nachfolgende Verarbeitungs-

kette beeinflussen. In jedem Fall müssen jedoch die Daten in Segmente mit

ähnlichen Eigenschaften zerlegt werden, bevor ihnen schließlich mit Hilfe von

Vorwissen eine Bedeutung zugewiesen werden kann. In den folgenden Abschnit-

ten soll auf diese Themenkomplexe näher eingegangen werden. Abschnitt 2.1

beschäftigt sich mit wichtigen Eigenschaften der verschiedenen Eingangsdaten.

In Abschnitt 2.2 werden einige häufig verwendete Segmentierungsalgorithmen

vorgestellt. Abschnitt 2.3 gibt einen Überblick über mögliche Verfahren, Wissen

in den Bildinterpretationsprozess einzubringen.

2.1 Beschreibung der möglichen

Fernerkundungsdaten

Fernerkundungsdaten lassen sich je nach verwendeter Aufnahmeplattform,

Messverfahren und Speichermedium in verschiedene Klassen einteilen. Bei

der Aufnahmeplattform ist zwischen satelliten- und flugzeuggestützter zu un-

terscheiden. Als Messverfahren werden Intensitäts- sowie Laufzeitmessungen

durchgeführt. Für die Laufzeitmessungen kommen grundsätzlich nur aktive Sen-

soren in Frage. Intensitätsmessungen können sowohl aktiv als auch passiv durch-

geführt werden. Als Speichermedium wurden früher nur analoge Filme einge-

setzt, die sich aber nur für die Archivierung von Intensitätssignalen eignen. In-

zwischen setzen sich mehr und mehr digitale Aufzeichnungsformen durch, nicht

zuletzt wegen ihrer einfacheren Weiterverarbeitungsmöglichkeiten in Rechenan-

9
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lagen.

Farb-, Grauwert- sowie Infrarotbilder können satelliten- und flugzeuggestützt

mit passiven Sensoren erfasst werden. Die Sensoren unterscheiden sich lediglich

durch ihre Empfindlichkeit in bestimmten Spektralbereichen des Lichtes. Für

die von den Landesvermessungsämtern durchgeführten Bildflüge werden häufig

noch Reihenmesskameras (RMK)[59][ 96] eingesetzt, die das Luftbild auf einem

Film aufzeichnen. Für eine Weiterverarbeitung im Rechner müssen diese Filme

digitalisiert werden.

Nachteil dieser passiven Messverfahren ist ihre Wetter- und Tages-

zeitabhängigkeit. Dies führte zur Entwicklung des Radars mit synthetischer

Apertur (SAR)[33][ 65][ 95]. Hierbei handelt es sich um einen aktiven Sensor.

Die ausgestrahlten Mikrowellen durchdringen Wolken und Niederschlag. Durch

Auswertung interferometrischer Eigenschaften der reflektierten Strahlen ist

sogar eine Tiefenmessung möglich.

2.1.1 Prozess der Bilddigitalisierung

Um Bildmaterial auf Rechenanlagen verarbeiten zu können, muss dieses in di-

gitaler Form vorliegen. Der Prozess der Bilddigitalisierung, der bei digital auf-

zeichnenden Sensoren während der Datenaufnahme stattfindet, bei analogen

hingegen zu einem späteren Zeitpunkt mittels eines Scanners durchgeführt wird,

lässt sich in zwei Schritte untergliedern, die Rasterung des Bildmaterials und die

Quantisierung der gerasterteten Helligkeitswerte bzw. bei Farbbildern zusätzlich

der Farbsättigung und des Farbwertes. Die Qualität der späteren Bildinterpre-

tation hängt entscheidend von der Qualität des Digitalisierungsprozesses ab.

Bei der Rasterung werden die innerhalb eines Rasterpunktes liegenden Strah-

lungsflussdichten (Intensitäten) D(x, y) zu einem Strahlungsflusswert Φr, der

im folgenden auch als Helligkeitswert bezeichnet wird, integriert:

Φr =
∫ ∫

D(x, y)dxdy

Dies hat zur Folge, dass reale geometrische Strukturen im digitalen Bild in eine
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Rasterung

Abbildung 2.1: Die Rasterung von Geometrie führt durch die integrierenden

Eigenschaften der lichtempfindlichen Sensoren zu einer Tief-

passfilterung der Kanten.

Kombination aus geometrischer Struktur und Helligkeitsverteilung überführt

werden (s. Abbildung 2.1). Dies erschwert die Detektion von Formen, da im

Bild nicht mehr erkennbar ist, ob ein Intensitätswert Materialeigenschaft oder

Struktur ausdrückt. Es ist zu erwarten, dass jede reale Kante im Bild zu einem

mindestens ein Pixel breiten Helligkeitsübergang führt.

Bei der Quantisierung werden die realen, gerasterten Helligkeitswerte Φr

auf einen quantisierten Helligkeitswert Φb, der im Bereich eines im Rechner

verfügbaren Wertebereichs liegt, abgebildet. Allgemein geschieht dies über die

folgende im Bereich der Helligkeitswerte [Φr,min, Φr,max[ lineare Abbildung:

Φb =


0 Φr < Φr,min

int
(

Φr−Φr,min

Φr,max−Φr,min
· 2n

)
Φr,min ≤ Φr < Φr,max

2n − 1 Φr ≥ Φr,max

Dabei stellt n die maximale Breite eines digitalen Wertes in Bit dar, Φr,min ist

der real vorhandene Helligkeitswert, der auf den digitalen Wert 0 abgebildet

werden soll, i.d.R also die minimal vorhandene Helligkeit. Entsprechend wird
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Abbildung 2.2: Quantisierung der Bildintensität: (a) optimale Abbildung der

Intensitätsdynamik, (b) Abbildung eines Teilbereichs der realen

Dynamik auf die Bilddynamik verringert den Quantisierungsfeh-

ler, (c) schlechte Ausnutzung der Bilddynamik bei gleichzeitiger

Vergrößerung des Quantisierungsfehlers.

Φr,max, die maximale Helligkeit, auf den digitalen Wert 2n − 1 abgebildet.

Abbildung 2.2 veranschaulicht diesen Quantisierungsvorgang. Der Kurvenver-

lauf (a) beschreibt dabei den bezüglich der vollständigen Helligkeitsdynamik op-

timalen Quantisierungsprozess. Manchmal kann auch eine Quantisierung nach

(b) sinnvoll sein, wenn nur unwichtige Bildinhalte in der Sättigung im Schwarz-

bzw. Weißbereich verschwinden, da sich der Quantisierungsfehler im abgebilde-

ten Bereich verkleinert und in dem verstärkten Intensitätsbereich mehr Details

sichtbar werden. Eine Quantisierung nach (c) sollte nach Möglichkeit vermie-
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den werden, da hier eigentlich darstellbare Information verloren geht. Zudem

wird der Quantisierungsfehler unnötigerweise erhöht. Der Fall (c) entsteht, wenn

Φr,min kleiner als die minimale, im Bild vorhandene Helligkeit gewählt wird, bzw.

wenn Φr,max größer als die maximale Helligkeit ist. Da der optimale Kurven-

verlauf nur bei bekannter minimaler und maximaler Helligkeit erreicht werden

kann, ist es i.d.R. sinnvoll mit einer größeren Anzahl von Bits, als tatsächlich

benötigt, zu digitalisieren. Dabei ist zu berücksichtigen, dass bei einer Reduk-

tion der Wortbreite ein nichtlinearer Quantisierungsfehler entsteht.

2.1.2 Generierung von digitalen Höhenmodellen

Digitale Höhenmodelle können, soweit sie die Modellierung von Objekten mit

einschließen, sehr hilfreich bei der Interpretation von Fernerkundungsdaten sein,

da sich aus ihnen Strukturen eindeutig erkennen lassen, wohingegen sich in Luft-

bilddaten Textur und Struktur vermischen. Bei digitalen Geländemodellen, die

aus einer Landvermessung entstanden sind, werden künstliche Objekte bewusst

nicht beachtet. Die Erstellung solcher Modelle ist aufwändig und praktisch nicht

automatisierbar.

Digitale Geländemodelle aus Stereobildern Besser geeignet im Sin-

ne einer automatischen Generierbarkeit sind aus Stereobildern berechnete

Höhenmodelle[4][ 10][ 9][ 64]. Ähnlich wie das räumliche Sehen des Menschen,

basieren die Verfahren zur stereoskopischen Bildauswertung darauf, korrespon-

dierende Bildinhalte in einem Stereobildpaar zu finden. Aus der Verschiebung

der korrespondierenden Bildinhalte in den beiden Stereobildern, der sogenann-

ten Disparität, lässt sich bei bekannter Kameraanordnung direkt ein Maß für

die Tiefe des zum Bildinhalt gehörigen Raumpunktes ableiten. Zwei Klassen

von Disparitätsverfahren lassen sich unterscheiden. Die eine Klasse wertet die

Intensität des Bildsignals direkt aus und ermöglicht so die Schätzung der Dis-

parität in nahezu jedem Bildpunkt. Dagegen schätzen die merkmalsbasierten

Verfahren die Disparität zuvor in beiden Bildern extrahierter Merkmale. Nur

für die Merkmalspositionen werden Disparitätswerte bestimmt.

Aus Stereobildern berechnete Höhenmodelle eignen sich für die Berechnung von
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Geländemodellen. Für die Modellierung künstlicher Objekte bedarf es Tiefen-

karten der Bauwerke mit einem Punktabstand von weniger als 2m, deren Berech-

nung sehr aufwändig und mit den in der Photogrammetrie derzeit eingesetzten

Verfahren kaum zu leisten ist. Die für die Kommunikationstechnik entwickel-

ten Verfahren hingegen erreichen zwar ein sehr hohe Genauigkeit der Dispa-

ritätsschätzung, die teilweise unter der Größe eines Bildpunktes liegt, sind aber

mit den in der Fernerkundung anfallenden Bildgrößen überfordert.

2.1.3 Gewinnung von Laserscan-Daten

Die genauesten und dichtesten Höhenmodelle lassen sich derzeit mit einem flug-

zeuggestützten Laserscanner erreichen. Bei einer Flughöhe von 1000m sind Ge-

nauigkeiten in der Höhenmessung von weniger als 0, 1m bei einer Rasterdichte

von 1m möglich.

Der Laserscanner ist ein aktiver Sensor. Der Sensor sendet einen Lichtstrahl

aus und misst die Zeitdauer, die das Licht für den Hin- und Rückweg vom

Sensor zum Objekt benötigt (s. Abbildung 2.3). Die Laufzeit des Lichts ist ein

direktes Maß für die Entfernung des Sensors zum Objekt. Wiederholt man die

Messungen, indem man den Messstrahl mittels eines Ablenkspiegels zeilenweise

auf verschiedene Positionen ablenkt und gleichzeitig die Sensorplattform par-

allel zum Messobjekt und senkrecht zur Abtastzeile bewegt, so entsteht eine

Tiefenkarte der betrachteten Szene.

In Abbildung 2.4 ist der Aufbau eines Laserscanners der Firma TopoSys1 darge-

stellt. Mittels eines rotierenden, gekippten Spiegels wird der Laserstrahl in ein

Glasfaserbündel und von dort zum Boden gelenkt. Zu jedem Glasfaserstrang

des Senders korrespondiert einer des Empfängers, der das reflektierte Signal

aufnimmt und über den zweiten Ablenkspiegel, der starr mit dem Sendespiegel

gekoppelt ist, in den Empfänger umlenkt. Der Abstand der einzelnen Glasfaser-

stränge bestimmt zusammen mit der Flughöhe den Abstand der Messpunkte auf

der Erdoberfläche in Richtung der Scanzeile. In Flugrichtung wird der Abstand

der Messpunkte durch die Fluggeschwindigkeit festgelegt.

1http://www.toposys.de

http://www.toposys.de
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Abbildung 2.3: a) Beim Laserscanning wird die Entfernung vom Flugzeug zum

Boden über die Laufzeit des Lichtes gemessen. Aus der Position

des Sensors, der Orientierung der Einzelmessung und aus der

gemessenen Entfernung lassen sich Ort und Höhe eines Objektes

bestimmen. b) Der Laserscanner arbeitet zeilenorientiert, wo-

durch am Boden ein ebenfalls zeilenförmiges Abtastmuster ent-

steht. Der Abstand der Faser wird durch den Abstand der Zellen

in der Scaneinheit bestimmt. Die Dichte der Zeilen ist abhängig

von der Fluggeschwindigkeit und Rotationsgeschwindigkeit des

Ablenkspiegels (s. auch Abbildung 2.4).

Da im Gegensatz zu den anderen Messverfahren eine Zeit gemessen wird,

entfällt das Integrieren über eine Teilfläche und damit auch die Tiefpassfunk-

tionalität des Integrals. Der Laserscanner bildet Kanten scharf ab. Laserscan-

Höhenmodelle eignen sich daher hervorragend als Eingangsdaten für die De-

tektion künstlicher Objekte. Selbst die Vermessung tiefer Häuserschluchten in

dichtbebauten Innenstädten ist möglich, da mit einem Messwinkel von 90◦± 7◦

gearbeitet wird (s. Abbildung 2.5a).

Beim Auftreffen auf eine Kante ergeben sich mehrere Reflektionen, von denen

die erste und letzte aufgezeichnet werden. Mit diesen als First- und Lastpuls

bezeichneten Messungen lassen sich beispielsweise halb lichtdurchlässige Vege-
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Steuerung Empfänger

Sendezeile Referenzfaser Empfangszeilen

Abbildung 2.4: Prinzip einer Scaneinheit der Firma TopoSys. Mit einem ro-

tierenden, gekippten Spiegel wird das Laserlicht in ein Glasfa-

serbündel und von dort zum Boden gelenkt, wodurch das in Ab-

bildung 2.3 gezeigte Abtastmuster entsteht.

tationen vermessen, wobei der erste Puls an der Vegetationskrone, der letzte am

Erdboden entsteht (s. Abbildung 2.5b).

Die Firma TopoSys ist inzwischen in der Lage, parallel zum Laserscanner mittels

eines vierkanaligen Zeilensensors Farb- und Infrarotbilder zu erfassen. Da die

Daten praktisch zeitgleich vom selben Standort erfasst werden, ist eine optimale

Korrespondenz zwischen den vier Kanälen und dem Laserscan-Höhenmodell

gegeben, so dass die aufwändige Referenzierung der multisensoriellen Daten

untereinander entfallen kann.
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erster Puls

letzter Puls

a b

Abbildung 2.5: Wichtige Eigenschaften des Laserscanners: a) Je kleiner der

Scanwinkel ist, desto steiler können die vermessbaren Kanten

sein. Der TopoSys-Scanner mit einem Blickwinkel von ±7◦ er-

laubt beispielsweise Steigungen von mehr als 800% zu vermessen.

Dadurch ist es z.B. auch möglich, Häuserschluchten in dichtbe-

bauten Innenstädten zu vermessen. b) Durch die Erfassung des

ersten und letzten reflektierten Laserpulses, ist die gleichzeitige

Vermessung von Baumkronen und Waldboden möglich.
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2.2 Verfahren zur Segmentierung

Grundsätzlich kann man zwischen kanten- und regionenbasierten Segmentie-

rungstechniken sowie Verfahren, die aufgrund eines physikalischen Modells

segmentieren, unterscheiden. Die an einem physikalischen Modell orientierten

Segmentierungsverfahren besitzen nur eingeschränkte Einsatzmöglichkeiten (s.

[50][ 56]), wohingegen die kanten- und regionenbasierten Verfahren allgemein

einsetzbar sind. Während die kantenbasierten Verfahren auf Grau- und Farb-

bildern angewendet in etwa die gleichen Ergebnisse liefern (s. [79][ 81]), lassen

sich die regionenbasierten Verfahren durch die Verwendung von Farbbildern si-

gnifikant verbessern.

Die regionenbasierten Segmentierungsalgorithmen lassen sich bezüglich ihrer zu-

grundeliegenden Methodik in verschiedene Klassen einteilen. Haralick gibt in

[48] einen sehr guten Überblick über die verschiedenen Methoden der regionen-

basierten Segmentierung von Grauwertbildern. Dieselben Verfahren finden sich

auch in den Veröffentlichungen zur Farbsegmentierung wieder (s. [98]) und las-

sen sich im Wesentlichen unterscheiden in Cluster-Analyse im Merkmalsraum,

Region Growing, Split and Merge und Kombination aus diesen Verfahren (s.

[88]), wie z.B. das auf dem Color Structure Code basierende Verfahren.

2.2.1 Cluster-Analyse im Merkmalsraum

Bei der Cluster2-Analyse im Merkmalsraum werden Pixel auf Merkmalsvektoren

in einem Merkmalsraum abgebildet. Danach wird untersucht, ob die Merkmals-

vektoren im Merkmalsraum Cluster bilden. Geht man davon aus, dass homogene

Bildbereiche ähnliche Merkmalsvektoren besitzen und daher an diesen Stellen

Häufungen im Merkmalsraum enstehen [31], kann man jedem Pixel die Marke

(Label) des Clusters zuweisen, zu dem dieser gehört. Alle Pixel mit demselben

Clusterlabel bilden dann ein Bildsegment. In der klassischen Mustererkennung

gibt es sehr viele Methoden zur Detektion von Clustern mit jeweils eigenen

charakteristischen Eigenschaften [54]. Häufig wird in der Bildsegmentierung die

Histogrammanalyse zur Clusterdetektion eingesetzt. Bei einem eindimensiona-

2engl. Cluster = Anhäufung
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len Merkmalsraum (z.B. bei eindimensionalen Bildern bei der Abbildung von

Pixeln auf ihren Grauwert) erhält man die Cluster durch die Bestimmung der

Intervalle von Werten zwischen den Tälern im Histogramm. Sollen Muster er-

kannt werden, ist es jedoch häufig notwendig die Beziehung zwischen mehreren

Pixeln in einen mehrdimensionalen Merkmalsraum abzubilden. Hier kann es

unter Umständen hilfreich sein, die gewünschten Cluster durch Analyse von

Mustern vorab zu bestimmen.

Eine Weiterentwicklung dieser globalen Clusteranalyse ist die rekursive Anwen-

dung des Verfahrens auf die segmentierten Teilbilder. In [82] wird das Verfahren

für Farbbilder erweitert vorgestellt.

2.2.2 Region Growing

Beim Region Growing wird ausgehend von einer initialen Region das Verhältnis

zu einem Nachbarpixel bestimmt und wenn dieses bezüglich bestimmter Eigen-

schaften der Region ähnlich ist, wird es in die Region aufgenommen. Die ein-

fachste Variante des Region Growings ist die einfache Verkettung. Dabei wird

jedes Pixel als ein Knoten eines Grafs betrachtet. Wird bei zwei benachbar-

ten Pixeln die Schwelle eines Ähnlichkeitsmaßes überschritten, so werden die

beiden Punkte mit einer Kante verbunden. Da eine Kante im Graf ausreicht,

um zwei Regionen zu verschmelzen, ist diese Variante des Region-Growings für

komplizierte Szenen nicht geeignet.

Bei der hybriden Verkettung werden die Nachbarschaftspixel in die Entschei-

dung mit einbezogen, ob zwei Pixel mit einer Kante verbunden werden und

damit zu einer Region gehören. Dabei wird jedem Pixel aus einer k × k-

Nachbarschaft ein Eigenschaftsvektor zugewiesen. Sind die Nachbarschaften

ähnlich, werden die Pixel mit einer Kante verbunden.

Bei der zentroiden Verkettung werden nicht Paare von Pixeln miteinander ver-

glichen, sondern der Wert eines Pixels wird mit dem Mittelwert eines nicht

notwendigerweise fertigen Segments verglichen. Jedes hinzugefügte Pixel führt

zu einer Veränderung des Segmentmittelwertes. Der Vorteil dieses Verfahrens

ist, dass alle Pixel eines Segments in die Entscheidung mit einbezogen wer-
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den, ob ein neues Pixel der Region hinzugefügt wird. Nachteilig ist jedoch, dass

das Ergebnis vom Startpunkt der Segmentierung abhängig ist. Ein detaillierter

Überblick über die Vor- und Nachteile der einzelnen Region-Growing-Verfahren

wird in [106] gegeben.

2.2.3 Split and Merge

Im Gegensatz zu den Region-Growing-Verfahren, welche die Segmente aus klei-

nen Zellen zu größeren entwickeln, wird beim Split-and-Merge-Verfahren [52]

zunächst der umgekehrte Weg beschritten. Zu Beginn wird das Bild in 2n gleich-

große, quadratische Felder unterteilt. In der Split-Phase werden alle Felder, die

ein bestimmtes Homogenitätskriterium nicht erfüllen, in 4 quadratische Felder

aufgeteilt. Diese Teilung wird solange fortgesetzt, bis alle Felder das Homoge-

nitätskriterium erfüllen. In der Merge-Phase werden benachbarte Felder ver-

schmolzen, wenn sie gemeinsam das Homogenitätskriterium erfüllen. Auf diese

Weise sind auch Regionen möglich, die sich über Quadrantengrenzen hinaus

erstrecken.

2.2.4 Color Structure Code

Ein anderer Weg wird in [87][ 89] mit dem Color Structure Code, einem System

zur schnellen Segmentierung von Farbbildern, beschritten. Das System arbei-

tet in einer hexagonalen, hierarchischen Inselstruktur (s. Abbildung 2.6), die in

[49] beschrieben wird. Dazu wird jedes Pixel zusammen mit 6 seiner 8 Nach-

barn in diese hexagonale Struktur überführt. In den Phasen Vorverarbeitung,

Codierung und Verknüpfung wird eine Menge hierarchischer Datenstrukturen

(Bäume) generiert, von denen jede ein zusammenhängendes farbiges Objekt

darstellt.

In der Vorverarbeitung wird das Rauschen in den Bildern mittels eines

Symmetric-Nearest-Neighbour-Verfahrens [84] unterdrückt. Das Besondere die-

ses Verfahrens ist, dass im Gegensatz zu einfachen Glättungsverfahren die Kan-

ten in den Bildern erhalten bleiben, da eine Mittelwertbildung jeweils nur mit
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Insel der Ebene 0

Insel der Ebene 1

Pixel

Insel der Ebene 2

Abbildung 2.6: Aufteilung eines Bildes in eine hierarchische Struktur mit sich

überlappenden hexagonalen Inseln.

der Hälfte der Nachbarpixel erfolgt, die dem Pixel bezüglich ihres Wertes am

nächsten stehen.

In der Codierungsphase werden in der Ebene 0 jeweils die Bildpunkte einer In-

selstruktur, die benachbart sind und bezüglich ihrer Farbe ein Ähnlichkeitsmaß

erfüllen, zu einem Code-Element zusammengefaßt. Da immer mindestens zwei

Pixel eine Region bilden müssen, können maximal 3 Code-Elemente entste-

hen.

In der Verknüpfungsphase werden die Code-Elemente der Ebene n zu Code-

Elementen der Ebene n + 1 zusammengefasst. Ein Element der Ebene n wird

dann in ein Code-Element der Ebene n + 1 aufgenommen, wenn es zu einem

benachbarten Code-Element der Ebene n farbähnlich ist und beide Elemente ei-
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ne zusammenhängende Region bilden, was sich durch die Überlappungsbereiche

der Inseln leicht verifizieren lässt. Angewendet auf alle Ebenen entsteht so für

jede zusammenhängende Farbregion eine Baumstruktur. Das für lokale Regio-

nenwachstumsverfahren typische Problem von Verkettungsfehlern wird gelöst,

indem auf jeder Verknüpfungsebene ein zusätzlicher Farbtest, der Farbmittel-

werte zweier zusammenhängender Farbflächen vergleicht, durchgeführt wird.

Liegt der Farbabstand über einer bestimmten Schwelle, werden die Farbregio-

nen nicht verknüpft.

2.3 Wissensrepräsentationsformen

Eine Interpretation von Fernerkundungsdaten in dem Sinne, dass Bildinhalten

eine Bedeutung zugewiesen werden soll, ist nur durch Einbringen von Wissen

in den Interpretationsprozess möglich. Die Repräsentation des Wissens orien-

tiert sich dabei an zwei unter Umständen gegensätzlichen Forderungen. Zum

einen muss es möglich sein, das Wissen automatisch zu verarbeiten. Zum ande-

ren entstammt das Wissen einem menschlichen Experten und muss von diesem

formuliert und gewartet werden können.

Grundsätzlich wird unterschieden zwischen implizitem und explizitem

Wissen[40][ 69]. Implizites Wissen steht direkt im Code eines Programms

und beschreibt einen festen Ablaufplan. Der Algorithmus wird nicht abgearbei-

tet, weil eine bestimmte Methode gesucht wird, sondern weil zum Zeitpunkt des

Erstellens feststand, welche Funktion in der vorliegenden Situation einzusetzen

ist.

Sind dem System seine Problemlösungsmöglichkeiten für bestimmte Aufgaben

bekannt, aus denen es für das vorliegende Problem eine passende Funktion

auswählt, und sind diese im System an einer bestimmten Stelle explizit ver-

merkt, so spricht man von explizitem Wissen.

Bei explizitem Wissen ist wiederum zu unterscheiden zwischen deklarati-

vem und prozeduralem Wissen. Deklaratives Wissen beschreibt, in welchem

Verhältnis Objekte in der realen Welt zueinander stehen. Vorteil dieser Re-

präsentationsform ist ihre gute Lesbarkeit. Der Aufwand eine konkrete Lösung
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zu bestimmen ist jedoch wesentlich höher als bei der Repräsentation durch pro-

zedurales Wissen. Prozedurales Wissen beschreibt den Gebrauch von Wissen

und gibt damit eine direkte Anleitung zum Lösen eines Problems. Die Abar-

beitung von prozeduralem Wissen ist effizienter, dafür ist die Beschreibung des

Wissens für komplexe Aufgabenstellungen sehr aufwändig und wenig wartungs-

freundlich.

2.3.1 Wissensbasierte Systeme

Als wissensbasierte Systeme bezeichnet man Systeme, die ihr anwen-

dungsspezifisches Wissen explizit und getrennt von einer allgemeinen Pro-

blemlösungsstrategie speichern. Für unterschiedliche Aufgabenstellungen wird

lediglich die Wissensbasis ausgetauscht. Für die Repräsentation des Wissens in

der Wissensbasis gibt es unterschiedliche Ansätze, von denen im Bereich der

Interpretation von Fernerkundungsdaten hauptsächlich Regeln und semantische

Netze verwendet werden.

Regeln Regelbasierte Systeme formulieren Wissensinhalte in Wenn-Dann-

Beziehungen. Der Aktionsteil wird ausgeführt, wenn der Bedingungsteil erfüllt

ist. Treffen mehrere Bedingungsteile zu, muss eine übergeordnete Instanz ent-

scheiden, welche Regel anzuwenden ist. Umfangreiche Regelbasen werden schnell

unübersichtlich. Logische Widersprüche innerhalb der Regeln sind dann nicht

mehr auszuschließen.

Semantische Netze Ein semantisches Netz ist ein gerichteter Graf, in

dem die Knoten Objekte, Ideen, Ereignisse oder Sachverhalte darstellen,

die durch Kanten, welche die Beziehung der Knoten zueinander beschrei-

ben, verbunden sind. Semantische Netze sind keine eigenständige Wissensre-

präsentationsform. Sie dienen vielmehr der übersichtlichen Darstellung anderer

Repräsentationsformen, die dann das Aussehen der Knoten und Kanten definie-

ren. Für die Repräsentation von Wissen in der Fernerkundung werden beispiels-

weise häufig Frames in Form von semantischen Netzen dargestellt. Frames sind

eine objektorientierte Form der Wissensrepräsentation. Es wird unterschieden
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Größe
Farbe
Lage

Instanz

Abbildung 2.7: Beispiel eines generischen Frames vom Typ Haus und einer In-

stanz. In der Instanz werden die Slots mit konkreten Werten

belegt. Im Slot Is-a wird der Typ der Instanz gespeichert.

zwischen generischen Frames, die ein Konzept eines Objekts der realen Welt dar-

stellen, und Frame-Instanzen die für ein konkret vorhandenes Objekt der realen

Welt stehen (s. Abbildung 2.7). Ein generischer Frame besitzt für jedes Attribut,

mit dem ein Objekt beschrieben wird, einen Slot. Wird der generische Frame

instanziert, so wird den Slots der jeweilige Attributwert des konkreten Objekts

zugewiesen. Die Beziehungen zwischen Objekten werden ebenfalls durch Slots

hergestellt. Diese Beziehungsslots werden im semantischen Netz durch Kanten

symbolisiert.



3 Konzept eines effizienten

wissensbasierten

Szenenanalysesystems

Allgemein betrachtet, gibt es für das Lösen komplexer Probleme zwei verschie-

dene Strategien:

1. Man beginnt mit der Lösung von Teilproblemen, in der Hoffnung diese

irgendwann zu einer größeren Gesamtlösungstrategie zusammenfassen zu

können. Die Arbeit erfolgt somit vom Speziellen zum Generellen.

2. Die umgekehrte Strategie verfolgt einen strukturellen Ansatz. Es wird ver-

sucht, die groben Strukturen eines Problems zu erkennen und diese immer

weiter zu verfeinern, in der Hoffnung, dass die Teilprobleme irgendwann

so klein sind, dass sie lösbar werden (oder verschwinden). Hierbei handelt

es sich um einen generalistischen Ansatz.

Auf die Interpretation von Fernerkundungsdaten angewendet, fallen in die erst-

genannte Strategie alle Verfahren, die speziell auf die Detektion bestimmter

Objektklassen ausgerichtet sind. Häufig verwenden diese Ansätze ein parame-

trisches Modell der gesuchten Objekte. Ist ein potentieller Kandidat im Bild-

material gefunden, wird versucht die Modellparameter plausibel an die Da-

ten anzupassen. Als Beispiel seien hier Verfahren zur Detektion von Gebäuden

[20][ 97][ 104][ 103] und Straßen [5][ 12][ 14][ 24] genannt.

Der generalistische Ansatz ist in den wissensbasierten Systemen zur Interpre-

tation multisensorieller Fernerkundungsdaten realisiert. Die Wissensbasis kann

25
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dabei rein deklarativ als Faktenwissen verstanden werden sowie als prozedurales

Wissen über die Nutzung dieser Fakten. Zahlreiche Formalismen zur expliziten

Wissensrepräsentation sind in der Literatur vorgeschlagen worden [105]. Für die

Interpretation von Fernerkundungsdaten werden Regeln und semantische Netze

eingesetzt.

Als Beispiel für Systeme die Regeln für die Analysesteuerung verwenden sei-

en hier ACRONYM [21], AIDA [67][ 43], BPI [70][ 100], ERNEST [80][ 93],

MESSIE [30], MOSES [85][ 86], SIGMA [72], und SPAM [73] genannt. Die Sy-

steme SPAM und BPI legen das Wissen über die Szene ebenfalls in Regeln ab,

während die Systeme AIDA, ERNEST, MOSES, SIGMA und VISIONS [47]

hierfür semantische Netze verwenden.

3.1 Eigenschaften bestehender

Szenenanalysesysteme

Da umfangreiche Regelbasen, wie sie für die Auswertung von Fernerkundungs-

daten erforderlich sind, schnell unübersichtlich werden, sollen im Folgenden nur

Systeme beispielhaft betrachtet werden, die ihr Wissen in Form von semanti-

schen Netzen ablegen.

3.1.1 VISIONS

VISIONS steht für Visual Intergration by Semantic Interpretation of Natural

Scenes. Das System wird seit 1975 an der Universität von Massachusetts in

Amhorst entwickelt. Es beinhaltet einen Ansatz für ein allgemeines Bildverar-

beitungssystem, das in der Lage ist, komplexe Bilder wie beispielsweise Luft-

bilder automatisch zu verarbeiten. Die Vorverarbeitung und Segmentierung ist

unabhängig von einer bestimmten Aufgabenstellung und arbeitet mit festen

Algorithmen, einem regionenorientierten Verfahren nach [78][ 17] und einem

kantenorientierten Verfahren nach [22][ 23]. Für die Interpretation der Bilder

werden wissensbasierte Techniken verwendet. Die Bearbeitung statischer Luft-
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bilder ist in [46][ 34] beschrieben.

modell−
getrieben

daten−
getrieben

modell−
getrieben

daten−
getrieben

problemab−
hängiges
Wissen DatenVerarbeitung

Schemastrategien
Bewertungs−
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intermediate−
level Routinen

low−level
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Abbildung 3.1: Die Architektur des VISIONS Systems gliedert sich in drei un-

terschiedlich abstrakte Ebenen. Die Bildverarbeitung findet auf

unterster Ebene statt. Die mittlere Ebene fasst modell- und da-

tengetrieben Primitive zu größeren Einheiten zusammen. Die

oberste Ebene enthält das anwendungsspezifische Wissen und

verwaltet die Instanzen.

Abbildung 3.1 zeigt die Architektur des VISIONS Systems. Sie gliedert sich in

drei Abstraktionsebenen.

Auf der untersten Ebene wird datengetrieben gearbeitet. Das Bildmaterial wird

segmentiert und einfache symbolische Beschreibungen sogenannter Tokensets

generiert. Zu bestimmten Tokentypen werden jeweils bestimmte Merkmale ar-

chiviert.

In der mittleren Ebene werden die primitiven Tokensets zu komplexeren To-

kensets zusammengefasst. Für diese Aufgabe stehen verschiedene Gruppen von
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Verfahren bereit: merkmalsbasierte Klassifikation [91][ 66], perzeptives Grup-

pieren [90], Tokenbeziehungen [16][ 92], und modellgetriebene Resegmentierung

[57]. Die Gruppierung zu größeren Tokensets geschieht sowohl datengetrieben

nach Beendigung der untersten Ebene als auch modellgetrieben durch proble-

mabhängige Kontrollstrategien.

Die oberste Ebene enthält das anwendungsspezifische Wissen in Form eines

semantischen Netzes. Die Knoten des Netzes werden Schema genannt und re-

präsentieren im Bild vorkommende Objekte. Ein Schema enthält Restriktionen

über zulässige Werte bestimmter Tokentypen. Wird ein Token dieses Typs mit

passenden Werten gefunden, so wird eine Plausibilitätsprüfung durchgeführt,

bei deren positiven Ausgang eine Verbindung zwischen dem gefunden Objekt

und dem Token hergestellt wird. Die so gefundenen Objekthypothesen werden

als Schemainstanzen abgelegt.

3.1.2 ERNEST

ERNEST [60][ 61] wurde an den Universitäten Erlangen und Bielefeld ent-

wickelt. Es handelt sich dabei um eine Sprache zur Wissensrepräsentation mit

einer problemorientierten Kontrollstrategie basierend auf semantischen Netzen.

Im Gegensatz zu allgemeinen semantischen Netzen verwendet ERNEST eine

feste Anzahl von Knoten- und Kantentypen mit festgelegter Bedeutung. Das

Knotenkonzept repräsentiert eine Klasse von Objekten. Eine Instanz ist direkt

einem Teil des Signals zugeordnet. Das modifizierte Konzept stellt ein Zwi-

schenergebnis der Analyse dar. Die Knoten sind mit einem von drei Kanten-

typen verbunden. Die Spezialisierung (is-a) entspricht dem Vererbungsmecha-

nismus. Die Teil-von-Kante (part-of ) zerlegt ein Konzept in seine Bestandtei-

le. Die optionale Teil-von-Kante (cdpart-of ) verbindet einen Konzeptteil, der

nur in einem bestimmten Zusammenhang definiert ist. Um das Wissen in ver-

schiedenen Abstraktionsebenen klar voneinander zu trennen, ist ein Kantentyp

Konkretisierung-von (con-of ) eingeführt worden.

Das Ziel der Analyse ist es, das Eingangssignal den Konzepten zuzuordnen, d.h.

es sollen Instanzen der Konzepte generiert werden. Da das Signal oft mehrdeutig

ist, sind konkurrierende Instanzen und modifizierte Konzepte zu erwarten, die
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für verschiedene Interpretationsmöglichkeiten des Eingangssignals stehen. ER-

NEST benutzt den A*-Algorithmus, um eine Entscheidung bezüglich der besten

Interpretation fällen zu können. Jeder Knoten des Suchraums repräsentiert eine

in sich konsistente Interpretation des Sensorsignals und enthält damit die kom-

plette Wissensbasis adaptiert auf das Signal. Die Inferenzen im Suchraum und

damit die Generierung von Instanzen und modifizierten Konzepten basieren auf

sechs problemunabhängigen Regeln. Beispielsweise kann eine Instanz nur gene-

riert werden, wenn alle ihre Teile instanziert sind. Die Regeln sind implizit im

ebenfalls problemunabhängigen Steueralgorithmus integriert.

Auto
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Hinter−
rad

Polygon

Bild

Ellipse

Karosserie
Vorder−

rad
Hinter−

rad
Karosserie

PolygonEllipse

Bild
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Abbildung 3.2: ERNEST: Einfaches Beispiel einer Wissensbasis (links) und in-

stanzierter Wissensbasis (rechts) für ein Auto.

Abbildung 3.2 (links) zeigt beispielhaft eine einfache und sehr kleine Wissens-

basis für ein System zur Erkennung eines Autos. In diesem Modell setzt sich das

Auto aus den Komponenten Vorderrad, Hinterrad und Karosserie zusammen.

Diese Teile werden den Bildprimitiven Ellipse und Polygon zugeordnet, die in

einem Eingangsbild detektiert werden können. Abbildung 3.2 (rechts) zeigt die

instanzierte Wissensbasis für eine konkrete Zuordnung von Instanzen zu einem
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Eingangsbild.

3.1.3 AIDA

Das System AIDA (Automatic Image Data Analyzer) [67][ 101] wurde an der

Universität Hannover zunächst für die wissensbasierte Auswertung von Luftbil-

dern und frei gewählten Stereofotos [41] entwickelt und später für die Erkennung

multitemporaler Strukturen [42] erweitert. In Abbildung 3.3 ist die Architektur

von AIDA dargestellt. Als Eingangsdaten akzeptiert AIDA verschiedene Sensor-

daten wie RMK und SAR. Das Wissen über die zu interpretierende Szene wird

in einem generischen Szenenmodell verwaltet. Informationen über die zu unter-

suchende Szene können auch einem GIS1 entnommen werden, wobei speziell eine

Anbindung an das in Deutschland verwendete ATKIS2 [62][ 44] implementiert

wurde. Im Bildverarbeitungsmodul erfolgt die Segmentierung der Sensordaten

mit anschließender Extraktion von Bildprimitiven. Diese Bildprimitive der un-

terschiedlichen Sensoren werden in der symbolischen Verarbeitungseinheit fusio-

niert und zu komplexeren Strukturen gruppiert. Diesen wird eine symbolische

Bedeutung zugewiesen. Neben dieser datengetriebenen Strategie kann die Ana-

lyse auch modellgetrieben erfolgen. Dabei leitet das System aus dem generischen

Szenenmodell Hypothesen über die in den Sensordaten zu erwartenden Objekte

ab und verifiziert diese anschließend. Das System liefert schließlich eine symbo-

lische Szenenbeschreibung.

Ebenso wie ERNEST benutzt auch das System AIDA ein semantisches Netz als

Wissensbasis (s. Abbildung 3.4). Dieses besteht aus Knoten und Kanten. Die

Knoten speichern das Modellwissen über in der Szene zu erwartende Objekte.

Die Kanten modellieren die Art der Beziehung zwischen den Knoten. In AIDA

wird zwischen hierarchischen und topologischen Kanten unterschieden.

Hierarchische Kanten beschreiben die Beziehung zwischen zwei Knoten in

übereinanderliegenden Ebenen der Hierarchie. AIDA unterstützt die folgenden

Typen:

1Geoinformationssystem
2Amtlich Topographisch-Kartographisches Informationssystem
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Abbildung 3.3: Architektur des wissensbasierten Bildinterpretationssystems AI-

DA: Die Eingangsdaten werden in der Szenenanalyse zu einer

symbolischen Szenenbeschreibung aufbereitet.
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Abbildung 3.4: AIDA unterscheidet im semantischen Netz zwischen verschiede-

nen Kantentypen. Hierarchische Kanten beschreiben Beziehun-

gen zwischen Objekten unterschiedlicher Ebenen in der Hierar-

chie (z.B. Fernstraße ist eine Straße). Topologische Kanten be-

schreiben Beziehungen zwischen Objekten gleicher Hierarchie-

ebene (z.B. Mittelplanke befindet sich zwischen Fahrbahnen).

is-a: Die klassische Vererbung wird mit der is-a-Kante erzielt. Der Kindknoten

erbt alle Eigenschaften seines Elternknoten.
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part-of: Der Kindknoten ist Teil eines Elternknoten. Eine minimale und ma-

ximale Anzahl von Kindknoten dieses Typs kann angegeben werden. Die

Differenz zwischen Maximum und Minimum beschreibt die Anzahl der

optionalen Knoten.

cdpart-of: Manche Teilobjekte erfordern das Vorhandensein einer bestimmten

Kombination von anderen Teilobjekten, d.h. sie benötigen einen speziellen

Kontext. Diese Kanten werden über eine context-dependend-part-of - oder

kurz cdpart-of -Kante angebunden.

concrete-of: Symbolische Bedeutungen müssen konkreten Geometrien im Bild

zugeordnet werden. Den Übergang zwischen zwei konzeptionellen Ebenen

beschreibt die concrete-of -Kante.

data-of: Mittels der data-of -Beziehung werden die Datenknoten der Bildverar-

beitungsebene angebunden.

Als Erweiterung gegenüber anderen auf semantischen Netzen basierenden Inter-

pretationssystemen führt AIDA topologische Kanten ein. Topologische Kanten

beschreiben die Beziehung zwischen Objekten derselben Hierarchieebene. Die

Art der topologischen Relation wird dabei über die der Kante zugeordneten

Attribute bestimmt. Die Kante wird daher als attributierte Relation oder kurz

attr-rel bezeichnet.

Wie auch in VISIONS und ERNEST ist die Bildverarbeitung Teil des Sy-

stems und wird auf unterster Ebene ausgeführt. Neue Bildverarbeitungsrou-

tinen können über die Scriptsprache Tcl eingebracht werden. Mit den in der

Bildverarbeitungsebene generierten Bildprimitiven wird dann rein strukturell

weitergearbeitet. Die Auswahl der besten Strukturkombination erfolgt global

über einen A*-Algorithmus.
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3.2 Konzept des neuen Szenenanalysesystems

GeoAIDA

Die hier vorgestellten Systeme haben viele gemeinsame Eigenschaften. So ver-

wenden alle Systeme ein semantisches Netz zur Repräsentation des Modellwis-

sens. VISIONS verbindet die Knoten des Netzes über part-of -Kanten. Quer-

verbindungen zwischen den Knoten sind über Schemastrategien möglich, die

für jedes Problem neu erarbeitet werden müssen. ERNEST stellt zwei weitere

Kantentypen is-a und con-of zur Verfügung, die einen Vererbungsmechanis-

mus implementieren bzw. die Verbindung von Knoten in unterschiedlichen Ab-

straktionsebenen erlauben. AIDA erweitert das semantische Netz schließlich um

die Darstellung von Nachbarschaftsbeziehungen innerhalb einer Hierarchieebe-

ne mittels einer Kante, die attributierte Relationen beschreibt. Die Anbindung

von Bildprimitiven erfolgt über eine Kante data-of. Sowohl ERNEST als auch

AIDA verwenden zur Suche der besten Lösung einen A*-Algorithmus, d.h. es

wird jeweils die vielversprechendste Lösungsmenge bevorzugt bearbeitet. Beim

System VISIONS ist die Bildverarbeitung fester Bestandteil. VISIONS und AI-

DA binden die Daten jeweils nur an den Blattknoten des semantischen Netzes

an. In höheren Ebenen wird mit diesen Knoten strukturell weitergearbeitet.

Für die Auswertung von Fernerkundungsdaten erweist sich AIDA als das ge-

eignetste System, da es insbesondere auch die Anbindung von Vorwissen aus

einem GIS erlaubt. Nachteilig ist jedoch, dass die Datenanbindung auf unterster

Ebene des semantischen Netzes erfolgt und danach rein strukturell gearbeitet

wird. Bei den in der Fernerkundung üblichen großen Eingangsbildern entste-

hen sehr große Mengen an Bildprimitiven, die über den A*-Algorithmus zu der

am besten zum Modell passenden Lösung gruppiert werden müssen. Obwohl

der A*-Algorithmus jeweils die vielversprechendste Teillösung aus der Menge

aller möglichen Kombinationen weiterverfolgt, hat sich das Verfahren in der

Praxis für die Verarbeitung großer Bilder wegen zu langer Rechenzeiten nicht

bewährt.

Für den Einsatz im Bereich der Geodatenanalyse wurde daher ein Nachfolge-

system entwickelt, dass die aus der Arbeit mit AIDA gewonnenen Erkenntnisse

umsetzt und für die Verarbeitung von Fernerkundungsdaten optimiert ist. In
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Anlehnung an das Haupteinsatzgebiet des neuen Systems wird das Programm-

paket unter dem Namen GeoAIDA geführt. Die Unterschiede zwischen den

beiden Systemen sind im Folgenden kurz dargestellt:

• GeoAIDA selbst besteht im Kern nur noch aus der Verwaltung eines

semantischen Netzes und der Ablaufsteuerung der Analyse. Während der

Analyse startet GeoAIDA Operatoren aus einem Pool von externen Pro-

grammen, welche die eigentliche Segmentierung, Klassifizierung und Be-

wertung übernehmen. Die Fernerkundungsdaten liegen geokodiert in ei-

nem Bilddatenpool. Aus diesem Bilddatenpool generiert GeoAIDA die

für die Ausführung eines Operators notwendigen Teilbilder.

• Durch die vollständige Ausgliederung der Bewertung in externe Opera-

toren, ist die Implementierung spezieller Relationen zwischen den Knoten

des semantischen Netzes in GeoAIDA überflüssig. Waren in AIDA für die

Einführung neuer Relationen wie z.B.
”
in der Nähe von“ Änderungen am

System nötig, übernimmt in GeoAIDA diese Aufgabe ein externes Pro-

gramm, das beliebige Relationen zwischen den ihm übermittelten Knoten

prüfen kann. Für verschieden Relationsarten gibt es dabei für den jewei-

ligen Einsatzzweck optimierte Programme.

• In AIDA erfolgt die Datenanbindung konzeptionell auf unterster Ebene.

Die Analyse fasst dann die im Bild erkannten Primitive zu größeren Struk-

turen zusammen. Die Auswahl alternativer, modellkonformer Strukturen

erfolgt dabei global über einen A∗-Algorithmus. Dies führt bei einer hohen

Zahl von Primitiven jedoch zu sehr langen Rechenzeiten. In GeoAIDA

kann die Datenanbindung in jedem Knoten des semantischen Netzes erfol-

gen (s. Abbildung 3.5). So genannte holistische Operatoren segmentieren

die Bilddaten in kleinere Regionen. Diese Regionen werden dann wiede-

rum von regionentypspezifischen Operatoren weiter verarbeitet. Existiert

in einem Knoten kein Segmentierungsoperator, so wird konventionell über

die Bestandteile des Knotens (strukturell) weiter analysiert.

• In AIDA wird die eigentliche Bildverarbeitung in der Scriptsprache Tcl

durchgeführt. GeoAIDA bindet die gesamte Bildverarbeitung und Be-

wertung über eigenständige Programme ein, die in einer beliebigen Pro-
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Abbildung 3.5: In GeoAIDA können Daten in jeder Hierarchieebene des se-

mantischen Netzes angebunden werden.

grammiersprache geschrieben sein können. Dadurch ist es möglich, zum

einen effiziente Programme in compiler-basierten Sprachen, zum anderen

auch kommerzielle Programme zu nutzen, für die kein Quelltext vorliegt.

Dies schließt unter anderem auch die zu Beginn dieses Kapitels erwähnten

Speziallösungen für die Detektion bestimmter Objektklassen ein.

• GeoAIDA ist für die Interpretation von Fernerkundungsdaten ausgelegt.

Jedem Objekt des Ergebnisnetzes ist deshalb eine Region im 2D-Raum

zugeordnet.

Der Entwurf des semantischen Netzes geschieht in GeoAIDA unter zwei Ge-

sichtspunkten:

• basierend auf der gewünschten Objekthierarchie, wie sie beispielsweise

durch ein GIS vorgegeben ist, und

• basierend auf einer möglichen Lösungsstragie.
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Problemlösungsstrategie Die Auswertung von Fernerkundungsdaten ist ein

sehr komplexes Problem. Das übliche Vorgehen zur Lösung komplexer Probleme

ist die Zerlegung des Problems in möglichst voneinander unabhängige Teilpro-

bleme. Dabei können die drei folgenden Fälle auftreten (s. Abbildung 3.6)

A

A1 A2

A

A1 A2

A

A1 A2

a) b) c)

Abbildung 3.6: Zerlegung eines Problems in Teilprobleme: a) Die Probleme A1

und A2 sind voneinander unabhängig, können einzeln gelöst

werden und führen zur Gesamtlösung des Problems A. b) A1

ist abhängig von A2. Für die Lösung des Problems A ist daher

zunächst die Lösung des Problems A2 notwendig, woraufhin mit

der Lösung des Problems A1 die Gesamtlösung A erbracht wer-

den kann. c) A1 und A2 sind in beide Richtungen voneinander

abhängig. Das Gesamtproblem A lässt sich dann in der Regel

nur iterativ lösen.

1. Die Teilprobleme sind voneinander unabhängig lösbar (Abbildung 3.6a).

Die Lösungsmenge des Gesamtproblems ergibt sich aus der Vereini-

gungsmenge der einzelnen Lösungsmengen, wobei bei nicht disjunkten

Teillösungsmengen eine Entscheidung zugunsten einer Teillösung getroffen

werden muss. Bezogen auf die Interpretation von Fernerkundungsdaten

bedeutet dies, dass zwei Objektklassen voneinander unabhängig erkannt

werden können. Die Verarbeitung kann parallel erfolgen.

2. Die Teilprobleme sind einseitig voneinander abhängig (Abbildung 3.6b),

aber bilden keine Ringstruktur. Die Teilprobleme werden in der

Reihenfolge der Abhängigkeiten gelöst. Dabei wird im Folgepro-

blem in der Regel nur noch der freie Lösungsraum untersucht.

Lösungsmengenüberschneidungen müssen wie im ersten Punkt aufgelöst

werden.
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3. Die Teilprobleme sind gegenseitig voneinander abhängig oder bilden

Ringstrukturen. Die Lösung kann in diesem Fall i.d.R. nur auf iterati-

vem Wege gefunden werden. Konkret bedeutet dies, dass die Erkennung

der beiden (oder aller) Objektklassen innerhalb einer Analyse erfolgt.

In allen drei Fällen können Überschneidungen der Lösungsmengen auftreten. Es

ist daher wünschenswert, dass die Teilproblemlöser eine Gütebewertung ihrer

Klassifizierung durchführen. aufgrund dessen bei der Fusion von Teillösungen ei-

ne Konfliktauflösung stattfinden kann. Sowohl die Teillösung als auch die Fusion

von Teillösungen wird in GeoAIDA über externe Programme abgewickelt.

Ergebnisvisualisierung Bedingt durch die große Menge an Eingangsdaten sind

auch die errechneten Ergebnisse äußerst komplex. Es stellt sich daher die Frage,

wie diese Ergebnisse einem Anwender in geeigneter Form präsentiert werden

können. GeoAIDA stellt hierfür eine aus den drei Komponenten semantisches

Netz, Instanzennetz und Labelbilder, welche die Lage der Objekte beschreiben,

bestehende interaktive Karte bereit. Das semantische Netz sowie das mit Hil-

fe des Datenmaterials generierte Instanzennetz werden in Form eines Baumes

dargestellt, in dem sich einzelne Zweige ausblenden lassen. Parallel hierzu wer-

den in einer Karte die aktuell in den Netzen sichtbaren Objekte eingezeichnet.

Als Hilfestellung lassen sich die Originaldaten der Karte überlagern. Umgekehrt

lassen sich in der Karte Objekte auswählen, deren Eigenschaften dann im In-

stanzennetz evaluiert werden können.
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4 Architektur des wissensbasierten

Szeneninterpretationssystems

GeoAIDA

Das System GeoAIDA besteht aus mehreren Komponenten, die unabhängig

voneinander genutzt werden können (s. Abbildung 4.1). Auf unterster Ebene

werden C- und C++-Bibliotheken zur Verfügung gestellt, die das Einlesen und

die Manipulation von Bildern sowie die symbolische Verarbeitung von Objekt-

mengen erlauben. Häufige Verarbeitungsschritte sind in kleinen ausführbaren

Programmen implementiert, die als parametrisierte Filter arbeiten. Aus der

Kombination mehrerer Filter ergeben sich Operatoren, wie sie im wissens-

basierten Bilddatenanalysator GeoAIDA benötigt werden. Zur Bewertung

von Bilddaten werden einige GUI-basierte Werkzeuge bereit gestellt. Ein Ex-

perimentalsystem zum Entwurf von Operatoren sowie der Bilddatenanalysa-

tor GeoAIDA mit integrierter 2D-Visualisierungseinheit bilden die Highlevel-

Werkzeuge.

4.1 Basis-Bibliotheken für die Verarbeitung von

Fernerkundungsdaten

In den Basisbibliotheken werden verschiedene, immer wieder benötigte Funktio-

nen bereitgestellt. Es wurden Bibliotheken für die Ablage von Fernerkundungs-

daten, für die Manipulation von Bildern unterschiedlichen Datentyps, für die

Umrechnung zwischen Bild- und Weltkoordinaten sowie für die Verarbeitung

39
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Abbildung 4.1: Projektüberblick zu GeoAIDA: Das Bildmaterial wird in ei-

ner Datenbank (a) gehalten. Über den Projektgenerator (b)

können Bildausschnitte (c) ausgewählt werden. Das Experimen-

talsystem (d) ermöglicht das interaktive Erstellen von Operato-

ren (e) aus selbst erstellten oder vorhandenen Filterprogrammen

(f) oder den schon bestehenden Operatoren (e). Mittels Bild-

/Datenvisualisierungsprogrammen (g) können sowohl die Ergeb-

nisse (c) des Experimentalsystems (d) bzw. des Projektgenera-

tors (b) als auch die Ergebnisse (i) von GeoAIDA (h) aus-

gewertet werden. Für die Bildverarbeitung verwenden alle Pro-

gramme gemeinsame Bibliotheken. Die grau hinterlegten Berei-

che sind Teil dieser Arbeit.
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von Objektmengen entwickelt. Für das Einlesen von in einer an die XML1 an-

gelehnten Sprache abgelegten Objekten und deren Attribute steht ein Parser

zur Verfügung.

4.1.1 Ein einfaches Datenformat zum Ablegen von

Fernerkundungsdaten

Fernerkundungsdaten liegen in der Regel als zweidimensionale Datenfelder vor.

Um eine hinreichende Genauigkeit der Daten zu erreichen, überschreitet der Dy-

namikbereich jedoch oftmals einen 8bit-Wertebereich. Da die Daten häufig aus

verschiedenen Datenquellen stammen, liegen sie nicht in einheitlichen Forma-

ten vor. In der Regel lassen sie sich jedoch in ein einfaches Rasterdatenformat

überführen, in dem die Daten zeilenweise abgelegt sind. Für die Lokalisierung

der Daten ist es zudem wichtig, die Geokoordinaten sowie deren Auflösung zu

vermerken.

Übliche Bilddatenformate sind Rasterformate, welche die Daten ebenfalls zei-

lenweise ablegen. Jedoch unterstützen die meisten Bildformate nur 8bit-Werte

oder erfordern beim Überschreiten dieses Wertebereichs eine bestimmte Byte-

order.

Verschiedene Bildverarbeitungsalgorithmen setzen oftmals bestimmte Wertebe-

reiche und Datentypen voraus, so dass die Bilddaten häufig zwischen verschie-

denen Formaten konvertiert werden müssen.

Für die Arbeit mit Fernerkundungsdaten wurde daher ein Datenformat ent-

wickelt, das rechnerarchitekturunabhängig ist, die Wertebereiche 8bit, 16bit,

32bit und Floating-Point, Skalierung und Translation sowie eine Typwandlung

beim Einlesen der Daten unterstützt.

Das Format selbst besteht aus einem im Klartext lesbaren Kopf (ASCII2-

Header), worauf unmittelbar folgend die Rasterdaten zeilenweise binär oder

im Klartext abgelegt sind. Dieses Format hat den Vorteil, dass der Header

1eXtended Markup Language
2American Standard Code for Information Interchange
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mit einem beliebigen Editor erstellt werden kann. Eine gültige Datei ent-

steht dann durch einfaches Aneinanderkopieren des Headers und der Rohda-

ten. Der Header enthält Informationen über den Datentyp, die Größe und den

Minimal-/Maximalwert der Daten. Zusätzlich können Geokoordinaten sowie frei

wählbare Kommentare eingefügt werden. Die gesamte Datei kann mit gängigen

Komprimierungsprogrammen in ihrer Größe reduziert werden.

Für die Verarbeitung dieses Datenformats wird eine C-Bibliothek zur Verfügung

gestellt, die das Lesen und Schreiben der Daten unterstützt. Beim Einlesen

können die Daten dabei automatisch in verschiedene Formate überführt wer-

den. Für spezielle Anwendungsfälle ist es sogar möglich eine Transferfunktion

vorzugeben, die auf jedes Datum angewendet wird. Da das hier beschriebene

Datenformat dem weit verbreiteten PAM-Format3 sehr ähnlich ist, wird das

Lesen und Schreiben dieses Formats ebenfalls unterstützt.

4.1.2 Bildklasse für die Manipulation von

Fernerkundungsdaten

Fernerkundungsdaten können in unterschiedlichen Datentypen vorliegen. So

werden Grauwertbilder oftmals in 8bit großen Datenstrukturen abgelegt, wo-

hingegen Höhenbilder üblicherweise in 16bit oder Float-Format abgelegt wer-

den. Ein Experimentalsystem wie GeoAIDA sollte einerseits in der Lage sein,

diese Datentypen zu verarbeiten, andererseits aber die Übertragung von Algo-

rithmen, die für einen bestimmten Datentyp erstellt wurden, auf einen anderen

Datentyp ermöglichen, ohne dass die entsprechenden Programme geändert oder

compiliert werden müssen.

Um schnell von der Idee zum Prototypen zu gelangen, sollte die Anwendung von

Bildtypen weitgehend der von einfachen Datentypen entsprechen. Die Verwal-

tung des für die Bilder notwendigen Speichers sollte in der Bildklasse gekapselt

sein. Angesichts der in der Fernerkundung üblichen großen Datenmengen ist

unnötiges Vervielfältigen von Daten zu vermeiden.

Im System GeoAIDA wird dies mit der in der Abbildung 4.2 gezeigten Klassen-

3Portable-Any-Map-Format
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Abbildung 4.2: In der GeoAIDA-Bildklasse sind die Datentypen vollständig

gekapselt. Für einen bestimmten Datentyp entwickelte Funktio-

nen können auf diese Weise zweckentfremdet auf andere Daten-

typen angewendet werden. Durch die Verwendung von implizi-

ten Daten-Sharing kann mit Bildern genauso einfach gearbeitet

werden, wie mit einfachen Datentypen, ohne dass dabei mehr

Speicher als nötig verbraucht wird.

struktur erreicht. Die Datentypunabhängigkeit ergibt sich durch eine Basisklasse

ImageBase, die alle Methoden der typspezifischen Klassen als virtuelle Metho-

den enthält. Von dieser werden die typspezifischen Klassen ImageT<type> abge-

leitet, wozu sich die Anwendung von Templates empfiehlt, da sich die Quelltexte

der typspezifischen Klassen nur in den verwendeten Datentypen unterscheidet.

Die typspezifischen Klassen ImageT<type> enthalten jeweils entsprechend der

Anzahl der Kanäle Zeiger auf typabhängige zweidimensionale Datencontainer

Array2DT<type>, welche die eigentlichen Bilddaten aufnehmen. Diese Daten-

container sind von der Klasse SharedData abgeleitet, wodurch die automatische

Speicherverwaltung realisiert ist. Die Klasse SharedData verwaltet einen Refe-

renzzähler. Das Kopieren der Daten z.B. bei einer Zuweisung erfolgt durch ein-

faches Kopieren des Zeigers auf die eigentlichen Daten und Inkrementieren des

Referenzzählers. Soll nun wirklich schreibend auf die Daten zugegriffen werden,

wird überprüft, ob mehr als eine Referenz auf die Daten besteht. Ist dies der Fall,



44 4 Wissensbasiertes Szeneninterpretationssystem GeoAIDA

muss eine Kopie der Daten angelegt werden. Lesender Zugriff ist grundsätzlich

von beliebig vielen Stellen auf den gleichen Datenbereich möglich.

Die beschriebene Klassenstruktur erlaubt nun eine datentypunabhängige Ver-

arbeitung von Bildern. Der Datentyp muss jedoch beim Anlegen eines Bildes

bekannt sein und kann danach nicht mehr verändert werden. Wird das Bild

z.B. aus einer Datei gelesen, ist der Datentyp jedoch nicht in jedem Fall im

Voraus bekannt. Andererseits lässt sich die typlose virtuelle Basisklasse Image-

Base aber nicht anlegen. Den Ausweg bietet eine Rahmenklasse Image, die

einen Zeiger auf die virtuelle Basisklasse ImageBase enthält. Die Rahmenklas-

se lässt sich zunächst typunabhängig anlegen. Erst wenn der Typ gesetzt wird,

z.B. durch Einlesen von Bilddaten, wird die entsprechende typspezifische Klasse

ImageT<type> angelegt. Der Klasse Image müssen natürlich alle Datentypen

bekannt sein. Soll die Menge der verarbeitbaren Datentypen erweitert werden,

so sind Ergänzungen in dieser Klasse notwendig. In der Beschränkung der Da-

tentypen liegt jedoch andererseits der Vorteil, dass im Gegensatz zu einer reinen

Template-Klassenbibliothek eine Bibliothek vorab compiliert werden kann.

Die Bildklasse enthält alle grundlegenden Bildmanipulationsfunktionen, vom

Zugriff auf einzelne Pixel bis hin zu unterschiedlichen Algorithmen für das

Resamplen von Bildern. Geht man von mehr als einem Nutzer der Bildklas-

se aus, sollte neue Funktionalität in der Regel nicht in Form von Methoden

in der Ursprungsklasse Image oder in davon abgeleiteten Klassen integriert

werden. Wenn Nutzer A seine Methoden in der abgeleiteten Klasse ImageA

implementiert und Nutzer B entsprechend in der Klasse ImageB, so sind die

entsprechenden Methoden für den jeweils anderen Nutzer nur in einer weiteren,

sowohl von der Klasse ImageA als auch von der Klasse ImageB abgeleiteten

Klasse nutzbar. Es sollte daher von einer schon in der STL4 [75] genutzten

Methode Gebrauch gemacht werden, d.h. es werden Funktionen geschrieben,

die auf die Bildklasse angewendet werden. Dadurch ist es möglich, Funktionen

aus verschiedenen Quellen zu kombinieren. Während in der STL Funktionen

als reine typkonfigurierbare Template-Funktionen realisiert werden, gibt es mit

der Bildklasse zwei Möglichkeiten der Implementierung. Die eine Möglichkeit

besteht in einer Implementierung mittels der bereitgestellten typunabhängigen

4Standard Template Library
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Methoden der Image-Klasse. Eine ausführungstechnisch effizientere Methode ist

die Implementierung als Template-Funktion auf die Klasse ImageT<type>. Dies

entspricht dem Vorgehen in der STL. Zusätzlich sollte in einer typunabhängigen

Funktion über einen bereitgestellten Makro die Template-Funktion für alle Da-

tentypen instanziert werden. Diese neue typunabhängige Funktion kann nun

von allen Nutzern verwendet werden, ohne dass sie Änderungen an ihren eige-

nen Funktionen vornehmen müssen. Diese zweite Methode eignet sich besonders

für laufzeitkritische Anwendungen, z.B. Operationen, die pixelweise ausgeführt

werden. Auf diese Weise wurden z.B. Gradienten- und Varianz-Funktionen im-

plementiert.

4.1.3 Geo- und Bildkoordinaten

Das Bildanalysesystem GeoAIDA arbeitet intern mit einem geodätischen Be-

zugssystem. Dies bietet den Vorteil, dass eine genaue Lagebeschreibung des

verwendeten Bildmaterials sowohl in Beziehung zur Außenwelt als auch von

Bildausschnitten untereinander möglich ist. Die Umrechnung von Bild- in Geo-

koordinaten und umgekehrt ist dabei verhältnismäßig einfach. Zu beachten ist

allerdings, dass ein Pixel eine Ausdehnung hat, wohingegen ein Punkt in Geo-

koordinaten die Ausdehnung 0 hat, d.h. ein Pixel beschreibt einen Bereich in

Geokoordinaten; ein Koordinatenintervall wird einem Pixel zugeordnet. Werden

nun bei einem Bild die Geokoordinaten des umschließenden Rechtecks angege-

ben, so stellt sich die Frage der genauen Lage der Pixel dieses Bildes. Unter der

Voraussetzung, dass die Geo- und Bildkoordinatenachsen parallel zueinander

verlaufen, gibt es im Prinzip vier Möglichkeiten, die Pixel auf die Geokoordi-

naten zu verteilen (s. Abbildung 4.3). Der Einfachheit halber wird nur eine

Dimension des Bildes betrachtet. Das Bild habe in dieser Dimension xsize Bild-

punkte, die von 0 bis xsize − 1 durchnummeriert sind. Der Bereich wird durch

die Geokoordinaten xgW (West) und xgE (East) begrenzt.

1. Pixel 0 liegt zentral auf der xgW-, Pixel xsize−1 auf der xgE-Koordinate.

Die Pixel werden linear dazwischen verteilt (Abbildung 4.3a). Dies hat den

Nachteil, dass die Randpixel auf beiden Seiten je zur Hälfte aus dem mit
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Pixel
Geokoordinatengitter

0

0

0

0

a

b

c

d
xsize − 1

xsize − 1

xsize − 1

xsize − 1

xgW xgE

Abbildung 4.3: Verschiedene Möglichkeiten, Pixel den Geokoordinaten zuzuord-

nen: a) Pixel 0 und Pixel xsize liegen auf den Koordinatengren-

zen, b) 0. Pixel liegt auf westlicher Koordinatengrenze xgW, auf

der östlichen liegt das Pixel xsize (= 0. Pixel des nächsten Bil-

des), c) wie b) nur liegt der Bildausschnitt bündig mit östlicher

Koordinate xgE, d) Pixel liegen mittig im Geokoordinatengitter.

xgW . . . xgE beschriebenen Bereich herausragen. Außerdem ist die Be-

rechnung der Pixelgröße mit
xgE−xgW

xsize−1 unnötig kompliziert. Das größte

Problem ist jedoch, dass bei zwei benachbarten Ausschnitten, die Grenz-

pixel in beiden Ausschnitten vorkommen.

2. Das letzte genannte Problem tritt bei der in Abbildung 4.3b gezeigten

Anordnung nicht auf. Pixel 0 liegt dabei auf der Koordinate xgW. Auf

der Koordinate xgE liegt der Pixel xsize, der allerdings schon nicht mehr

zum Bild dazu gehört. Diese Konstellation hat den Nachteil, dass der Pixel

0 nur zur Hälfte im bezeichneten Gebiet liegt, wohingegen an der östlichen

Kante ein halber Pixel fehlt.

3. Die Konstellation Abbildung 4.3c vertauscht gegenüber Abbildung 4.3b

lediglich die Randprobleme von West und Ost.

4. Abbildung 4.3d zeigt die optimale Zuordnung von Pixeln und Geokoordi-

naten. Die Pixel liegen innerhalb des Bereichs xgW . . . xgE. Die Pixelgröße
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berechnet sich logisch zu
xgE−xgW

xsize
. Zwei benachbarte Bereiche haben kei-

nen Überlappungsbereich.

pi
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o
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xpurxpll xp

xgll xgurxg
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Abbildung 4.4: Umrechnung zwischen Geokoordinaten und Pixeln mit 3 Be-

reichsbeispielen: a) zeigt die Pixel- und Geokoordinaten-

Boundingbox eines Gebiets mit vollständigen Pixeln, b) enthält

unvollständige Pixel, c) ist die Region, die einem Pixel zugeord-

net wird.

Unter der Bedingung, dass die Pixel vollständig in dem sie beschreibenden Geo-

koordinatenbereich liegen sollen und dass zwei benachbarte Bildbereiche keine

gemeinsamen Bildpunkte haben dürfen, ergibt sich die folgende Umrechnung

zwischen Bild- und Geokoordinaten (s. Abbildung 4.4):
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xp − (−0, 5)

xg − xgW
=

(xsize − 1 + 0, 5)− (−0, 5)

xgE − xgW

⇒ xp =
(xsize − 1 + 0, 5)− (−0, 5)

xgE − xgW

(
xg − xgW

)
+ (−0, 5)

=
xsize

xgE − xgW

(
xg − xgW

)
− 0, 5

⇒ xg =
xgE − xgW

xsize
(xp + 0, 5) + xgW

yp − (−0, 5)

yg − ygN
=

(ysize − 1 + 0, 5)− (−0, 5)

ygS − ygN

⇒ yp =
ysize

ygS − ygN
(yg − ygN)− 0, 5

⇒ yg =
ygS − ygN

ysize
(yp + 0, 5) + ygN

In der Tabelle 4.1 sind die Umrechnungsvorschriften zwischen den einzelnen

Geo- und Bildkoordinaten sowie zwischen den Boundingboxen zusammenge-

fasst.

4.1.4 Bibliothek zur Verarbeitung von Objektmengen

Bereits in [25] wurde eine Bibliothek mit Funktionen zur Verarbeitung von Ob-

jektmengen entwickelt. Diese ermöglicht das Einlesen von Objektmengen, die

Bestimmung von Form- und Nachbarschaftsparametern, die dann in eine Be-

wertung einfließen können, die Gruppierung der Objekte sowie das Ausgeben

der Objektgruppen zur Weiterverarbeitung in GeoAIDA.

Die Bibliothek wurde in dieser Arbeit weiterentwickelt und ihr Anwendungsge-

biet auf die Klassifizierung von Bildsegmenten ausgedehnt. Insbesondere wurde

die parser-gesteuerte, symbolische Verarbeitung von Objektmengen konzeptio-

nell überarbeitet (s. Abschnitt 4.6.2).
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xg(xp) = (xgE − xgW)/(xsize)(xp + 0, 5) + xgW (4.1)

yg(yp) = (ygS − ygN)/(ysize)(yp + 0, 5) + ygN (4.2)

xp(xg) = xsize/(xgE − xgW)(xg − xgW)− 0.5 (4.3)

yp(yg) = ysize/(ygS − ygN)(yg − ygN)− 0, 5 (4.4)

xpll(xgll) = round(xp(xgll) + 0, 5) (4.5)

xpur(xgur) = round(xp(xgur)− 0, 5) (4.6)

ypll(ygll) = round(yp(ygll)− 0, 5) (4.7)

ypur(ygur) = round(yp(ygur) + 0, 5) (4.8)

xgll(xpll) = xg(xpll − 0, 5) (4.9)

xgur(xpur) = xg(xpur + 0, 5) (4.10)

ygll(ypll) = yg(ypll + 0, 5) (4.11)

ygur(ypur) = yg(ypur − 0, 5) (4.12)

Tabelle 4.1: Umrechnungvorschriften für Boundingboxen zwischen Bild- und

Geokoordinaten gemäß Abbildung 4.4.

4.1.5 Parser für die Interpretation von XML-Dateien

GeoAIDA besteht aus vielen selbstständigen Komponenten, die Informatio-

nen untereinander austauschen müssen. Hierzu sind zwei Dinge zu unterschei-

den: das Medium, auf dem Daten ausgetauscht werden, und das Format der

Daten. Als Medium stehen beispielsweise Pipes, Sockets oder einfache Dateien

zur Verfügung (s. [99]). Pipes stellen eine effiziente Methode für den Datenaus-

tausch zwischen zwei Prozessen dar, die auf demselben Rechner laufen. Sockets

ermöglichen den Austausch von Daten über Computergrenzen hinweg. Pipes

und Sockets sind gedächtnislos, d.h. wurden die Daten vom lesenden Prozess

angefordert, sind sie verloren. Dateien haben den Vorteil, dass sie von allen

Programmen zum Einlesen von Daten unterstützt werden. Da GeoAIDA ins-

besondere auch schon bestehende Programme einbeziehen soll, bietet sich daher

diese Form des Datentransfers an.

Das Transfermedium legt nicht das Datenformat fest. Für den Transfer von
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Bilddaten wird das in Abschnitt 4.1.1 beschriebene Format verwendet, in das

sich Daten leicht wandeln lassen. Benötigt ein Programm ein anderes Format,

so muss ein Filter vorgeschaltet werden. Der Austausch von Zusatzinforma-

tionen geschieht über ASCII-Dateien, da diese ohne besondere Hilfsmittel im

Fall von Störungen lesbar sind. In diesen ASCII-Dateien werden die Informatio-

nen in einem an XML angelehnten Format abgelegt, da XML insbesondere für

die Beschreibung von attributierten Objekthierarchien entwickelt wurde. Jeder

Knoten der Hierarchie wird durch einen Start-Tag eingeleitet und durch einen

End-Tag beendet. Zwischen Start- und End-Tag können Subknoten beschrieben

werden, die ihrerseits geschachtelt sein können.

Start-Tags werden mit < eingeleitet. Unmittelbar auf das < folgt der Name

des Tags. Dem Namen des Tags kann eine Liste von Attributen folgen, die

dem zu beschreibenden Knoten bestimmte Eigenschaften zuordnen. Das Start-

Tag wird durch > beendet. Enthält der Knoten keine Subknoten, so kann das

Start-Tag auch mit /> abgeschlossen werden. Es ist dann kein End-Tag mehr

erforderlich.

Das End-Tag wird mit </ eingeleitet. Darauf folgt der Name des End-Tags

der mit einem zuvor benutzten Start-Tag korrespondieren muss. Ein End-Tag

besitzt keine Attribute.

Die beim Start-Tag einsetzbare Attributliste hat das Format Attribute-

Name=Value, wobei mehrere Attribute durch Leerzeichen oder andere Wide-

spaces getrennt aufeinander folgen können. Attribute-Name und Value dürfen

aus beliebigen Zeichen bestehen. Werden Zeichen verwendet, die auch zum

Einleiten oder Beenden der Tags genutzt werden, muss der Ausdruck in

Anführungszeichen gesetzt werden. Dem Zeichen " muss ein Backslash \ voran-

gestellt werden; gleiches gilt natürlich für das Zeichen \ selbst.

Im folgenden Beispiel sind insgesamt drei Knoten dargestellt. Zwei vom Typ

region und einer vom Typ subregion. Subregion ist Child des region-Knoten

mit dem Namen Knoten2. Der region-Knoten mit dem Namen Knoten1 sowie

der subregion-Knoten sind einfache Knoten ohne Children. Deshalb können

deren Beschreibungen mit /> beendet werden, wohingegen der zweite region-

Knoten ein Endtag (</region>) benötigt. Die beiden region-Knoten besitzen

jeweils die Attribute id und name; subregion besitzt id und label. Das La-
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bel Attribut Baum "Oskar" zeigt dabei, wie Sonderzeichen durch Nutzung des

Escape-Zeichen \ in die Attributwerte integriert werden können.

<region id=5 name="Knoten1"/>

<region id=3 name=Knoten2>

<subregion id=6 label="Baum \"Oskar\""/>

</region>

4.2 Funktionsweise der Datenanalyse

Die modellgestützte Szenenanalyse bildet den Kern des GeoAIDA-Projekts. In

Abbildung 4.5 sind die Komponenten der GeoAIDA-Szenenanalyse dargestellt.

Eingangsseitig befinden sich das semantische Netz, welches das Modellwis-

sen über die zu interpretierende Szene beschreibt, und die Datenbasis, in der

die Bild-, Höhen- und GIS-Daten gespeichert sind. Unter GIS-Daten sind hier-

bei auch Informationen zu verstehen, die bei vorangegangenen Interpretationen

ermittelt und in der Datenbank abgelegt wurden. Während der Szeneninter-

pretation werden die Eingangsdaten mit Hilfe der Top-Down- und Bottom-

Up-Operatoren verarbeitet. Top-Down-Operatoren teilen eine Bildregion

in Teilregionen und generieren hierzu korrespondierende hypothetische Objek-

te. Bottom-Up-Operatoren bewerten die hypothetischen Objekte und fas-

sen diese zu größeren Einheiten (Gruppen) zusammen. Als Ergebnis der Inter-

pretation erhält man eine interaktive Karte, die sich aus der symbolischen

Szenenbeschreibung und thematischen Karten zusammensetzt. Mit Hilfe der in-

teraktiven Karten können dynamisch Karten mit unterschiedlichem Informa-

tiongehalt generiert werden. Der Kern von GeoAIDA ist die Systemsteuerung,

welche die Eingangsdaten und das Modellwissen einliest, mit Hilfe der Top-

Down-Operatoren Hypothesen für die Szene aufstellt, diese mittels der Bottom-

Up-Operatoren bewertet und in Form eines Instanzennetzes und zugehörigen

Labelbildern, welche die Lage der Knoten des Instanzennetzes beschreiben, ab-

legt. Aus diesem Instanzennetz und dem parallel dazu segmentierten Daten-

material können nun Karten in verschiedenen Detaillierungsgraden generiert

werden.
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Abbildung 4.5: Aufbau der GeoAIDA-Szenenanalyse: Als Eingangsdaten sind

beliebige Fernerkundungsdaten sowie Daten aus einem GIS

möglich. Zusammen mit einem Modell der Szene, dass in einem

semantischen Netz abgelegt ist, erzeugt die Systemsteuerung mit

Hilfe externer Operatoren das Ergebnis, das aus einer symboli-

schen Szenenbeschreibung mit zugehörigen Labelbildern besteht,

aus der sich leicht thematische Karten erstellen lassen.

4.2.1 Datenbasis

Unter der Datenbasis sind sämtliche Eingangsdaten zu verstehen, die für die

Interpretation der Szene zur Verfügung stehen. Dies können einerseits Bilder

unterschiedlicher Sensoren, wie VIS5, Laserscan, IR oder SAR sein. Anderer-

seits können aber auch Informationen aus Datenbanken wie GIS oder die Er-

gebnisse einer früheren Interpretation verwendet werden. Da die eigentliche

Anbindung der Daten über die externen Operatoren erfolgt, ergeben sich Ein-

schränkungen nur aufgrund der vorhandenen Bild- und Datenverarbeitungsope-

5visuelles Bild
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ratoren. GeoAIDA selbst verwaltet nur zweidimensionale Regionen, die es den

Knoten eines Hypothesen- bzw. Instanzennetzes zuweist.

4.2.2 Semantisches Netz

ohne holistischem TopDown−Operatormit holistischem TopDown−Operator

GartenHaus Gebäude Parkplatz

Ortslage

IndustrieSiedlung

Region

Szene

KnotenKnoten

Acker Grasland Wald

Wirtschaftsfläche

Abbildung 4.6: Beispiel für ein semantisches Konzeptnetz: Das Konzeptnetz

in GeoAIDA ist streng hierarchisch aufgebaut. Bei den Kno-

ten wird unterschieden zwischen Objekten, die per Bildverarbei-

tungsoperator in den Bilddaten direkt gefunden werden können

(holistisch), und solchen die sich nur strukturell, d.h. über de-

ren Komponenten bestimmen lassen. Die Bedeutung der Kanten

entspricht durch die hierarchische Struktur generell einer part-

of-Relation, wobei dieses die is-a-Relation als Untermenge mit

einschließt.

Das Modellwissen über die zu interpretierende Szene wird in einem semantischen

Netz abgelegt (Abbildung 4.6). Die Anordnung der Knoten ist dabei streng hie-
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rarchisch, d.h. jeder Knoten hat genau einen übergeordneten Knoten. Der ober-

ste Knoten ist der Szenenknoten. Jeder Knoten entspricht einer in der Szene

erwarteten Objektklasse. Jedem Knoten können Attribute zugeordnet werden.

Neben allgemeinen Attributen wie Name und Klasse sind dies zwei Opera-

toren, Top-Down und Bottom-Up. Idealerweise ist der Top-Down-Operator in

der Lage in gegebenem Bildmaterial, Objekte vom Typ der Knotenklasse zu

detektieren. Der Knoten besitzt dann einen sog. holistischen Operator. Demge-

genüber müssen Knoten ohne holistischen Operator strukturell aus ihren Unter-

knoten erkannt werden. Aus den detektierten Objekten werden hypothetische

Instanzenknoten generiert. Der Bottom-Up-Operator untersucht Beziehungen

zwischen den Unterknoten und gruppiert sie zu Objekten der Knotenklasse.

Aus diesen Objekten werden partielle Instanzenknoten. Die Top-Down- und

Bottom-Up-Operatoren können über weitere Attribute, die operator-spezifisch

sind, konfiguriert werden.

Knoten:

Name:
Objectclass:
Color:
TopDown−Operator:
TopDown Multi Class:
BottomUp−Operator:

TopDown−Attribute:

Haus

Haus
Haus
255:0:0
Detect_Building
False

LaserscanInput−Data:
Height−Step[m]:
Min−Size[m^2]:
Max−Size[m^2]:

2
30
200

BottomUp−Attribute:

None

Allgemeine Attribute:

Abbildung 4.7: Knoten eines semantischen Netzes mit allgemeinen sowie spe-

ziellen Attributen zur Konfiguration der angebundenen Top-

Down- und Bottom-Up-Operatoren.

Abbildung 4.7 zeigt beispielhaft einen Knoten Haus eines semantischen Netzes.

Das Attribut Name bestimmt den Namen unter dem der Knoten im seman-

tischen Netz erscheint. Class dient GeoAIDA zur Auswahl der klassifizierten

Regionen, nachdem der Top-Down- bzw. Bottom-Up-Operator ausgeführt wur-
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de. In der Farbe Color werden Objekte diesen Typs in den thematischen Kar-

ten dargestellt. Die Attribute Bottom-Up- und Top-Down-Operator legen den

Operator fest, der zur Detektion von Objekten dieser Klasse an entsprechen-

der Stelle in der Analyse aktiviert wird. Ist das Attribut Top-Down-Multi-Class

gesetzt, bedeutet dies, dass der Top-Down-Operator in der Lage ist, mehrere ver-

schiedene Klassen zu detektieren. Mit dieser Art Operator können dann sowohl

Objekte der Knotenklasse als auch Objekte von Knoten instanziert werden,

die auf gleicher Ebene den selben übergeordneten Knoten besitzen. Die Top-

Down-Attribute dienen zur Konfiguration des Top-Down-Operators. Der in dem

Beispiel gewählte Top-Down-Operator benötigt beispielsweise als Eingangsda-

ten ein Höhenbild, einen zu detektierenden Höhensprung sowie die minimale

und maximale Größe der zu erkennenden Regionen. Da es sich beim dargestell-

ten Knoten um einen Endknoten handelt, wird ein Bottom-Up-Operator nicht

benötigt.

4.2.3 Top-Down-Operatoren

Top-Down-Operatoren (s. Abbildung 4.8) sind externe Bildverarbeitungsope-

ratoren, die eine gegebene Menge von Eingangsdaten in Objekte einer oder

mehrerer Klassen unterteilen. Zusätzlich erhält der Operator eine Maske, die

den zu untersuchenden Bildausschnitt beschreibt. Ist der Bildverarbeitungsope-

rator nicht in der Lage, Masken zu verarbeiten, so kann der Maskierungsvorgang

der Segmentierung auch nachgeschaltet werden. Als Ausgabe erzeugt ein Top-

Down-Operator eine Liste von klassifizierten Regionen und ein dazugehöriges

Label-Bild, welches die Lage der Regionen beschreibt.

Prinzipiell ist ein Top-Down-Operator nicht auf die Verarbeitung von Bildma-

terial beschränkt. Es ist möglich, nur die zu bearbeitenden Geokoordinaten zu

übergeben, um hiermit beispielsweise eine Datenbank nach Objekten abzufra-

gen. Zwingend ist lediglich das Ergebnis, das aus einer Regionenliste und dazu-

gehörigen Labelbildern bestehen muss.
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Top−Down−
Operator

Maske

GIS

DGM

Luftbild

R1 R2 R3 R4 R5 R6 R7

Label

Liste der Regionen

Abbildung 4.8: Arbeitsweise eines Top-Down-Operators: Der Top-Down-

Operator erhält als Eingangsdaten Bildausschnitte der zu

bearbeitenden Teilregion. Eine Maske kann diesen Arbeits-

bereich weiter einschränken. Als Ausgabe generiert er ein

Labelbild und eine zugehörige Liste von klassifizierten Regionen,

welche die gefundenen Objekte näher beschreibt.

4.2.4 Bottom-Up-Operatoren

Die Bewertung und Gruppierung von Objektmengen geschieht in externen

Bottom-Up-Operatoren (s. Abbildung 4.9). Diese erhalten eine Liste von Ob-

jekten mit dazugehörigen Labelbildern, denen die genaue Lage und Form der

Objekte zu entnehmen ist. Mit diesen Informationen und weiteren Attributen,

die den Objekten bereits in der Top-Down-Phase zugewiesen wurden, sowie mit

Informationen aus externen Quellen wie beispielweise GIS, kann der Operator

eine Bewertung durchführen und gegebenenfalls die Form von Objekten an-

passen oder Objekte ganz verwerfen. Weitere Eigenschaften, wie Nachbarschaft

oder Häufung von Objekten, können in den anschließenden Gruppierungsprozess
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Bottom−Up−
Operator

H1

H2

H3

H4

H5

H6

H7

H8

H9
G1

I 2 I 4I 1 I 3 I 5 I 7 I 9I 8

G2

H6 nicht instanziert

Label

Label

Label
Gruppen−

Liste hypothetischer Knoten Liste instanzierter Knoten

Abbildung 4.9: Arbeitsweise eines Bottom-Up-Operators: Der Bottom-Up-

Operator erhält eine Liste hypothetischer Knoten mit dazu-

gehörigem Labelbild. Diese Knoten werden bewertet, wobei

sich die zugehörigen Labelbilder verändern können, und zu

übergeordneten Objektklassen gruppiert. Zu den Gruppen wird

ein Gruppenlabelbild erzeugt.

einfließen, in dem Objekte zu übergeordneten Objektklassen zusammengefasst

werden. Für diese neuen Gruppenobjekte erstellt der Bottom-Up-Operator ein

Labelbild, das deren Lage beschreibt. Zum Abschluss wird die Gruppenbeschrei-

bung zusammen mit den Labelbildner an GeoAIDA übergeben. Innerhalb von

GeoAIDA werden die verifizierten Objekte nun zu partiellen Instanzen. Wurde

mehr als eine Gruppe erkannt, so wird der ursprüngliche Hypothesenknoten, des-

sen Child-Knoten im Bottom-Up-Operator ausgewertet wurden, entsprechend

geteilt.
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4.2.5 Interaktive Karte

Als Ergebnis der Analyse mit GeoAIDA entsteht ein Instanzennetz, in dem

sämtliche verifizierte Objekte enthalten sind. Die Anordnung der Knoten ist

dabei streng hierarchisch, d.h. der Footprint untergeordneter Knoten ist immer

vollständig in dem des übergeordneten enthalten. Zudem sind Knoten einer

Hierarchieebene bezüglich ihres Footprints disjunkt. Daher ist es möglich, die

Lage sämtlicher Objekte des Instanzenbaumes in einer 2D Karte abzulegen (s.

Abbschnitt 4.5.1).

Mit Hilfe des semantischen Netzes, des Instanzennetzes und der dazugehörigen

Karte ist es möglich, eine interaktive Karte zu realisieren. Das Schließen bzw.

Öffnen von Teilbäumen im semantischen Netz bzw. im Instanzennetz führt zur

Globalisierung bzw. Detaillierung der Karte bzw. von Kartenausschnitten (s.

Abbschnitt 4.5.2).

4.2.6 Steuerung der Analyse

Die Kernaufgabe von GeoAIDA ist die Systemsteuerung. Die Analyse läuft

dabei in zwei Schritten ab. Zunächst werden im Top-Down-Lauf Hypothesen

für in der Szene gefundene Objekte aufgestellt. Zum Generieren der Hypo-

thesen werden holistische Bildverarbeitungsoperatoren eingesetzt. Es entsteht

ein Hypothesennetz. Im Bottom-Up-Lauf werden die Hypothesen aufgrund von

Objekteigenschaften, z.B. Größe, und struktureller Beziehungen zwischen den

Objekten, z.B. Nachbarschaftsverhältnissen verifiziert. Es entsteht das Instan-

zennetz (s. Abschnitt 4.3).

4.3 Ablauf einer Szeneninterpretation

Sei S ein Knoten des semantischen Netzes, H ein hypothetischer Knoten und

I ein instanzierter Knoten. N sei ein Knoten im allgemeinen, dann seien N ′

Unterknoten von N , N ′′ Unterknoten von N ′ usw. Mit TN werde ein Netz von

Knoten N bezeichnet, wobei TN hierarchisch aufgebaut ist, d.h. eigentlich ein
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Baum ist.

P beschreibe ein Teilbild, welches dem Knoten N zugeordnet ist. P ′ ist entspre-

chend dem Knoten N ′ zugeordnet. Im Hypothesennetz TH gelte, alle P ′ sind

Teilmenge von P . Im Instanzennetz gelte zusätzlich: alle Paare von P ′
k und P ′

l

sind disjunkt.

Ziel von GeoAIDA ist es nun das Wissen aus dem semantischen Netz TS auf

einen Bildbereich P anzuwenden und ein Instanzennetz TI zu erzeugen, welchem

das Bildmaterial TPI
zugeordnet ist.

Top-Down-Bearbeitung des semantischen Netzes Die Top-Down-

Verarbeitung ist im oberen Teil von Abbildung 4.10 dargestellt. Initial wird

dazu aus dem semantischen Knoten S durch Zuordnen des Bildbereichs P der

hypothetische Knoten H gebildet.

Der hypothetische Knoten H erzeugt nun mit Hilfe der semantischen Netz-

knoten S ′
i und dem Bildbereich P die hypothetischen Knoten H ′

ik, welchen die

Bildbereiche P ′
Hik

zugeordnet werden. Dabei können aus einem S ′
i mehrere H ′

i

vom Typ S ′
i entstehen, denen unterschiedliche P ′

Hik
zugeordnet sind. Ist für den

Knoten S ′
i kein Top-Down-Operator verfügbar, wird ein einzelner hypothetischer

Knoten H ′
i1 vom Typ S ′

i generiert, dem der gesamte Bildbereich P zugeordnet

wird. Dieser Vorgang soll als Top-Down-Ausführen von S ′
i bezeichnet werden.

Besitzt S ′
i weitere Unterknoten S ′′ wird der soeben beschriebene Vorgang für alle

H ′
ik wiederholt. Aus der Beschreibung der Top-Down-Bearbeitung des seman-

tischen Netzes folgt, dass ein Blattknoten S ′′ in jedem Fall einen Top-Down-

Operator benötigt, da nur so eine Aufteilung der Bilddaten in Teilelemente

erreicht werden kann.

Bottom-Up-Auswertung des hypothetischen Netzes Während der Top-

Down-Bearbeitung wurde das Bildmaterial in Primitive zerlegt. Die Bottom-

Up-Auswertung (s. Abbildung 4.10 unten) beginnt nun bei den Blattknoten H ′′.

Dazu startet H ′ den Bottom-Up-Operator von S ′. Dieser bewertet die Knoten

H ′′
i und entscheidet, welche dieser Knoten zu Instanzenknoten I ′′ werden. Die

den Instanzenknoten I ′′ zugeordneten Bildbereiche P ′′ sind nun disjunkt. Gleich-
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Abbildung 4.10: Ablauf der Szeneninterpretation: Die Top-Down-Phase ar-

beitet modellgetrieben. Aus dem semantischen Netz TS wird

das Hypothesennetz TH generiert und über die Top-Down-

Operatoren versucht, entsprechende Objekte im Datenmaterial

P zu finden. In der Bottom-Up-Phase werden Konflikte zwi-

schen den gefundenen Objekten aufgelöst (datengetrieben), so

dass die zugehörigen Regionen P ′
i disjunkt sind, und diese zu

übergeordneten Objekten gruppiert. Es entsteht ein partielles

Instanzennetz.

zeitig gruppiert der Bottom-Up-Operator die neuen Teilinstanzenknoten I ′′ und

generiert neue hypothetische Knoten H ′
k, d.h. aus einem Knoten H ′

i können bei

diesem Schritte mehrere Hypothesen H ′
k werden. Die Kontrolle wird nun an

den Oberknoten H abgegeben, der die entsprechende Auswertung und Gruppie-

rung für die Knoten H ′ vornimmt. Dieser Vorgang soll Bottom-Up-Auswertung
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von H ′ bezeichnet werden. Die Bottom-Up-Auswertung wird wiederholt bis der

oberste Knoten des hypothetischen Netzes erreicht ist. Mit der Bestätigung des

hypothetischen Wurzelknotens werden die darunterliegenden Teilinstanzennetze

zu einem Ergebnisnetz instanziert.

4.3.1 Analysebeispiel

Szene

Region

1

2

3

4

5

1 2 3 4 5

Abbildung 4.11: Beispiel für eine Einteilung des Bildmaterials in von Straßen

eingeschlossene Regionen 1. . . 5 mit Hilfe von GIS.

Das folgende Beispiel zeigt wie mit Hilfe von GeoAIDA unter Verwendung von

RMK, Laserscan und GIS-Daten eine thematische Karte erstellt werden kann.

Als Konzeptnetz dient das in Abbildung 4.6 dargestellte. Ziel ist es, das Bildma-

terial (s. Abbildung 4.15, oben) in die Klassen Industrie, Siedlung, Wald, Gras-

land und Acker zu zerlegen. Als Segmentierungsoperatoren stehen ein Operator

zur Gebäudeerkennung sowie ein Operator zur Texturklassifizierung für Acker,

Wald und Grasland zur Verfügung. Im semantischen Netz sind S-Knoten, denen

ein holistischer Operator zugeordnet ist, grau hinterlegt. Die Klassen Siedlung

und Industrie lassen sich also nur strukturell erkennen.

Die Analyse beginnt mit dem S-Knoten Szene. Aus dem S-Knoten wird ein H-

Knoten Szene 1 gebildet. Um Hypothesen seiner Unterknoten zu bilden, werden
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die Top-Down-Operatoren aller Unterknoten – in diesem Fall also Region – akti-

viert. Abbildung 4.11 zeigt das Ergebnis des Top-Down-Operators, der in diesem

Beispiel über eine GIS-Abfrage die Szene 1 in die Regionen 1 bis 5 unterteilt

hat. GeoAIDA generiert daraus die H-Knoten Region 1 bis Region 5.

Region

1

1

3

4

2

32 5

1

2 3 4

2

51Region

Wirtschaftsfläche

Region Ortslage Wirtschaftsfläche

Ortslage

1

2

3

5

4

2

1

1

2

3

Abbildung 4.12: Beispiel für den binären Einsatz des Algorithmus zur

Gebäudeextraktion, um bei den Regionen aus 4.11 zwischen

Ortslage 1. . . 2 (Gebäude vorhanden) und Wirtschaftsfläche

1. . . 3 (ohne Bebauung) zu unterscheiden.

Im nächsten Schritt müssen die Regionen 1 bis 5 Hypothesen für ihre Unter-

knoten bilden. Als Unterknoten können laut Konzeptnetz die Hypothesen Orts-

lage und Wirtschaftsfläche entstehen. Jede Region ruft daher die Top-Down-

Operatoren für Ortslage und Wirtschaftsfläche auf (s. Abbildung 4.12). Der

Top-Down-Operator für Ortslagen untersucht, ob in dem betreffenden Gebiet

Gebäude vorhanden sind. Ist dies der Fall, wird die Region als Ortslage klas-

sifiziert. Der Operator für Wirtschaftsfläche führt die inverse Funktion aus,

d.h. er klassifiziert Gebiete ohne Bebauung als Wirtschaftsfläche. Somit wer-

den die Regionen 2 und 5 in die Ortslagen 1 und 2 überführt, wohingegen die

Regionen 1, 3 und 4 zu Wirtschaftsflächen 1, 2 und 3 werden. GeoAIDA ge-

neriert aus den gefunden Regionen die H-Knoten Ortslage 1, Ortslage 2 und

Wirtschaftsfläche 1, Wirtschaftsfläche 2, Wirtschaftsfläche 3.
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1

1

1 1 2 3 4 5 6 7 8 9

2

1

Ortslage

Siedlung

Haus

Abbildung 4.13: Beispiel für die Unterscheidung von Siedlungs- und Indu-

striegebieten, durch eine Suche nach kleinen Gebäuden (30 −
150m2).

Im folgenden soll nur noch der Zweig Ortslage betrachtet werden. Laut Konzept-

netz kann eine Ortslage Siedlung oder Industrie sein. Da Siedlung und Industrie

keine eigenständigen Top-Down-Operatoren zugeordnet sind, werden zunächst

für jede Ortslage die Hypothesen Siedlung und Industrie generiert (s. Abbil-

dung 4.13 und 4.14). Eine Siedlung besteht aus Häusern und Gärten. Daher

rufen die H-Knoten Siedlung die Top-Down-Operatoren für Haus und Garten

auf. In Abbildung 4.13 ist das Ergebnis der Haus-Segmentierung exemplarisch

dargestellt. Als Operator fungiert der schon zur Unterscheidung in Ortslage und

Wirtschaftsfläche eingesetzte Gebäudesegmentierer in Laserscandaten. Parame-

trisch ist er hier auf die Detektion von Gebäuden (Häuser) mit Grundflächen

zwischen 30m2 und 150m2 eingestellt. In der Region Ortslage 1 wird lediglich

ein passendes Haus detektiert. In der Region Ortslage 2 sind es 9.

Der gleiche Operator wird – parametrisch auf die Detektion von Gebäuden

mit Grundflächen zwischen 150m2 und 500m2 eingestellt – für die Erkennung

von wirtschaftlich genutzten Gebäuden eingesetzt (s. Abbildung 4.14). In der
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2 3 4 51

1

1 2

1

Ortslage

Industrie

Gebäude

Abbildung 4.14: Beispiel für die Erkennung von wirtschaftlich genutzten

Gebäuden durch eine Suche nach Objekten der Größe 150 −
500m2.

Ortslage 1 zugeordneten Region werden 5 Gebäude mit dieser Eigenschaft ge-

funden, in der Ortslage 2 zugeordneten keine.

Ist die Segmentierung an den Blättern des Konzeptnetzes angekommen, so be-

ginnt an dieser Stelle nun die Bewertung. Häuser und Gärten werden zu Siedlun-

gen zusammengefasst, Gebäude und Parkplätze zu Industrie. Bei der Fusion von

Siedlungen und Industrie tritt in Ortslage 1 ein Konflikt zwischen den beiden

auf. Dieser wird zugunsten von Industrie aufgelöst, da Industrie den größeren

Flächenanteil stellt. Denkbar wäre hier natürlich auch eine Aufspaltung in zwei

Teilregionen. Die Fusion wird fortgesetzt bis der Knoten Szene 1 erreicht ist.

Alle erkannten H-Knoten werden während dieser Bottom-Up-Evaluation in In-

stanzen (I-Knoten) umgewandelt. Mit Hilfe des entstandenen Instanzenbaums

und den zugehörigen Regionen im Bildmaterial lassen sich schließlich themati-

sche Karten generieren. Abbildung 4.15 zeigt eine solche Karte, in der neben

der Landnutzung auch noch die erkannten Gebäude eingetragen sind.
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Texturoperator Gebäudesuche Endergebnis

RMK Laserscan GIS

1. Wirtschaftsfläche
2. Industrie
3. Wirtschaftsfläche
4. Unbekannt
5. Siedlung

1

3

4

2

5

Abbildung 4.15: Übersicht über die Ein- und Ausgangsbilder für eine

Szeneninterpretation: oben) Eingangsbilder (RMK, Laser-

scan, GIS), unten) Segmentierungsergebnisse (Texturoperator,

Gebäudesuche), Endergebnis.
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4.4 Technische Realisierung

Analyse−
steuerung

cache
Bild−

liste
Operator−

netz
Instanzen−

netz
Modell−

XML−Parser

Operatoren−
beschreibung

Semantisches 
Netz

Bilddaten

Task−
managerTimer

Regionen−
beschreibungen

Bildaus−
schnitte

Label−
bilder

externe
Operatoren

startet

Abbildung 4.16: Schematische Funktionsübersicht über GeoAIDA.

Die technische Umsetzung von GeoAIDA ist schematisch in Abbildung 4.16

dargestellt. Dabei bleibt das grafische Benutzerinterface, zu dem auch der Net-

zeditor sowie die Visualisierungseinheit gehören, unberücksichtigt. Um die Ef-

fizienz des Gesamtsystems zu steigern, werden Techniken wie Parallelisierung

der Verarbeitung und Caching-Mechanismen bei der Bildverwaltung angewen-

det. Im Mittelpunkt steht die Analysesteuerung. Diese verwaltet das Instan-

zennetz, für dessen initialen Aufbau sie Informationen aus dem Modellnetz

(semantisches Netz) erhält. Für die Entwicklung des Instanzennetzes werden In-

formationen über externe Operatoren angefordert. Die Ausführung der exter-

nen Operatoren wird vom Taskmanager kontrolliert, der dafür sorgt, dass

der Rechner optimal ausgelastet wird, indem er timer-gesteuert die Rechner-

auslastung ermittelt. Informationen über Aufrufmodalitäten erhält die Analyse

aus dem Modul Operatorliste. Dieses Modul wird ebenso wie das Modell-
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netz vor dem Start der Analyse aus einer Datei initialisiert, die es mit Hilfe

des XML-Parsers interpretiert. Die effiziente Speicherausnutzung wird durch

einen Bild-Cache unterstützt. Sämtliche Bilddaten werden über den Cache ge-

laden, der sowohl eine mehrfache Datenhaltung verhindert als auch länger nicht

benötigte Bilddaten aus dem Speicher entfernen kann. Der Datenaustausch mit

den externen Operatoren geschieht über Regionenbeschreibungen, die eben-

falls durch den XML-Parser geleitet werden, sowie über Labelbilder. Für die

Top-Down-Operatoren werden zusätzlich Bilddateien erzeugt, welche die Daten

für den aktuell zu bearbeitenden Ausschnitt enthalten.

4.4.1 Taskmanager

GeoAIDA ist in der Lage, viele Prozesse parallel anzustoßen. Werden die Pro-

zesse tatsächlich alle gleichzeitig gestartet, kann dies jedoch schnell zu einer

Überlastung des Rechners führen. Deshalb startet die Analyse externe Pro-

gramme nicht direkt, sondern übergibt sie dem Taskmanager. Der Taskmanager

enthält eine Warteschlange (Queue). Wird die Ausführung eines Programmes

beantragt, wird dessen Befehlzeile zunächst zusammen mit dem aufrufenden Ob-

jekt in die Warte-Queue gestellt. Per Timer wird ständig die Rechnerauslastung

überwacht. Sobald die Rechnerauslastung es zulässt, wird das Programm gest-

artet und aus der Warte-Queue in einen Datencontainer mit den laufenden Pro-

grammen übertragen. Am Programmende angelangt, erhält der Taskmanager

ein Signal, woraufhin er dem Objekt, das die Programmausführung veranlasst

hat, diesen Zustand signalisiert. Das betreffende Objekt kann dann seine Arbeit

fortsetzen.

4.4.2 Analysesteuerung

Die Analysesteuerung ist rekursiv über eine in jedem Instanzenknoten enthal-

tende FSM6 realisiert. Durch Implementierung mittels FSM ist die Analyse pa-

rallelisierbar, da jede zu durchlaufende Phase unabhängig von externen Ereig-

nissen ist. Externe Ereignisse können z.B. die Ausführung eines Operators oder

6Finite State Machine
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die Generierung eines untergeordneten Instanzennetzes sein. Die FSM kann die

Zustände TD START, TD EVALUATE, START CHILDREN, BU START und BU EVALUATE

annehmen und durchläuft diese im Normalfall auch in dieser Reihenfolge. Hinzu

kommen Fehlerzustände, die aber der Übersicht halber nicht näher betrachtet

werden sollen. In der Phase TD START wird der Top-Down-Operator gestartet,

Phase TD EVALUATE wertet die Ergebnisse des Top-Down-Operators aus. In der

nächsten Phase START CHILDREN werden Starthypothesen für die Unterknoten

der in der letzten Phase aus dem Ergebnis des Top-Down-Operator-Laufs neu

generierten Hypothesen erzeugt und die FSM für die Unterknoten in Gang

gesetzt. Es folgt die BU START-Phase, in dem die Evaluation der Hypothesen

durch Starten der Bottom-Up-Operatoren eingeleitet wird. In der letzten Phase

BU EVALUATE werden die Ergebnisse dieser Evaluation schließlich ausgewertet.

Die in jeder Phase auszuführenden Programmschritte sind in den Abbildungen

4.17, 4.18, 4.19, 4.20 und 4.21 in einer Pseudoprogrammiersprache dargestellt. In

den Programmtexten bezeichnet INode die Klasse eines instanzierten Knotens.

snode ist der zum aktuellen Instanzenknoten gehörige Modellknoten des seman-

tischen Netzes. state speichert die Phase, in welche die FSM beim nächsten

Aufruf übergehen soll.

START CHILDREN-Phase Zunächst wird der Szenenknoten des seman-

tischen Netzes instanziert. Die FSM dieses Knotens hat den Zustand

START CHILDREN. Der Aufruf der knotenspezifischen FSM bewirkt den in Ab-

bildung 4.17 dargestellten Programmablauf. Zunächst wird ein Zähler count,

der die Zahl der in Verarbeitung befindlichen Subknoten zählt, initialisiert.

Dann wird für jeden Subknoten des semantischen Netzes count inkrementiert,

ein hypothetischer Instanzenknoten hnode angelegt und in den Instanzenbaum

eingebunden sowie der Suchbereich für den Top-Down-Operator des neu an-

gelegten Knotens – hier angedeutet durch die Zuweisung der Boundingbox –

festgelegt. Der Zustand der FSM hnode.state wird auf TD START gesetzt und

die FSM des neuen Knotens gestartet. Der Zustand der FSM wird nun für den

nächsten Aufruf auf BU START gesetzt.
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procedure INode.fsm()

begin

case state in

begin

START CHILDREN:

count:=0;

for child in snode.children() do

begin

count:=count+1;

hnode=new INode(child);

childLink(hnode);

hnode.geoBBox=geoBBox;

hnode.state:=TD START;

hnode.fsm();

end;

state:=BU START;

...

end;

end;

Abbildung 4.17: FSM: Phase START CHILDREN

TD START-Phase In der TD START-Phase (s. Abbildung 4.18) werden die Be-

fehlzeile für den Top-Down-Operator generiert sowie die Bildausschnitte erstellt,

die für die Ausführung des Top-Down-Operators benötigt werden. Der Zustand

der FSM wird auf TD EVALUATE gesetzt. Schließlich wird die auszuführende Be-

fehlzeile zusammen mit dem Objekt, das diese Operation ausführen möchte,

beim Taskmanager registriert. Dieser bringt das gewünschte Programm zur

Ausführung, sobald genügend Rechenkapazität zur Verfügung steht. Nach Be-

endigung des externen Programms ruft der Taskmanager die FSM des anfor-

dernden Hypothesenknotens auf, die sich daraufhin in der TD EVALUATE-Phase

befindet.

TD EVALUATE-Phase Aufgabe der TD EVALUATE-Phase ist die Auswertung

der Ergebnisse des Top-Down-Operators. Dazu wird zunächst die vom Top-

Down-Operator geschriebene Regionenliste mit Hilfe des XML-Parsers eingele-

sen und aus diesen Beschreibungen eine Liste von hypothetischen Instanzenkno-
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procedure INode.fsm()

begin

case state in

begin

...

TD START:

command:=snode.generateTopDownCommand();

snode.generateImages(geoBBox);

state:=TD EVALUATE;

task.register(this,command);

...

end;

end;

Abbildung 4.18: FSM: Phase TD START

ten generiert. Diese neuen Knoten werden nun in das Instanzennetz eingehängt,

sowie der Zähler für die zu bearbeitenden Unterknoten des übergeordneten

Knotens inkrementiert. Der Zustand der FSM der neuen Knoten wird auf

START CHILDREN gesetzt. Besitzt der zugehörige semantische Netzknoten Un-

terknoten, so werden für diese durch Start der Knoten FSM hnode.fsm() nun

Hypothesen angelegt. Ist der hypothetische Knoten dagegen ein Blattknoten,

so wird die FSM des übergeordneten Knotens gestartet. Nachdem die Liste

der neuen Knoten abgearbeitet wurde, wird die Hypothese selbst aus dem In-

stanzennetz entfernt, die FSM des übergeordneten Knotens aufgerufen und die

Hypothese schließlich gelöscht.

BU START-Phase Die BU START-Phase dient zum Starten der Bottom-Up-

Operatoren. Zunächst wird die Anzahl der in Arbeit befindlichen Unterknoten

dekrementiert. Sind alle Unterknoten bearbeitet worden, so wird die Knotenliste

generiert, die der Bottom-Up-Operator bearbeiten soll, und die Befehlzeile wird

generiert. Nachdem der Zustand der FSM für die nächste Phase BU EVALUATE

vorbereitet wurde, wird das auszuführende Kommando beim Taskmanager re-

gistriert. Dieser startet die FSM erneut, sobald das Kommando ausgeführt und

beendet wurde.
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procedure INode.fsm()

begin

case state in

begin

...

TD EVALUATE:

hnodelist:=snode.readTopDownResult();

for hnode in hnodelist do

begin

parent.childLink(hnode);

parent.count:=parent.count+1;

hnode.state=START CHILDREN;

if (hnode.snode.numberOfChildren==0)

then parent.fsm();

else hnode.fsm();

end;

parent.childUnlink(this);

parent.fsm();

delete this;

...

end;

end;

Abbildung 4.19: FSM: Phase TD EVALUATE

BU EVALUATE-Phase Die BU EVALUATE-Phase ist die letzte Phase. Sie wird

vom Taskmanager getriggert. In ihr werden die Resultate des Bottom-Up-

Operators ausgewertet. Dazu wird zunächst das vom Bottom-Up-Operator ge-

nerierte Knotennetz mit Hilfe des XML-Parser eingelesen. Handelt es sich beim

aktuellen Knoten um den Wurzelknoten, also den Szenenknoten, so ist die Ana-

lyse beendet und die interaktive Karte kann generiert werden. Ansonsten werden

die neuen Gruppenknoten beim übergeordneten Knoten eingehängt. Der aktuel-

le Knoten wird aus dem Instanzennetz entfernt und die FSM des übergeordneten

Knotens wird gestartet. Zum Schluss wird der aktuelle Knoten gelöscht, da es

sich nur um eine Hypothese handelte.
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procedure INode.fsm()

begin

case state in

begin

...

BU START:

count:=count-1;

if count=0

then

begin

generateNodeList(this.children);

command:=snode.generateBottomUpCommand();

state:=BU EVALUATE;

task.register(this,command);

end;

...

end;

end;

Abbildung 4.20: FSM: Phase BU START

4.4.3 Informationsaustausch mit externen Komponenten

Die eigentliche Bildverarbeitungsfunktionalität wird in GeoAIDA über soge-

nannte Operatoren eingebunden. Dies sind eigenständige Programme, die über

ein definiertes Interface mit GeoAIDA kommunizieren.

Der Informationsaustausch zwischen den einzelnen Komponenten von GeoAI-

DA geschieht über Kommandozeilenparameter und ASCII-Dateien, in denen

die Daten in einem XML-angelehnten Format gespeichert werden. Kommando-

zeilenparameter erlauben die einfache Übergabe von Konfigurationsparametern

an externe Programme. Diese Methode kommt beim Aufruf der Top-Down- und

Bottom-Up-Operatoren zur Anwendung. Komplexe Objekthierarchien, wie sie

beispielsweise von den Top-Down- bzw. zu und von den Bottom-Up-Operatoren

übertragen werden, lassen sich dagegen sehr einfach in XML darstellen. Jeder

Knoten der Hierarchie wird durch einen Start-Tag eingeleitet und durch einen

End-Tag beendet. Zwischen Start- und End-Tag können Subknoten beschrieben

werden, die ihrerseits geschachtelt sein können.
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procedure INode.fsm()

begin

case state in

begin

...

BU EVALUATE:

gnodelist:=snode.readBottomUpResult();

if isRoot

then analysisFinished(gnodelist.first);

else

begin

for gnode in gnodelist do

begin

parent.childLink(gnode);

end;

parent.childUnlink(this);

parent.fsm();

end;

delete this;

end;

end;

Abbildung 4.21: FSM: Phase BU EVALUATE

4.4.3.1 Bilddatenbeschreibung

Die Bilddaten, der in GeoAIDA verwendeten Eingangsdaten werden mit dem

Tag geoimage beschrieben. Die folgende Attribute müssen gesetzt werden:

file ist der Dateiname der zu diesem Bild gehörenden Rasterdaten.

geoType bestimmt die Art des Geokoordinatensystems. Bisher wird lediglich

GK/1, GK/2 und GK/3 (Gauß-Krüger) unterstützt. Denkbar wären jedoch

auch Typen wie UTM.

geoNorth, geoSouth, geoWest, geoEast beschreibt die Geokoordinaten der

Rasterdaten im mit geoType festgelegten Koordinatensystem. Die Geo-

koordinaten beschreiben die Bildpunkte (-0.5, size y-0.5) und (size x-0.5,

-0.5) (s. auch 4.1.3 auf Seite 45).
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type bestimmt den Typ dieses Bildes. Derzeit sind die Bildtypen LASER, VIS,

SAR, IR und VIDEO möglich. Im Prinzip ist jeder beliebige Bildtyp möglich,

sofern in der Datenbank ebenfalls Bilder diesen Typs für die angewählte

Region existieren.

key dient dazu, das Bild innerhalb seiner type-Klasse eindeutig zu identifizie-

ren.

name ist der Name des Bildes.

4.4.3.2 Regionenbeschreibung

Eine Regionenbeschreibung entsteht als Ergebnis eines Top-Down-Operators.

Sie besteht aus einer Liste von Tags des Typs region. Die folgende Attribute

müssen ggf. gesetzt werden:

class bestimmt die Klasse, von welcher diese Region ist. Nur Regionen, die der

Klasse des aufrufenden Knotens entsprechen, werden in das Instanzennetz

überführt.

id: Unter der angegebenen id ist die Region im Labelbild zu finden.

file ist der Dateiname des zu dieser Region gehörenden Labelbildes. Mehrere

Regionen können das gleiche Labelbild verwenden. Die Unterscheidung

findet über die id statt.

llx, lly, urx, ury beschreiben die Boundingbox der Region in Pixeln im angege-

ben Labelbild file. Dabei gilt: llx <= x <= urx und ury <= y <= lly,

d.h. die Boundingbox liegt vollständig in der Region.

geoNorth, geoSouth, geoWest, geoEast beschreibt die Boundingbox der Re-

gion. Die beschriebene Boundingbox in Geokoordinaten liegt genau auf

der Regionengrenze und ist damit in jeder Richtung einen halben Pixel

größer als die Boundingbox in Pixeln. Geokoordinaten müssen nicht ange-

geben werden. Dann wird jedoch angenommen, dass die Geokoordinaten

und die Größe des Gesamtbildes (file) denen der übergeordneten Region

entsprechen.
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name ist der Name der Region. Er dient lediglich Visualisierungszwecken. Ist

kein name angegeben, wird ein Name automatisch aus dem Klassennamen

und einer fortlaufenden Nummer generiert.

4.4.3.3 Knotenliste

An einen Bottom-Up-Operator wird eine Knotenliste übergeben, dessen Aufga-

be darin besteht:

• die Knoten zu gruppieren,

• ein Labelbild der Knoten zu generieren,

• ein Labelbild der Gruppenknoten zu erzeugen.

Knoten werden mittels <node eingeleitet, Gruppenknoten mittels <group.

Als Eingabe erhält der Bottom-Up-Operator eine Liste von nodes:

<node name=... file=... id=... addr=... .../>

<node name=... file=... id=... addr=... .../>

<node name=... file=... id=... addr=... .../>

...

Hieraus erzeugt der Bottom-Up-Operator eine gruppierte Liste der Form:

<group id=... file=... llx=... ...>

<node name=... file=... id=... addr=... .../>

<node name=... file=... id=... addr=... .../>

<node name=... file=... id=... addr=... .../>

...

</group>

<group id=... file=... llx=... ...>

...

</group>

...
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nodes und groups können beliebige Attribute haben. Die folgenden Attribute

sind in den nodes der Eingabedatei in jedem Fall vorhanden.

class bestimmt die Klasse, von welcher diese Region ist.

id: Unter der angegebenen id ist die Region im Labelbild zu finden.

file ist der Dateiname des zu dieser Region gehörenden Labelbildes. Mehrere

Regionen können das gleiche Labelbild verwenden. Die Unterscheidung

findet über die id statt.

llx, lly, urx, ury beschreiben die Boundingbox der Region in Pixeln im angege-

ben Labelbild file. Dabei gilt: llx <= x <= urx und ury <= y <= lly,

d.h. die Boundingbox liegt vollständig in der Region.

geoNorth, geoSouth, geoWest, geoEast beschreibt die Boundingbox der Re-

gion. Die beschriebene Boundingbox in Geokoordinaten liegt genau auf der

Regionengrenze und ist damit in jede Richtung einen halben Pixel größer

als die Boundingbox in Pixeln.

file geoNorth, file geoSouth, file geoWest, file geoEast beschreibt die

Boundingbox des mittels file angegebenen Label-Bildes.

name ist der Name des Knotens.

addr gibt die Adresse dieses Attributs im Speicher an. Dieses Attribut darf in

keinem Fall verändert werden, da es die Zuordnung dieses Knotens im

Instanzennetz herstellt.

In den einzelnen Knoten muss der Bottom-Up-Operator für Knoten, die

übernommen wurden, das Attribut addr und gegebenenfalls veränderte Attri-

bute setzen. Werden neue Knoten generiert, so müssen die Attribute id, file,

llx, urx, lly und ury gesetzt werden. Die Gruppenknoten erhalten mindestens

die Attribute id, file, llx, urx, lly und ury. Beliebige weitere Attribute können

sowohl bei den Einzel- als auch bei den Gruppenknoten gesetzt werden. Diese

fließen dann in den weiteren Interpretationsvorgang ein.
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4.4.4 Beschreibung der externen Operatoren

Um GeoAIDA über die korrekten Aufrufmodalitäten von Operatoren in

Kenntnis zu setzen, werden alle verfügbaren Operatoren in XML-Dateien be-

schrieben, die beim Start von GeoAIDA eingelesen werden. Zur Operatorbe-

schreibung dient das Tag <operator>. Eigenschaften des Operators wie Na-

me, auszuführendes Programm werden über Attribute beschrieben. Erlaubt der

Operator ein Konfiguration über Kommandozeilenparameter, so werden die-

se Attribute über das Tag <attribute> beschrieben. Die mit <attribute>

definierten Parameter können im Netzeditor von GeoAIDA als operator-

spezifische Attribute gesetzt werden. Die <attribute>-Elemente werden in den

zugehörigen operator-Tag eingebunden:

<operator name=... cmd=...>

<attribute name=... type=... />

</operator>

Das Objekt operator hat die folgenden Attribute:

type: Der Typ eines Operators kann topdown oder bottomup sein.

class: Operatoren können in Klassen eingeteilt werden. Sollte die Zahl der Ope-

ratoren sehr groß werden, können diese bei Auswahl in Untermenüs grup-

piert werden.

name: Über den Namen werden Operatoren eindeutig identifiziert und unter

diesem dem Benutzer im Auswahlmenü angezeigt.

tip: Das tip-Attribut kann einen Hilfetext im HTML-Format enthalten, der

dem Benutzer als Balloon-Help angezeigt wird.

cmd: Das Aufrufformat zur Ausführung wird in diesem Attribut festgelegt. At-

tribute aus dem semantischen oder dem Instanzen-Netz können in das

Kommando übernommen werden, indem der Attributname in @ einge-

schlossen wird. Operator-spezifische Attribute werden auf die gleiche Wei-

se eingebunden, müssen dann aber innerhalb der Operatorbeschreibung

mit dem Tag <attribute> definiert werden.
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runglobal: kann den Wert true oder false annehmen. Wird der runglobal auf

den Wert true gesetzt, wird dem entsprechenden Operator das gesamte

Bild bzw. die gesamten Bilder zur Bearbeitung übergeben. Das ist sinnvoll

für Operatoren, die auf größeren Bildausschnitten besser arbeiten, da sie

z.B. statistische Verteilungen im Bildmaterial ausnutzen.

Die in den Operator eingebetteten Objekte attribute besitzen die folgenden

Eigenschaften:

name: Der Name eines Attributs wird für die Ersetzung innerhalb des Attribut-

oder Operatorkommandos benötigt.

label: Unter dem zugewiesenen Label erscheint das Attribut für den Benutzer

im GUI.

tip: Der Tipp kann dem Benutzer Hilfestellung zur Bedeutung des Attributs

geben.

cmd: Ist die Eigenschaft cmd gesetzt, so werden bei Ausführung des Operators

zunächst die Variablen in dem Attribut-cmd-String ersetzt, bevor dieser

String dann als Ganzes in das Operatorkommando an die durch den Na-

men des Attributs gekennzeichnete Stelle eingesetzt wird. Bekommt das

Attribut keinen Wert zugewiesen, bleibt auch die Eigenschaft cmd leer. Auf

diese Weise ist es möglich, optionale Argumente im Operatorenkommando

zu besetzen.

value: Über die Eigenschaft value kann dem Attribut ein Startwert zugeordnet

werden, der übernommen wird, falls der Benutzer keinen anderen Wert

setzt.

type: Der Typ eines Attributs kann STRING, INT, DOUBLE, ENUM, BOOL oder

IMAGE sein. Abhängig vom Typ können weitere typspezifische Eigenschaf-

ten gesetzt werden.

min: Für Attribute vom Typ INT oder DOUBLE, kann der minimal zulässige Wert

gesetzt werden.
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max setzt den maximal zulässigen Wert für INT- oder DOUBLE-Attribute.

imagetype: Diese Eigenschaft kann nur für Attribute vom Typ IMAGE gesetzt

werden. imagetype bestimmt, welche Art von Bildern diesem Attribut

zugewiesen werden können. Derzeit sind die Bildtypen LASER, VIS, SAR,

IR und VIDEO möglich. Im Prinzip ist jedoch jeder Bildtyp möglich, sofern

in der Datenbank ebenfalls Bilder diesen Typs für die angewählte Region

existieren.

options: Bei einem Attribut vom Typ ENUM können hier die möglichen Aus-

wahloptionen angegeben werden. Es handelt sich dabei um eine durch

Kommata getrennte Liste von Strings.

Neben operator-spezifischen Attributen, die über <attribute> innerhalb der

operator-Objekte definiert werden, gibt es Attribute, die aus dem semanti-

schen Netz und aus dem aktuellen Instanzennetz an den Operator über die

Kommandozeile übergeben werden können. Dies sind einerseits Attribute, die

allgemein den zu bearbeiteten Ausschnitt beschreiben, wie beispielsweise:

geoWest, geoNorth, geoEast, geoSouth : Geokoordinaten zu bearbeitenden

Boundingbox,

minRes, maxRes : minimale und maximale Auflösung des zur Verfügung ste-

henden Bildmaterials,

input : Eingabedatei für die Knotenbeschreibung bei Bottom-Up-Operatoren.

output : Ausgabedatei für die Regionenbeschreibung bei Top-Down-

Operatoren bzw. für die Knotenbeschreibung bei Bottom-Up-Operatoren.

Andererseits gibt es Attribute, die speziell das vom Operator angeforderte Bild-

material beschreiben. Diesen Attributen wird jeweils der Name des IMAGE-

Attributs des aufzurufendenden Operators vorangestellt:

file : Dateiname des Bildes
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res x, res y : Auflösung des Bildes

size x, size y : Dimension des Bildes

Beispiel für eine Operatorbeschreibung Es existiere ein Operator zum

Finden von Straßen findStreet. Das ausführbare Programm wird mittels

find streets aufgerufen. Über die Kommandozeile können die minimale und

die maximale Straßenbreite angegeben werden. Wird die Option --gis ver-

wendet, so benutzt der Operator vorhandene GIS-Daten zur Straßenextraktion

aus der angegebenen Datenbank. Das Kommando wird folgendermaßen aufge-

rufen:

find_streets --min <wert> --max <wert> [--gis server] <vis-image> <output>

Die folgenden Zeilen beschreiben den Operator:

<operator name=findStreet class=bv type=topdown

tip="Findet Straßen in visuellen Bildern<br>

Optional kann eine GIS-Datenbank verwendet werden"

cmd="find_streets --min @min@ --max @max@ @gis@ @vis@ @output@">

<attribute name=min type=INT value=1.0 min=1.0 max=5.0 />

<attribute name=max type=INT value=3.0 min=1.5 max=20.0 />

<attribute name=gis type=STRING cmd="--gis @gis@" />

<attribute name=vis type=IMAGE imagetype=VIS />

</operator>

Der Operator wird zwischen dem Starttag <operator> und dem Endtag

</operator> definiert. Er erhält den Namen findStreet zugewiesen und wird in

die Klasse bv (Bildverarbeitung) eingeordnet. Vom Typ her handelt es sich um

einen Top-Down-Operator. Der im HTML-Format angegebene Tipp dient zur

Information des Benutzers über die Bedeutung. Das Attribut cmd beschreibt den

Aufruf des Programms. In @. . . @ eingeschlossene Parameter werden vor Aufruf

des Programms durch die aktuellen Knotenattribute im semantischen Netz er-

setzt. In den <attribute>-Objekten werden die für diesen Operator spezifischen

Parameter beschrieben. Diese erscheinen im Benutzerinterface des Netzeditors

als top-down-operator-spezifische Attribute.
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Wird der Operator nun während des Top-Down-Laufs aufgerufen, werden ne-

ben den operator-spezifischen Attributen min, max, gis die allgemeinen Attri-

bute geoWest, geoNorth, geoEast, geoSouth, minRes, maxRes und output und

die bildspezifischen Attribute vis file, vis x res, vis y res, vis size x und

vis size y gesetzt, die sich aus dem operator-spezifischen Attribut vis vom

Typ IMAGE ergeben. Der Wert dieser Attribute wird an die entsprechenden Stel-

len der Kommandozeile eingefügt.

4.5 Ergebnisvisualisierung

Als Ergebnis der Analyse liefert GeoAIDA ein Instanzennetz, in dem alle

bestätigten Objekte verzeichnet sind, und dazugehörige Labelbilder, in denen

die örtliche Lage der erkannten Objekte beschrieben sind. Dieses Instanzennetz

kann bereits bei kleinen Szenen sehr komplex werden, so dass sich die Frage

stellt, wie diese Informationen dem Benutzer in geeigneter Weise dargestellt

und wie die Informationen effizient verlustlos gespeichert werden können.

4.5.1 Datenhaltung

Da das finale Instanzennetz streng hierarchisch ist, d.h. untergeordnete Knoten

immer in den übergeordneten räumlich enthalten sind, ist es möglich, die Lage

sämtlicher Objekte in einem einzigen, zweidimensionalen Labelbild zu hinter-

legen. Jedes Objekt muss neben seiner eigenen ID, unter der es im Labelbild

abgelegt ist, auch sämtliche IDs der ihm untergeordneten Objekte kennen. Dies

ist am effizientesten zu kodieren, indem jedes Objekt einen zusammenhängenden

Block von IDs erhält, die es an die ihm untergeordneten Objekte vergeben

kann.

Der Wurzelknoten, welcher im allgemeinen die Szene ist, erhält die ID 1. Die

Vergabe der IDs erfolgt rekursiv durch Abarbeiten des Knotens I und dessen

Subknoten I ′. Dabei werden aufsteigende IDs vergeben. Im Knoten I wird die

eigene ID als Start-ID und die ID, die nach Abarbeiten des letzten Subknoten

generiert wurde, als End-ID abgespeichert. Alle Regionen mit IDs im Bereich
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Abbildung 4.22: Vergabe der Label-IDs zum Erzeugen der Ergebniskarte: Im

übergeordneten Knoten wird der ID-Bereich sämtlicher Sub-

knoten vermerkt (links). Dies ist möglich, da die Subknoten

jeweils vollständig in den übergeordneten Knoten enthalten sind

(rechts).

der Start- und End-ID gehören zu der Region des Knotens I.

Abbildung 4.22 verdeutlicht das beschriebene Vorgehen. Zunächst erhält der

Wurzelknoten die ID 1. Der linke Subknoten erhält die ID 2. Dessen Subknoten

werden nun als nächstes abgearbeitet und erhalten die IDs 3 bis 5. 5 ist die

zuletzt in diesem Zweig generierte ID, weshalb im Knoten 2 die ID 5 als End-ID

eingetragen wird. Alle Knoten von 2 bis 5 gehören zur Region 2. Als nächstes

wird nun der zweite Subknoten von Objekt 1 abgearbeitet und die ID 6 vergeben.

Es folgen rekursiv dessen Subknoten, so dass schließlich dem Knoten 6 die IDs

6 bis 9 und der Szene 1 sämtliche Knoten von 1 bis 9 zugeordnet sind.

4.5.2 Interaktive Karte

Die im letzten Abschnitt beschriebene Datenhaltung ermöglicht nun die leichte

Implementation einer interaktiven Karte. Die Karte besteht aus drei Kompo-

nenten, dem semantischen Netz, dem Instanzennetz und dem Labelbild, das die

Lage sämtlicher Objekte beschreibt (s. Abbildung 4.23).

Die folgenden Funktionen sind implementiert:
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Semantisches Netz Labelbild

Instanzennetz

Abbildung 4.23: GeoAIDA-Benutzeroberfläche mit Darstellung der interakti-

ven Kartenfunktion.

• Wahl des Detaillierungsgrades im semantischen Netz mit automatischer

Anpassung des Labelbildes und des Instanzennetzes,

• Wahl des Detaillierungsgrades für einzelne Regionen im Instanzennetz mit

automatischer Anpassung des Labelbildes und

• Anzeige von Objekttypen und Objektattributen durch Anwählen eines

Objektes im Labelbild.

In Abbildung 4.24 und 4.25 werden das Ein- bzw. Ausblenden von Teilbäumen

im semantischen Netz und die Auswirkungen auf das Labelbild demonstriert.
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Szene
Region

Ortslage

Sonstige
Wirtschaftsflaeche

Abbildung 4.24: Interaktive Karte im Überblickszustand mit durchgeblendetem

visuellen Bild (rechts) und dazugehöriges semantisches Netz

(links).

In Abbildung 4.24 sind nur Ortslagen (rot), Wirtschaftsflächen (braun) und

sonstige Gebiete (gelb) dargestellt. In Abbildung 4.25 wurden sämtliche Details

eingeblendet, indem die entsprechenden Objekte im semantischen Netz geöffnet

wurden.

Abbildung 4.26 zeigt eine Karte in der lediglich eine Region im Instanzennetz

geöffnet wurde. Hierzu wurden die Ortslagen zu Wirtschaftsflächen im seman-

tischen Netz geschlossen und anschließend die detailliert dargestellte Ortslage

im Instanzennetz wieder geöffnet.
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Szene

Gebauede

Baumgruppe

Parkplatz

Wiese
Siedlung

Baumgruppe
Gruenflaeche
Haus
Versiegelt

Sonstige
Wirtschaftsflaeche

Acker
Forst
Grasland

Region

Industrie
Ortslage

Abbildung 4.25: Interaktive Karte im Detailzustand mit durchgeblendetem vi-

suellen Bild (rechts) und dazugehöriges semantisches Netz

(links).

Detailregion

Abbildung 4.26: Überblickskarte mit durchgeblendetem visuellen Bild und Dar-

stellung einer Region im Detail.
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4.6 Anforderungen an die externen Operatoren

Die eigentliche Bildverarbeitung ist in GeoAIDA in externe Programme aus-

gelagert, die als Operatoren bezeichnet werden. Die Anbindung der Operatoren

geschieht unter vier Gesichtspunkten:

1. Es sollte leicht möglich sein, bestehende Bildverarbeitungsroutinen in

GeoAIDA zu integrieren.

2. Viele Bildverarbeitungsroutinen sind nicht für die Verarbeitung von

Fernerkundungsdaten entwickelt worden. Daher sollten fernerkundungs-

spezifische Eigenschaften, wie z.B. das Handling von Geokoordinaten kei-

ne Bedingung für die Integrationsfähigkeit einer Bildverarbeitungsroutine

sein.

3. Manche Bildverarbeitungsroutinen arbeiten besser auf großen Bildaus-

schnitten, da sie sich statistische Eigenschaften zu Nutze machen. Das

Handling von Bildausschnitten sollte in diesem Fall von GeoAIDA

übernommen werden.

4. Die Bildverarbeitungsroutinen sollten innerhalb von GeoAIDA kontexts-

pezifisch konfigurierbar sein.

Wie die Anbindung und Konfiguration der Operatoren innerhalb von GeoAI-

DA technisch geschieht, wurde bereits im Abschnitt 4.4.4 beschrieben, wohin-

gegen im folgenden die Funktionsweise der Operatoren näher erläutert werden

soll.

Grundsätzlich wird in GeoAIDA zwischen zwei verschiedenen Arten von Ope-

ratoren unterschieden, an die unterschiedliche Anforderungen gestellt werden:

1. Top-Down-Operatoren sollen in einem festgelegten Weltausschnitt Objek-

te einer bestimmen Klasse liefern. Der Weltausschnitt wird dabei sowohl in

Geokoordinaten als auch – falls vorhanden – in Form von Bildausschnitten

bereitgestellt.
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2. Bottom-Up-Operatoren erhalten die hypothetischen Objekte einer Region

und müssen diese zu übergeordneten Objekten einer bestimmten Klasse

gruppieren.

4.6.1 Bildinterpretationsoperatoren

Obwohl auch Anwendungen wie die Abfrage einer GIS-Datenbank denkbar sind,

wird das häufigste Einsatzgebiet der Top-Down-Operatoren die Bildinterpreta-

tion sein. Sehr oft lässt sich die Bildinterpretation in die in Abbildung 4.27

dargestellten Schritte untergliedern.

Die Bildinterpretation besteht aus den Schritten Segmentierung, Attributierung

und Klassifizierung. Die Segmentierung zerlegt das Bildmaterial in Regionen

mit gleichen Eigenschaften bezüglich eines bestimmten Merkmals. Je nachdem,

ob die Grenzen der Regionen oder der Zusammenhang von Pixeln innerhalb

einer Region untersucht wird, unterscheidet man kontur- bzw. flächenbasierte

Verfahren, von denen einige wichtige im Abschnitt 2.2 beschriebenen wurden.

Die Attributierung bestimmt für die Regionen Form- und Texturparameter. Auf-

grund dieser Parameter versucht die Klassifizierung den Regionen eine Bedeu-

tung zuzuweisen.

Häufig beherrschen vorhandene Bildverarbeitungsroutinen nur den ersten, den

Segmentierungsschritt. Die weiteren Schritte lassen sich dann aber einfach durch

Zusammenstellen mit den in GeoAIDA vorhandenen Modulen für Attributie-

rung und Klassifizierung ergänzen.

Auch die Segmentierung besteht wiederum häufig aus Teilschritten. So wird auf

die Eingangsdaten oft zunächst ein Rauschfilter angewendet, bevor die eigentli-

che Segmentierung startet. Die Fusion mehrerer Eingangsbilder erfordert einen

Fusionsfilter usw. Jede dieser Funktionseinheiten lässt sich als ein Filter betrach-

ten, in dem die Eingangsdaten eine irgendwie geartete, nicht notwendigerweise

umkehrbare Transformation durchlaufen, um dann in einer Form zu erscheinen,

die bezüglich der Gewinnung spezieller Informationen günstiger ist. Für den

komplexen Segmentierungsschritt werden mehrere dieser Filter hintereinander

geschaltet sein, um das gewünschte Ergebnis zu erzielen. Diese Sichtweise der
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Segmentierung Attributierung Klassifizierung

R1 R2 Rn...

Eingangsbilder

Labelbild attributierte und
klassifizierte Regionenbeschreibung

attributierte
Regionenbeschreibung

Abbildung 4.27: Interner Aufbau eines Top-Down-Operators: Die Eingangsbil-

der werden zunächst segmentiert. Dann werden Attribute der

einzelnen Segmente bestimmt. Anhand der bestimmten Attri-

bute werden den Segmenten Klassen zugeordnet.

Kopplung verschiedenartiger Filter macht sich das in Abschnitt 4.7 beschriebene

Experimentalsystem zum Operatorentwurf zu Nutze.

Während die Attributierung eine lineare Abfolge von Schritten zur Bestimmung

von Regionen-Parametern ist, die relativ unabhängig von der Aufgabenstellung

ausgeführt werden kann, erfordert die Klassifizierung eine enge Anpassung an

das gewünschte Interpretationsergebnis. Da hier eine generelle Strategie zur

Problemlösung nicht angegeben werden kann, ist es sinnvoll, den Klassifizie-

rungschritt durch einen Interpreter durchführen zu lassen, wie dieser auch für

die Bewertung und Gruppierung in der Bottom-Up-Phase verwendet werden

kann (s. Abschnitt 4.6.2).
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Wie bereits zu Beginn dieses Abschnitts erwähnt, sind einige Bildverarbeitungs-

verfahren nicht in der Lage kleine Bildausschnitte zu bearbeiten, da sie auf sta-

tistische Eigenschaften angewisen sind, die sich nur mit einer großen Stichprobe

erreichen lassen. In diesem Fall wird zunächst das gesamte Bild interpretiert. Die

Interpretationsergebnisse lassen sich dann über eine im Rahmen dieser Arbeit

entstandenen Datenbank regionenbezogen abfragen.

Im Rahmen des Projekts GeoAIDA wurden einige Top-Down-Operatoren im-

plementiert:

• ein auf der Varianz der Bilddaten arbeitender Operator, der zwischen

künstlichen und natürlichen Objekten unterscheiden kann,

• eine Textursegmentierung basierend auf einem in [38] beschriebenen Ver-

fahren,

• eine Straßenextraktion basierend auf einem in [24] beschriebenen Verfah-

ren,

• eine Gebäudeextraktion, die im Rahmen dieser Arbeit entstanden ist (s.

Abschnitt 5.1.1).

4.6.2 Bewertungs- und Gruppierungsoperatoren

Die Bottom-Up-Operatoren führen eine Bewertung der als Eingangsdaten be-

reitgestellten Liste von Knoten durch und gruppieren diese zu größeren Ein-

heiten. Für die Bewertung der Knoten müssen bestimmte Eigenschaften der

Knoten selbst oder im Verhältnis zueinander ermittelt werden. Bereits in [25]

wurde hierfür eine erweiterbare Bibliothek entwickelt, die in der Lage ist, ver-

schiedene Form- und Beziehungswerte zu errechnen. Auf Grund dieser errechne-

ten Attribute werden schließlich die Bewertung und Gruppierung durchgeführt.

Während das Errechnen der Attribute festen Regeln folgt, sind die anschließen-

den Auswerteregeln fallspezifisch und nicht parametrisierbar. Es wurde daher

ein Interpreter entwickelt, der mit Hilfe einer Sprache in UPN7 Mengenverar-

7Umgekehrt Polnische Notation
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beitung auf einem Stack durchführt. Dabei wird der in Abbildung 4.28 gezeigte

Datenaufbau verwendet.

NodePointerList
Number
String

Stack

StackElement

StackElement 2
StackElement 1

Stack

NodePointer 1
NodePointer 2

NodePointerList
Attributes
Stack

Node
Attributes
Stack

NodeList
Node 1
Node 2

Global
Attributes
Stack
NodeList

zeigt auf Objekt
enthält Datenstruktur

a

b

e f

c

d

Node−Stack
Globaler Stack

Rekursiver Stack

Gruppen−Stack

Abbildung 4.28: Datenstruktur des Interpreters für Objektmengenverarbeitung:

In der globalen Datenstruktur (a) ist ein Stack (b) enthalten,

der Elemente verschiedenen Typs aufnehmen kann, darunter

eine Knotenliste (d), die selbst und deren Knoten wiederum

ein Stack (b) beinhalten.

Der Interpreter selbst besitzt eine globale Datenstruktur (a), in der Attribu-

te, ein Stack (b) und die eingelesene Knotenliste (e) enthalten sind. In der

Knotenliste sind die Knoten (f) enthalten. Jeder Knoten besitzt wiederum At-

tribute und einen lokalen Stack (b). Der Stack (b) kann nun Elemente (c) des

Typs String, Number, NodePointerList (d) und Stack (b) aufnehmen. Die Da-

tenstruktur NodePointerList (d) dient als Gruppen-Container für Knoten. Die

Knoten (f) selbst werden hier nur als Zeiger verwaltet, d.h. jeder Knoten ist

physikalisch nur einmal im Speicher vorhanden, auch wenn er zwischenzeitlich

mehreren Gruppen (NodePointerList) angehört. Zusätzlich kann die NodePoin-

terList noch Attribute und einen Stack enthalten.
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Der Interpreter erhält eine Befehlszeile, die er zunächst in einzelne Elemente

(Token) zerlegt. Als nächstes wird der Typ des Token bestimmt. Handelt es sich

um ein Datum (Number, String), so wird es auf dem globalen Stack abgelegt.

Handelt es sich jedoch um eine Funktion, so wird diese ausgeführt.

Funktionen holen ihre Operanden vom globalen Stack, verarbeiten sie und

schreiben ihr Ergebnis wieder auf den globalen Stack. Die spezielle Funkti-

on nodelist platziert ein Stackelement des Typs NodePointerList, in dem

sämtliche Knoten enthalten sind, auf den Stack. Funktionen, die mit dem Präfix

nl. beginnen, erwarten auf dem globalen Stack ein Element vom Typ NodePoin-

terList und führen ihre Funktionalität dann auf dem Stack dieses Elements aus.

Gleiches gilt für Kommandos mit dem Präfix node., jedoch werden die Funktio-

nen auf sämtlichen Stacks der in der Gruppe befindlichen Knoten ausgeführt.

Neben den Grundoperationen, wie +, −, ∗, /, <, >, = gibt es Funktionen,

die den Stack bearbeiten. dup erzeugt eine Kopie des obersten Stackelements.

Die Varianten: nl.dup und node.dup arbeiten auf den entsprechenden lokalen

Stacks. drop vernichtet das oberste Stackelement (Varianten wie bei dup).

Die select-Anweisung dient zur Auswahl von Knoten mit bestimmten Eigen-

schaften. Mit set und get (und ihren nl.- und node.-Varianten können Attri-

bute gesetzt bzw. gelesen werden. Mit der node.run- und nl.run-Funktionen

können Unterprogramme auf Knoten- bzw. Gruppenstacks ausgeführt werden.

Spezielle Funktion errechnen Attribute wie Formparameter der Objekte oder

Beziehungen zwischen den Objekten.

Das folgende Beispiel zeigt, wie die Segmente aus einem Farbbild in die Klassen

Unknown, Greenland und Shadow eingeteilt werden. Es wird eine ungruppierte

Knotenliste geschrieben, wie sie als Ergebnis eines Top-Down-Operators erwar-

tet wird:

( 1) nodelist

( 2) "Unknown" node.push "class" node.set

( 3) "meancolor" node.get

( 4) "dup 80 > swap 280 < *" node.run

( 5) select

( 6) "Greenland" node.push "class" node.set
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( 7) drop

( 8) nodelist

( 9) "meanbrightness" node.get 10 < select

(10) "Shadow" node.push "class" node.set

(11) drop

(12) nodelist

Zunächst wird die Knotenliste auf den Stack gebracht (Zeile 1). In Zeile 2 wird

das Attribut class aller Knoten auf den Wert Unknown gesetzt. Zeile 3 legt

den Wert des Attributs meancolor, welches den C-Kanal der Farbe im CSV-

System enthält, auf den lokalen Stack sämtlicher Knoten. In Zeile 4 wird ein

lokales Kommando auf den Knoten-Stacks ausgeführt, das ermittelt, ob sich

die Farbe im Grünbereich befindet. Das Ergebnis dieser Kommandos führt in

Zeile 5 zur Selektion der Grünflächen-Knoten. Für diese Knoten wird in Zeile 6

das Klassenattribut auf Greenland gesetzt. Zeile 7 nimmt die Grünland-Knoten

vom Stack. In Zeile 8 wird eine Liste sämtlicher Knoten wieder auf den Stack

gebracht. Diesmal wird die Helligkeit der Knoten untersucht (Zeile 9) und für

dunkle Knoten die Klasse Shadow gesetzt (Zeile 10). Zeile 11 nimmt auch diese

Liste vom Stack. Zeile 12 bewirkt, dass zum Schluss eine Liste sämtlicher Knoten

auf dem Stack ist, die dann in die Ausgabedatei übertragen wird.

4.7 Experimentalsystem zum Operatorentwurf

Viele Operatoren lassen sich als eine Kombination mehrerer Filter betrachten.

Zu Experimentalzwecken ist es sinnvoll, die Filter als eigenständige Programme

zu implementieren und einzeln auszuführen. Auf diese Weise können Zwischen-

ergebnisse kontrolliert werden und Teilschritte optimiert werden, ohne jedesmal

die gesamte Verarbeitungskette durchzuführen. Sind die Filter erst einmal als

eigenständige Programme ausgeführt, liegt es nahe, die Kombination der Filter

in einer Benutzeroberfläche zu erstellen und dort auch die Ausführung zu kon-

trollieren. Die Idee ist nicht neu [2][ 1], jedoch erfordern die bekannten Systeme

eine Einarbeitung in die mitgelieferten, speziellen Bildverarbeitungsbibliothe-

ken. Routinen lassen sich schwer über Systemgrenzen hinweg kombinieren. In
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Abbildung 4.29: Im Experimentalsystem zum Operatorentwurf steht jeder der

Boxen für ein ausführbares Programm, welches auf Knopfdruck

aktiviert werden kann. Es werden dann die Abhängigkeiten zu

anderen Programmen ermittelt und diese in der notwendigen

Reihenfolge gestartet.

dem hier implementierten Experimentalsystem lassen sich beliebige Programme

integrieren. Programme werden über eine XML-Beschreibung in die Oberfläche

integriert. Die Beschreibung ist an die Operatorbeschreibung aus GeoAIDA

angelehnt (s. Abschnitt 4.4.4). Parameter für die Programmausführung können

innerhalb der Oberfläche verändert werden. Das System erkennt eigenständig,

welche Teile des entworfenen Netzes bei Veränderung von Parametern oder Netz-

knoten neu bearbeitet werden müssen. Wird am Ende der Verarbeitungskette

ein Filter eingesetzt, der eine zum GeoAIDA-System konforme Ausgabe er-

zeugt, kann die Verarbeitungskette leicht durch Umsetzung in ein Script in einen
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Operator umgewandelt werden. In Abbildung 4.29 ist das Benutzerinterface des

Experimentalsystems mit einem umfangreicheren Netz zu sehen.



5 Anwendungsbeispiele

GeoAIDA ist die Implementierung einer Architektur eines wissensbasierten

Systems zur Steuerung der automatischen Interpretation von Fernerkundungs-

daten. Als solches enthält es keinerlei Bildverarbeitungs- bzw. Bewertungsfunk-

tionalität. Diese Funktionalität muss über externe Module bereitgestellt wer-

den. Um die Leistungsfähigkeit des Systems zu zeigen, ist daher ein Einsatz

von GeoAIDA in Anwendungsfeldern der Interpretation von Fernerkundungs-

daten notwendig. In diesem Kapitel sollen zwei Anwendungsbeispiele vorgestellt

werden, in denen GeoAIDA eingesetzt wird, eines aus dem Bereich der Land-

nutzungsanalyse aus Luftbildern in Kombination mit einem bestehenden GIS,

das andere aus dem Bereich der Satellitenbildauswertung. Zuvor soll jedoch auf

einige im Rahmen des Projekts GeoAIDA entwickelte Operatoren zur Bildver-

arbeitung und Hypothesenbewertung eingegangen werden, die an verschiedenen

Stellen der gewählten Anwendungsbeispiele eingesetzt werden.

5.1 Spezielle Operatoren

Im Rahmen des GeoAIDA-Projekts wurden Segmentierungsverfahren zur De-

tektion von Gebäuden in Laserscan-Höhendaten, für die Detektion von Stra-

ßenverläufen in Luft- und SAR-Bildern, zur Klassifizierung von Texturen in

Form eines Lernverfahrens sowie eines auf der Texturvarianz beruhenden Ver-

fahrens für den Einsatz als Top-Down-Operator für die Klassifizierung von Ob-

jekten aufbereitet bzw neu entwickelt. Desweiteren wurde ein allgemeiner An-

satz für die Hypothesenbewertung, der als Bottom-Up-Operator Verwendung

findet, entwickelt. Da sie in den nachher beschriebenen Anwendungsbeispielen

zum Einsatz kommen, sollen sie hier kurz beschrieben werden.

95
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5.1.1 Gebäudedetektion in Laserscan-Daten

Flugzeuggestütztes Laserscanning ist inzwischen ein Standardverfahren, um eine

dichtes DGM1 zu erzeugen. Durch die gute Ortsauflösung und die hohe Mess-

genauigkeit eignen sich die Daten hervorragend zur Detektion von künstlichen

Objekten. Etliche Arbeiten beschäftigen sich daher mit der Gebäudeextraktion

aus Höhendaten [104][ 103][ 20][ 97]. In der Regel verwenden diese Verfahren

parametrische Modelle, die an die Messdaten angepasst werden, oder benötigen

die Grundrisse der Gebäude als Eingangsdaten.

Im Rahmen des GeoAIDA-Projekts wurde ein Verfahren entwickelt, dass für

die Gebäudedetektion lediglich die Höhendaten benötigt und nicht mit parame-

trischen Modellen arbeitet. Es handelt sich dabei um ein Region-Growing-

Verfahren. Ausgehend von den Laserscan-Höhendaten werden zunächst

Höhensprünge detektiert. Zusammenhängende Regionen, bei denen sich be-

nachbarte Höhenwerte um weniger als einen bestimmten Schwellwert unter-

scheiden, werden mit jeweils einem Label versehen. Zu kleine Regionen wie

sie z.B. in Waldgebieten auftreten bleiben unklassifiziert, zu große Regionen

werden dem Hintergrund zugeordnet.

Die Segmentierung erfolgt wie in Abbildung 5.1 gezeigt. Gestartet wird die Su-

che mit dem oberen linken Pixel im Bild. Die rechte Tabelle zeigt die Reihenfol-

ge der Richtungswechsel an. Gestartet wird in der Start-Zeile mit der Richtung

links. Ist das nicht möglich, wird nach unten gewechselt. Ist die Regionengrenze

erreicht, so wird in die Reihe der Richtungstabelle gewechselt, deren linke Spalte

die aktuelle Richtung enthält. Die dort verzeichneten gegenläufigen Richtungen

werden getestet. Dieser rekursive Vorgang wird solange wiederholt, bis kein

Richtungswechsel mehr möglich und die oberste Rekursionsebene erreicht ist.

Es wird dann der nächste noch nicht einer Region zugehörige Pixel im Bild

gesucht und dort entsprechend verfahren.

In Abbildung 5.2 wird die Anwendung des Verfahrens auf Laserscan-Daten der

Karlsruher Innenstadt gezeigt. Die Höhendaten liegen im Raster von 0.5m mit

einer Auflösung von 0.1m vor. Dabei wurde als Höhenschwellwert 1m verwendet.

Mindestens 100 Höhenwerte und maximal 10000 Höhenwerte bilden eine Region.

1Digitales Geländemodell
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Start2.
3.1.
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Abbildung 5.1: Segmentierung von Gebäuden in Laserscan-Daten: Gestartet

wird oben links im Bild mit den in der Tabelle gezeigten Start-

richtungen. Die Arbeitsrichtung wird beibehalten, solange die Pi-

xel auf dem Weg zu Region gehören. Danach wird entsprechend

der Tabelle die nächste Arbeitsrichtung ausgewählt.

Wie die Abbildung zeigt, werden durch diese Parameterwahl im wesentlichen

Gebäude und geschlossenen Innenhöfen erkannt. Waldgebiete und Grünflächen

fallen in der Regel heraus, da sie keine genügend großen, zusammenhängenden

Regionen darstellen.

Ein geschlossener Innenhof zeichnet sich dadurch aus, dass er von

höherliegenden Plateaus umgeben ist. Um die Klasse Hof gegenüber der Klasse

Gebäude abzugrenzen, sind daher zunächst die Nachbarregionen einer Region

zu bestimmen. Liegen die Nachbarregionen sämtlich höher als die betrachtete

Region, so wird die betreffende Region als Hof klassifiziert. Abbildung 5.3 zeigt

das Ergebnis dieser Klassifikation am Beispiel der Innenstadt von Karlsruhe.

Die Klasse Gebäude ist in rot, die Klasse Hof in grün dargestellt.
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Abbildung 5.2: Ergebnis der Segmentierung von Höhenplateaus in Laserscanda-

ten

5.1.2 Texturbasierte Klassifizierung

Bilder natürlicher Oberflächen können effizient durch Texturmodelle beschrie-

ben werden, die auf zweidimensionalen stochastischen Prozessen basieren. Eine

mögliche Implementierung eines stochastischen Modells für die überwachte Tex-

turklassifizierung ist in [38] beschrieben. Überwacht bedeutet in diesem Zusam-

menhang, dass eine Texturprobe, welche die im Bildmaterial zu erwartenden

Klassen beinhaltet, hinsichtlich ihrer stochastischen Merkmale erster und zwei-
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Abbildung 5.3: Segmentierung von Laserscandaten mit anschließender Klassifi-

kation in Gebäude (rot) und Hof (grün).

ter Ordnung untersucht wird. Das Modell erster Ordnung beschreibt dabei die

Wahrscheinlichkeitsdichte des Texturprozesses. Die Dichte wird aus dem Lumi-

nanzhistogramm aller Elemente jeder Trainingsklasse ermittelt.

In der Regel ist das Auftreten eines bestimmten Luminanzwertes statistisch aber

von den Werten seiner Nachbarn abhängig. Das Texturmodell zweiter Ordnung

berücksichtigt daher die paarweise Abhängigkeit von benachbarten Pixeln, so-

genannten Cliquen, und beschreibt diese lokalen Abhängigkeiten durch Gibbs-
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Zufallsfelder. Nur statistisch signifikante Cliquen-Typen werden für die Definiti-

on des Nachbarschaftssystems κ ausgewählt. Das Texturmodell besteht aus vier

Wahrscheinlichkeiten:

• Luminanzwahrscheinlichkeit P1 für jede Klasse (1. Ordnung),

• Wahrscheinlichkeit P2 für jede Clique, dass sie derselben Klasse angehören,

• Wahrscheinlichkeit P3 für die Luminanzdifferenz jeder Clique innerhalb

einer Region und

• Wahrscheinlichkeit P4 für die Luminanzdifferenz jeder Clique an der Re-

gionengrenze.

Bei mehrbändigen Bildern wird zudem die Abhängigkeit der Bänder unterein-

ander untersucht. Die Wahrscheinlichkeiten Pi bilden das Potential Vκ einer

Clique κ. Die logarithmische Wahrscheinlichkeit wird als Potentialfunktion ge-

nutzt, so dass die Multiplikation für Verbundwahrscheinlichkeiten als Summe

der gewichteten Potentiale betrachtet werden kann:

Vκ(x|k) = −
∑
i

wiln(Pi(x|k))

Gibbs-Zufallsfelder beschreiben die Verbundwahrscheinlichkeit einer Segmentie-

rung eines Nachbarschaftssystems κ:

P (k|x) =
1

Z
e−

∑
x Vx(x|k), Z = norm.

Aufgabe der Segmentierung ist es die Verbundwahrscheinlichkeit für das ganze

Bild zu maximieren. Bedingt durch Nachbarschaftsrelationen ist dies ein itera-

tiver Prozess.
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5.1.3 Klassifizierung über Varianz

Die Varianz eines Bildes kann als Maß für dessen Stukturiertheit benutzt wer-

den. Mit sinkender Auflösung des Bildmaterials ist eine hohe Varianz ein Indi-

kator für größere Strukturen. Empirisch wurde ermittelt, dass künstliche Ob-

jekte wie beispielsweise Gebäude in einer Bildauflösung von mehr als einem

Pixel/Meter besonders hohe Varianzen verursachen.

Daher wurde im Rahmen dieses Projekts ein Segmentierungsoperator auf Basis

der Varianz entwickelt, der es erlaubt Suchbereiche für künstliche Objekte zu

bestimmen. Zunächst wird dazu die Varianz auf einem Fenster vorgebarer Größe

für das gesamte Bild bestimmt. Über eine Analyse des Histogramms der Varianz

(s. Abschnitt 2.2.1) wird eine initiale Segmentierung durchgeführt.

Da die Varianz der Varianz in bebauten Gebieten ebenfalls sehr hoch ist, ist

die so entstandene Segmentierung sehr
”
löchrig“. Dieser

”
Löcher“ werden ge-

schlossen, indem kleine zusammenhängende Gebiete ihrer Umgebung zugerech-

net werden.

Um einen möglichst zusammenhängenden Suchraum zu erhalten, werden als

nächstes dicht beieinander liegende Regionen verbunden. Sind zwei Regionen

mehrfach miteinander verbunden, so entstehen erneut
”
Löcher“, die wiederum

geschlossen werden. Im letzten Schritt werden feine Strukturen entfernt.

Dieses einfache Verfahren ist besonders interessant für die schnelle Suchraumein-

grenzung für die Klassifizierung urbaner Gebiete. Speziellere und aufwändigere

Operatoren können dann beispielsweise durch die Detektion von Gebäuden die

vorgeschlagene Interpretation verifizieren bzw. falsifizieren.

5.1.4 Detektion von Straßen

Für die Detektion von Verkehrswegen wurde in [24] ein Verfahren entwickelt und

im Rahmen von [25] als Top-Down-Operator in GeoAIDA integriert. Dieses

nutzt das typische Luminanzprofil in Querrichtung und die Homogenität und

Kontinuität in Längsrichtung aus, mit der sich die Verkehrswege im Bildmateri-

al ausprägen. Der Algorithmus gliedert sich in drei Teile. Im ersten Schritt wird



102 5 Anwendungsbeispiele

ein Gradienten- und Richtungsbild berechnet. Mit Hilfe dieser Information wer-

den Gebiete identifiziert, die einem vorgegebenen parametrischen Nutzerprofil

entsprechen. Beispielsweise werden Kandidaten für Straßenabschnitte unterhalb

einer vorgegebenen Länge nicht akzeptiert. Weitere typische Parameter sind ein

Straßenbreitenintervall, ein Helligkeitsintervall sowie ein Gradientenprofil gemäß

Abbildung 5.4.
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Abbildung 5.4: Gradient der vertikalen Straßenprofile.

Im zweiten Teil des Verfahrens werden die im ersten Schritt ermittelten Stra-

ßenkandidaten mittels eines A*-Suchalgorithmus erweitert. Mittels dieser Suche

wird versucht, den besten Weg durch das Gradientenbild in Bezug auf das vorge-

gebene parametrische Straßenmodell zu finden. Die Suche wird iterativ solange

fortgesetzt, bis eine vorgegebene Suchtiefe s erreicht ist.

Abbildung 5.5 verdeutlicht den Suchvorgang. In dem Beispiel stehen drei Alter-

nativen für eine Erweiterung des Straßenabschnitts zur Verfügung. Eine Stra-

ßenerweiterung endet, wenn ein bestimmter Kostenwert überschritten ist (s.

Gleichungen 5.1-5.3). Die Gesamtkosten ctotal setzen sich aus der Summe der

bereits akkumulierten Suchkosten caccum und einer gewichteten Schätzung der

Restkosten cremain zusammen. w bezeichnet dabei die zurückgelegt Suchtiefe, s

die maximal zulässige Suchtiefe und λ einen Gewichtungsfaktor. celement steht

für die Kosten eines Wegelementes.

ctotal = caccum + cremain (5.1)

caccum =
∑
w

celement (5.2)
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Abbildung 5.5: Suche des optimalen Straßenverlaufs.

cremain = λ
s− w

w
caccum (5.3)

Im letzten Schritt des Algorithmus werden die gefundenen Liniensegmente vek-

torisiert. Damit verbunden ist eine einstellbare Glättung der Straßenverläufe.

Durch Parameterwahl ist das Verfahren sowohl in SAR- als auch in RMK-

Bildern einsetzbar.

5.1.5 Ein generischer Bewertungsoperator

Generell sind beliebige Bewertungsoperatoren in GeoAIDA einbindbar. Die

Praxis hat jedoch gezeigt, dass sich sehr viele Bewertungs- und Gruppierungs-

aufgaben mit einem kleinen Satz an Funktionen in unterschiedlicher Kombina-

tion lösen lassen. Dies führte in [25] zur Entwicklung eines generischen Bewer-

tungsoperators.

Dabei war das Problem zu lösen, dass der Satz an benötigten Funktion zwar

relativ fest ist, die benötigte Kombination jedoch anwendungsabhängig. Dies

führte zu der Lösung, die Funktionen zur Bestimmung von Objektattributen –

wie Form und Farbe – und zur Gruppierung aufgrund von Objektrelationen –

wie
”
nahe beieinander“ – in der compilerbasierten Sprache C++ effizient zu im-
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plementieren, die Kombination der Funktionen über den Editor für semantische

Netze innerhalb von GeoAIDA aber dem in 4.6.2 beschriebenen Interpreter

zu übertragen. Da die Funktionsbibliothek und der Interpreter getrennte Ein-

heiten sind, die über ein definiertes Interface miteinander verbunden sind, sind

Funktionerweiterungen einfach in den Interpreter einzubinden.

5.2 Beispiele zur luftbildgestützten

Landnutzungsanalyse

In [25] wird anhand mehrerer Beispiele beschrieben, wie die in dieser Arbeit

entwickelte Architektur zur Interpretation von Fernerkundungsdaten die Land-

nutzungsanalyse auf Basis von ATKIS-Objektklassen effizienter gestalten kann.

Dabei wird auf die Problemfelder Analyseablauf, Bewertung von Hypothesen

mittels eines generischen Bewertungsoperators, Behandlung von Alternativen,

datengetriebene Aufspaltung von Regionen, topologische Beziehungen von Ob-

jekten einer Ebene und Spezialisierung von Objekten eingegangen.

Als Vorbereitung für die Landnutzungsanalyse wird zunächst ein an der AT-

KIS-Hierarchie angelehntes semantisches Netz entworfen (s. Abbildung 5.6). Die

Objektklassen Ortslage, Wirtschaftsfläche, Siedlung, Industrie, Acker, Grasland,

Wald entstammen direkt dem ATKIS-Katalog.

Oftmals werden unterschiedliche Landnutzungen durch Straßen begrenzt. Daher

wurde der Knoten Region eingefügt. Die initialen Regionen lassen sich über das

Straßennetz erzeugen, welches entweder einem GIS entnommen oder mit dem in

Abschnitt 5.1.4 beschrieben Straßendetektionsalgorithmus gesucht wird. Such-

bereiche für die Objektklassen Ortslage und Wirtschaftsfläche lassen sich über

eine Varianzanalyse gemäß Abschnitt 5.1.3 bestimmen, da die Varianz in niedri-

geren Bildauflösungen in bewohnten Gebieten bedingt durch künstliche Bauten

höher ist als in unbewohnten. Eine weitere Möglichkeit, Hinweise auf eine Orts-

lage zu erhalten, ist die Regionen auf möglicherweise vorhandene Gebäude zu

untersuchen (s. Abschnitt 5.1.1).

Die Unterscheidung zwischen den Klassen Acker, Grasland und Wald geschieht



5.2 Beispiele zur luftbildgestützten Landnutzungsanalyse 105

Ortslage
Industrie

Parkplatz

Wirtschaftsfläche

Grasland
Forst
Acker

Sonstiges

Region

Gebäude
Baumgruppe

Haus
Grünfläche

Baumgruppe

Haus
Grünfläche

Siedlung

Versiegelt
Vorgarten

Abbildung 5.6: ATKIS-Objekte umgesetzt in einem semantischen Netz: Die

Klasse Region dient als Hilfsklasse zur initialen Aufteilung der

Szene. Die Objekte unterhalb der ATKIS-Klassen Industrie und

Siedlung werden für eine strukturelle Analyse benötigt, da die

Klassen nicht direkt erkannt werden können.

mit Hilfe des in Abschnitt 5.1.2 beschriebenen Verfahrens zur texturbasierten

Klassifikation. Dieses Verfahren wird ebenfalls zu Detektion der Klassen Garten

und Parkplatz eingesetzt. Die Klassen Gebäude und Haus, die sich durch Größe

und Form unterscheiden, werden mit Hilfe des in Abschnitt 5.1.1 beschriebe-

nen Verfahren klassifiziert. Die Erkennung der Klassen Siedlung und Industrie

geschieht rein strukturell über ihre Bestandteile.
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5.2.1 Hierarchischer Analyseablauf und Bewertung von

Alternativen

Von der in Abbildung 5.7 dargestellten Szene aus Koblenz liegen ein Luftbild,

die Höheninformation sowie Informationen über das Straßennetz, entnommen

aus dem ATKIS vor.

Abbildung 5.7: Eingangsdaten der Szene Koblenz: VIS und Laserscan.

Abbildung 5.8 zeigt einige Teilergebnisse der Interpretation. Zunächst wird das

Bildmaterial mittels des Straßennetzes in Teilregionen geteilt. Eine dieser Teil-

regionen ist in der Abbildung 5.8a dargestellt. Mittels einer Varianzanalyse (s.

5.1.3) wird der Suchraum für die gezeigte Region auf die Teilhierarchie Ortslage

eingeschränkt, so dass eine Entscheidung zwischen Siedlung und Industrie zu

treffen ist. Für die Teilregion wird daher die Detektion von Gebäuden angesto-

ßen. Das Ergebnis ist in Abbildung 5.8b mit durchgeblendeten Luftbild sowie

in Abbildung 5.8c als Karte zu sehen. Die Bewertung, ob es sich bei der gezeig-

ten Teilregion um ein Siedlunggebiet handelt, wird nun mittels des generischen
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Bewertungsoperators aus 5.1.5 durchgeführt. Dieser bewertet zunächst Größe

und Form der gefundenen Häuser. Anschließend wird der Bebauungsanteil an

der Gesamtfläche ermittelt. Dies führt schließlich zur Entscheidung, die Region

gemäß Abbildung 5.8d als Siedlung zu instanzieren. Die Interpretation der Re-

gion als Industriegebiet scheiterte an der Detektion von Gebäuden, welche die

für Industrieanlagen nötigen Ausmaße aufweisen.

a b c d

Abbildung 5.8: Teilinterpretation der Szene Koblenz: a) initiale Regionenauftei-

lung anhand des Straßennetzes, b) in das Luftbild eingeblendete

erkannte Siedlungsobjekte, c) Siedlungsobjekte in Kartenform,

d) finales Ergebnis der Landnutzungsanalyse.

In Abbildung 5.9 sind sowohl Hinweise auf Siedlungsgebiete (links) als auch

auf Industrieanlagen (rechts) zu finden. Die Legende zu diesen Karten findet

sich in Abbildung 5.6. Zwei Lösungsstrategien bieten sich in diesem Fall an:

Es kann eine Entscheidung zu Gunsten einer der beiden Alternativen getroffen

werden oder die Region wird geteilt. Spielt die Anzahl der Häuser im Verhältnis

zur flächenhaften Ausdehnung der Industrieanlagen nur eine geringe Rolle, so

ist davon auszugehen, dass es sich trotzdem um ein Industriegebiet handelt,

denn auch in Industriegebieten treten vereinzelt kleinere Gebäude auf. Diese

Lösung ist für die gezeigte Situation zu wählen. Die zweite Lösungsmöglichkeit

wäre die Teilung der Region in Siedlung und Industrie. Beide Lösungansätze

lassen sich mittels des in 5.1.5 beschriebenen generischen Bewertungsoperators

realisieren.
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Abbildung 5.9: Alternative Interpretation einer Teilregion als Siedlungs- (links)

bzw. Industriegebiet (rechts). Die Legende ist in Abbildung 5.6.
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5.2.2 Vergleich eines Interpretationsergebnisses mit ATKIS

Abbildung 5.10: Eingangsdaten der Szene Ravensburg: VIS, IR und Laserscan.

Neueste Sensoren erlauben die gleichzeitige Erfassung von Laserscan-

Höheninformationen, Infrarot- und Farbbildern auf einer Plattform, indem

sie einen Laserscanner mit einer Mehrkanal-Zeilenkamera synchronisieren. Dies

bietet zwei Vorteile. Zum einen ist eine Georeferenzierung der Daten unter-

einander überflüssig, wie dies bei zeitversetzter oder getrennter Erfassung

in mehreren Sensoren bisher erforderlich war. Zum anderen wird durch die

gleichzeitige Erfassung der Bild- und Höhendaten eine Entzerrung der Bildda-

ten erheblich erleichtert, da der eingesetzte Sensor im gesamten Scanbereich

einen sehr steilen Einfallswinkel besitzt und zudem zu jedem Bildpunkt die

Höhe bekannt ist. In Abbildung 5.10 ist ein Ausschnitt eines multisensoriellen

Datensatzes aus einer Szene in Ravensburg zu sehen. Er besteht aus einem

visuellem und einem Infrarotbild mit einer Auflösung von 1Pixel/25cm und

einem Laserscan-Höhenmodell mit einer Auflösung von 1Pixel/m.
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Durch die Verfügbarkeit des IR-Kanals wird die Landnutzungsanalyse zu-

verlässiger, da sich in Kombination mit dem visuellen Bild Vegetationsbereiche

gut von versiegelter Fläche unterscheiden lassen. Zudem ermöglicht die Hinzu-

nahme von Laserscan-Höhendaten das Ermitteln der Vegetationshöhe, da Ve-

getation für Licht teildurchlässig ist und somit Teile des Laserstrahls in unter-

schiedlichen Höhen der Vegetation reflektiert werden. Standardmäßig wird beim

Laserscanning der erste und letzte empfangene Puls aufgezeichnet, so dass sich

daraus ein Maß für die Höhe der Vegetation ableiten lässt.

WohnbebauungWegeStraßen Ortslage Siedlung Acker Grasland Forst Straße

Abbildung 5.11: Szene Ravensburg: links ATKIS, rechts Interpretation.

Abbildung 5.11 zeigt links die dem ATKIS für diese Szene entnommenen

Flächen für Wohnbebauung und Ortslage. Rechts ist das Ergebnis der automa-

tischen Interpretation zu sehen. Hierbei lässt sich feststellen, dass hinsichtlich

der Form der Ortlage und der automatisch detektierten Siedlungen eine hohe

Übereinstimmung besteht. Jedoch ist auch zu erkennen, dass der Begriff Ortsla-

ge offensichtlich administrativ zu verstehen ist und keineswegs die Landnutzung

klassifiziert, da einige Flächen innerhalb der Ortslage eindeutig landwirtschaft-

lich genutzt werden. Weiterhin scheint das ATKIS hinsichtlich der mit Wohnbe-

bauung ausgewiesenen Flächen nicht aktuell zu sein, da in vielen Bereichen der

Ortslage inzwischen Wohnhäuser eindeutig detektiert wurden.
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5.3 Beispiel zur satellitengestützten

Landnutzungsanalyse

Die Wechselwirkung zwischen Entwicklungen im Umweltbereich und Akti-

vitäten in der Landwirtschaft und Industrie ist ein wesentliches Thema der

Agenda 21. Um die nachhaltige Nutzung natürlicher Ressourcen zu fördern,

ist eine koordinierte Überwachung der Umwelt und eine systematische Um-

weltplanung unerlässlich. Eine kontinuierliche satellitengestützte Erfassung der

Erdoberfläche ist ein hilfreicher Baustein, diese Aufgaben zu bewältigen. In der

Regel ist jedoch nicht genügend qualifiziertes Personal verfügbar, um die Ferner-

kundungsdaten auszuwerten. Der Einsatz eines automatischen Interpretations-

systems ermöglicht es, Art und Umfang von Veränderungen in der Landnutzung

zu erkennen.

In [76] wird die Auswertung von Satellitenbildern aus einem ca. 850km2 großen

Gebiet aus dem Raum Rio de Janeiro in Brasilien mit der Unterstützung von

GeoAIDA beschrieben. Die Einrichtung des Interpretationssystems erfolgt da-

bei durch Experten, die das System nach den Vorgaben eines qualifizierten

Bildanalysten konfigurieren. Im Regelbetrieb soll das System später von einge-

wiesenem Personal ohne spezielle Kenntnisse in der Bildinterpretation bedient

werden. Aufgabe des Systems ist es, Änderungen in der Landnutzung zu erken-

nen und zu interpretieren. Die betreffenden Gebiete können dann von Experten

genauer untersucht werden.

Als Eingangsdaten stehen dreibändige (rot, grün und nahes Infrarot) Bilder des

Satelliten SPOT XS4 mit einer räumlichen Auflösung von 20m zur Verfügung

(s. Abbildung 5.12). Zur Segmentierung der Daten werden zwei verschiede-

ne Bildverarbeitungoperatoren eingesetzt. Der erste Operator nutzt die spek-

tralabhängige, unterschiedlich starke Reflektion verschiedener Objekte. So re-

flektiert gesunde Vegetation besonders stark im Grün- und Infrarotband, wo-

hingegen der Rotkanal die Bestimmung unterschiedlicher Boden und Pflanzen-

arten aufgrund ihres Mineralgehaltes erlaubt. Als zweiter Operator wird das in

Abschnitt 5.1.2 beschriebene Textursegmentierungsverfahren verwendet, dass

zuvor auf die unterschiedlichen Objekttypen angelernt wurde. Zudem wurde

bekanntes Wissen über Straßen- und Flussläufe in den Interpretationsprozess
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Abbildung 5.12: 3 Bänder (rot, grün und nahes Infrarot) eines Spot XS Satel-

litenbildes in Falschfarbendarstellung.

eingebracht.

Um das Ergebnis der automatischen Interpretation beurteilen zu können, wurde

eine Referenzkarte vom menschlichen Experten generiert. Abbildung 5.13 zeigt

links die Referenzkarte und rechts das Ergebnis der automatischen Interpreta-

tion. Dabei zeigen sich gute Übereinstimmungen von über 90% bei den Klassen

Felsen und Wald. Die Fehlklassifikation für Weideland liegt mit 55% recht hoch,

da Weideland in Schattenbereichen irrtümlich als Wald klassifiziert wurde. Die

Einbeziehung von Höheninformationen kann hier helfen Schattenbereiche im

Vorfeld zu detektieren. Dünn besiedelte städtische Gebiete bereiten ebenfalls

Probleme, da hier die Texturinformation zu schwach ist, andererseits die Bild-

auflösung nicht ausreicht um diese Bereiche über die Detektion von Gebäuden

strukturell zu klassifizieren. So wurden 13% der städtischen Gebiete irrtümlich

als Weideland, 33% als Wald klassifiziert. Bei diesen Ergebnissen ist allerdings

zu berücksichtigen, dass der Bildanalyst oftmals weiteres Vorwissen, das nicht

dem Bild zu entnehmen ist, wie z.B. Ortskenntnis in die Interpretation mit

einbringt bzw. unterschiedliche Bildanalysten zu unterschiedlichen Ergebnissen

kommen.
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WeidelandFelsen

Stadt StraßenWald Flüsse

GeoAIDA ErgebnisReferenzkarte

nicht klassifiziert

Abbildung 5.13: Manuelle und automatische Interpretation eines Satellitenbil-

des.

Durch die leichte Integrierbarkeit externer Bildverarbeitungsprogramme in

GeoAIDA konnte der vorhandene, auf spektrale Eigenschaften der Objekte

basierende Segmentierungoperator schnell in das System integriert und mit dem

völlig unabhängig von diesem Projekt entwickelten Texturoperator kombiniert

werden. Zudem ermöglicht die Auswertung von Nachbarschaftsbeziehungen in

Kombination mit den vorhandenen Informationen über Straßen und Flüsse eine

weitere Verbesserung der Klassifikation.
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6 Bewertung und Ausblick

Die in den Abschnitten 5.2 und 5.3 vorgestellten Anwendungsbeispiele belegen,

dass die in dieser Arbeit entwickelte Architektur die Aufgabe, die Interpretation

von Fernerkundungsdaten zu steuern, erfüllen kann. Im Gegensatz zu bisherigen

wissensbasierten Systemen ist auch die Analyse großer Szenen effizient möglich.

Dies liegt zum einen in der hierarchischen Analysestrategie begründet, welche

die Suchbereiche für bestimmte Objektklassen frühzeitig einschränken kann.

Zum anderen kommt eine auf Parallelisierbarkeit der Analyseschritte optimierte

Implementierung hinzu, wodurch eine effiziente Nutzung von Rechnerresourcen

erreicht wird. Das offene Konzept für die Anbindung externer Bildverarbeitungs-

und Bewertungsoperatoren erleichtert zudem das Erstellen komplexer Anwen-

dungen im Team, insbesondere da bestehende Teillösungen leicht integrierbar

sind.

Trotz dieser positiven Ergebnisse ist die Entwicklung der im Rahmen dieser Ar-

beit entstandenen Architektur nicht als abgeschlossen anzusehen. Als mögliche

Weiterentwicklungsrichtungen sind hier der Entwurf einer Multihierarchieana-

lyse, die automatische Operatorenauswahl, die quantitative Qualitätsbewertung

der mit der automatischen Analyse erzielten Ergebnisse sowie die Ausnutzung

multitemporaler Datenbestände zu nennen.

6.1 Multihierarchieanalyse

Als Modellwissen wird in GeoAIDA eine Hierarchie der in einer Szene zu er-

wartenden Objekte verwendet. Dies entspricht einer Ansicht auf die Szene. In

der Regel gibt es aber mehrere Sichten, deren Kombination erst das ergibt,

was man gemeinhin als Weltbild bezeichnet. So kann beispielsweise eine Straße

115
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Bestandteil einer Ortslage sein. Gleichzeitig ist sie aber auch Bestandteil eines

Straßennetzes.

In einem Multihierarchiesystem würden mehrere Modellhierarchien parallel auf-

gebaut. Die Analyse würde parallel in allen Hierarchien gestartet. Sind in dem

oben genannten Beispiel die Straßen in der Straßennetzhierarchie nur über den

Kontext der Landnutzungshierarchie zu detektieren, so würde in der Straßen-

netzhierarchie Hypothesen bis zur Ebene der Straßenabschnitte generiert. In

der Landnutzungshierarchie würde die Szene in die verschiedenen Objektklas-

sen aufgeteilt, bis dort schließlich auch die Ebene mit den Straßenabschnitten

erreicht ist. Sobald dort die Hypothesen für Straßenabschnitte kontextspezifisch

generiert sind, kann in der Straßennetzhierarchie fortgefahren werden, entweder

mit der Suche nach weiteren untergeordneten Objektklassen oder mit der struk-

turellen Analyse der Straßenabschnitte, um sie zu übergeordneten Straßenzügen

zusammenzufassen.

Zu behandelnde Probleme sind zum einen das Design der komplexeren Analyse,

die der jetzigen übergeordnet wäre, zum anderen aber auch Fragen der Visua-

lisierung. Dem Benutzer müssten einerseits die einzelnen Sichten auf die Szene

ermöglicht, anderseits aber auch die Verknüpfungen zwischen den Hierarchien

angezeigt werden.

6.2 Automatische Operatorenauswahl

Die Auswahl der Segmentierungs- und Klassifizierungsoperatoren geschieht zur

Zeit manuell und setzt Kenntnisse beim Anwender über die Verfügbarkeit und

grundlegende Funktionalität der Operatoren voraus. Im Prinzip hängt die Aus-

wahl des einzusetzenden Operators jedoch von der gesuchten Objektklasse und

dem zur Verfügung stehenden Datenmaterial ab, so dass eine Auswahl automa-

tisch erfolgen könnte. Hierdurch könnte das System sowohl auf das Fehlen als

auch auf das Hinzukommen einer neuen Datenquelle reagieren und die Inter-

pretation selbstständig den geänderten Randbedingungen optimal anpassen.

Eine Erweiterung des Systems in dieser Richtung ist im Prinzip recht einfach.

Den Operatoren ist eine detailliertere Beschreibung der zulässigen Arten von
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Daten hinzuzufügen, wie sie jetzt schon in Ansätzen vorhanden ist. Des Weite-

ren werden sie um ein Qualitätsmaß ergänzt, dass ihre Eignung bezüglich der

Detektion einer bestimmten Objektklasse beschreibt. Beim Design der Opera-

toren ist darauf zu achten, dass Werte für Parameter möglichst aus dem Daten-

material selbst ermittelt werden, damit eine manuelle Konfiguration überflüssig

wird. Eventuell eignen sich für die Realisierung agentenbasierte Systeme, wie

sie auch in [25] als eine Form der Wissensnutzung beschrieben sind.

6.3 Quantitative Qualitätsbewertung

Bei der Automatisierung von bisher manuell durchgeführten Verfahren stellt sich

natürlich die Frage nach der Qualität des automatischen Verfahrens gegenüber

der manuellen Vorgehensweise. Qualitativ kann dies durch die bereits imple-

mentierte Überlagerung der Ergebniskarten mit beliebigen anderen Datensätzen

geschehen. Quantitativ wäre hierzu eine Überlagerung zweier Objekthierarchien

notwendig, die auf dem gleichen Modellnetz basieren, um dann in jeder Ebene,

die Schnittmenge gleicher Klassen im Verhältnis zur Referenzmenge zu bestim-

men.

6.4 Auswertung multitemporaler Datenbestände

Multitemporale Datensätze werden in der Regel ausgewertet, um

Veränderungen in den betrachteten Szenen festzustellen (engl. Change de-

tection). Anwendungabhängig können dabei Veränderungen an künstlichen

Objekten wie z.B. der Stadtentwicklung oder Veränderungen an der Vegetation

z.B. durch einen veränderten Wasserhaushalt eine Rolle spielen.

Pixelbasierter Vergleich für die Fernerkundung ungeeignet Eine nahe lie-

gende Lösung zur Detektion von Veränderungen in multitemporalen Bildse-

quenzen ist der pixelbasierte Vergleich. Er setzt jedoch eine exakte pixelgenaue

Positionierung und konstante Belichtungsverhältnisse voraus, wie sie bei der
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Erfassung von Fernerkundungsdaten nicht gegeben sind. Der pixelbasierte Ver-

gleich eignet sich daher primär nur für Überwachungsaufgaben in geschlossenen

Räumen, da hier konstante Beleuchtungsverhältnisse erzeugt werden können.

Zudem ist eine pixelgenaue Positionierung durch Montage der Kamera auf einem

Stativ gegeben, so dass letztlich als einzige Störgröße das Bildrauschen bleibt.

Werden die erhöhten Anforderung an die Konstanz der Beleuchtung und der

Bildposition erfüllt, stellt der pixelbasierte Vergleich eine einfach zu realisieren-

de Möglichkeit zur automatischen Detektion von Änderungen dar. Insbesondere

eignet sich das Verfahren auch zur halbautomatischen Überwachung, indem Bil-

der nur bei großen Änderungen gesichert werden. Der Auswerter muss dann nur

die Bilder mit Bewegung überprüfen. Für den Einsatz in Fernerkundungsdaten

ist der pixelbasierte Vergleich wegen wechselnder Beleuchtungsverhältnisse und

ungenauer Positionierung des Bildmaterials ungeeignet.

Vergleich über lokale statistische Werte Möchte man einen Vergleich auf

Bildebene durchführen, so bietet sich der Vergleich auf Basis lokaler statisti-

scher Werte an, d.h. es werden statistische Werte innerhalb eines sich über das

Bild bewegenden Fensters berechnet und diese miteinander verglichen. Als sta-

tistische Größen sind z.B. Mittelwert (Moment 1. Ordnung), Medianwert und

Varianz (Moment 2. Ordnung) in Betracht zu ziehen. Dabei sind prinzipiell

mittelwertfreie Größen wie die Varianz zu bevorzugen, da sie sich toleranter ge-

genüber sich ändernden Beleuchtungsverhältnissen verhalten. Zwar lassen sich

mit derartigen Verfahren Wahrscheinlichkeiten für die Veränderung von Regio-

nen bestimmen, jedoch können keine Aussagen über die Art der Veränderung

gemacht werden, da den Bildbereichen keine Semantik zugeordnet wird.

Struktureller Vergleich Beim strukturellen Vergleich werden die multi-

temporalen Datensätze zunächst interpretiert. Der Vergleich erfolgt dann

auf der Bedeutungsebene. Dies setzt voraus, dass unveränderte Bildin-

halte auch gleich klassifiziert werden. In [42] wird daher vorgeschlagen,

Übergangswahrscheinlichkeiten zwischen den Klassen einzubringen, um so die

Detektion von Veränderungen in plausible Richtungen zu lenken. So ist es bei-

spielsweise unwahrscheinlich, dass auf einem Ackerland innerhalb eines Jahres
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ein dichter Forst entsteht, wohingegen die Entstehung eines neuen Wohngebietes

auf einem Ackerland bei schon benachbarter Bebauung ziemlich wahrscheinlich

ist. Eine korrekte initiale Klassifizierung wird bei diesem Verfahren allerdings

umso wichtiger. Zudem kann eine einmalige Fehlklassifizierung zu einem Drift

in den Folgeklassifizierungen führen.

Einsatz multitemporaler Datensätze in GeoAIDA Grundsätzlich ist der Ein-

satz multitemporaler Datensätze in GeoAIDA an drei verschiedenen Stellen

denkbar: zur Erwartungssteuerung und zur Parameteradaption in Top-Down-

Phase sowie zur Änderungsdetektion während des Bottom-Up-Laufs. Bei allen

hier vorgestellten Integrationsmöglichkeiten multitemporaler Datensätze ist ein

Vorhalten älterer Bildsequenzen nicht erforderlich.

Erwartungssteuerung Eine Erwartungssteuerung ließe sich beispielsweise

über eine veränderte Bewertung der durch einen Top-Down-Operator ent-

standenen Objektliste unter Zuhilfenahme einer früheren Interpretation und

Übergangswahrscheinlichkeiten erreichen. Die Übergangswahrscheinlichkeiten

lassen sich dabei als Attribute der Objekte integrieren. Ergänzt werden müsste

diese Evaluation in der Auswertung der Top-Down-Ergebnisse.

Parameteradaption Mit der Parameteradaption von Bildverarbeitungsalgo-

rithmen im industriellen Umfeld beschäftigt sich [77]. Inwieweit diese Erkennt-

nisse auf die Auswertung von Fernerkundungsdaten übertragbar sind, müsste

zunächst genauer untersucht werden, da die Randbedingungen in der industri-

ellen Bildverarbeitung in der Regel wesentlich konstanter sind. Grundsätzlich

müsste die Parameteradaption in die Top-Down-Operatoren integriert werden,

indem diesen die Interpretation eines Teilbereichs vorgegeben wird. Innerhalb

des Top-Down-Operators müsste dann ein Regelkreis in Gang gesetzt werden,

der die Parameter solange anpasst, bis mit dem neuen Datenmaterial für den

vorgegeben Bildausschnitt die gleiche Interpretation erreicht wird, in der Hoff-

nung, dass sich für die restlichen Bildbereiche mit dieser Parametereinstellung

ebenfalls korrekte Ergebnisse erzielen lassen.
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Änderungsdetektion Grundsätzlich ist eine Änderungsdetektion während der

Top-Down- oder Bottom-Up-Phase möglich. Eine Detektion während des Top-

Down-Laufs hätte etwa den im folgenden skizzierten Ablauf:

Zunächst werden die übergeordneten Regionen z.B. über lokale statistische Wer-

te verglichen. Werden Änderungen detektiert, so werden in diesen Regionen die

Detailregionen verglichen. Da es unwahrscheinlich ist, dass Regionen in zwei

unterschiedlichen Bildern exakt übereinstimmen, sind Toleranzen beim Ver-

gleich zuzulassen. Diese Toleranzen können relativ zur Bildgröße sein, mit dem

Nachteil, dass dann sehr kleine Regionen nicht erkannt werden. Als Beispiel

sei hier z.B. der Bauernhof genannt, der um eine Scheune auf einem bishe-

rigen Feld erweitert wird. Im Verhältnis zur Feldgröße erscheint der Neubau

einer Scheune als sehr kleine Änderung, die eventuell nicht erkannt wird. Im

Verhältnis zu Gehöftgröße ist die Region, welche die Scheune belegt, nicht zu

vernachlässigen.

Werden hingegen absolute Toleranzen zugelassen, stellt sich die Frage, wie hoch

diese zulässigen Abweichungen sein dürfen. Wurde in einem großen Wald ein

Baum gefällt, so ist diese Änderung nur von wenig Interesse. Wird jedoch ein

Haus darin gebaut, so ist dies eine Änderung der Landnutzung.

Besser lassen sich Veränderungen in der Szene während der Bottom-Up-Phase

detektieren, da hier beginnend mit den kleinsten Strukturen immer größere

zusammenhängende Objekte gebildet werden. Veränderungen werden aber mei-

stens zunächst in den kleinen Strukturen sichtbar, wohingegen es sich bei kleinen

Grenzverschiebungen in höheren Ebenen der Objekthierarchie eher um Inter-

pretationsungenauigkeiten handelt.

Visualisierung von Veränderungen Neben der Detektion von Veränderungen

müssen diese dem Benutzer auch in geeigneter Weise angezeigt werden. Es gilt

deshalb, den Vergleich zweier Hierarchien zu visualisieren und die Aufmerksam-

keit auf die veränderten Regionen zu lenken. Dabei stellt sich die Frage der

Relevanz von Veränderungen, die in der Regel kontextabhängig zu beantworten

ist. Werden in europäischen Waldgebieten Bäume gefällt, so geschieht dies in

der Regel aus forstwirtschaftlichen Gründen. In den Regenwäldern Südamerikas

hingegen kann dies ein Hinweis auf eine beginnende illegale Zerstörung sein.
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Inhalt der vorliegenden Arbeit ist der Entwurf einer Architektur eines wissens-

basierten Systems zur automatischen Interpretation von Fernerkundungsdaten.

Das System steuert den Interpretationablauf von Luft- und Satellitenbildern

und generiert eine symbolische Szenenbeschreibung, die den Objekten im Bild

eine Semantik zuordnet. Die symbolische Szenenbeschreibung wird in Form ei-

nes Baumes angelegt. Jeder Knoten korrespondiert mit einem Objekt im Da-

tenmaterial. Die genaue Lage jedes Objekts wird mit einem objektspezifischen

Identifikationswert in Labelbildern verzeichnet. Mit Hilfe des Szenenbaumes und

der Labelbilder lassen sich Karten unterschiedlichen Detaillierungsgrades erzeu-

gen.

Die Auswertung von Fernerkundungsdaten geschieht für die vielfältigsten An-

wendungsgebiete heutzutage zumeist manuell. Die Einsatzgebiete dienen dabei

sowohl zivilen als auch militärischen Zwecken. Zu den zivilen Aufgaben gehören

die Kartenerstellung, die Städteplanung, die Landschaftsnutzung, der Umwelt-

schutz, der Katastrophenschutz, das Erstellen, Verifizieren und Aktualisieren

von Geoinformationssystemen sowie die 3D-Stadtmodellierung. Hinzu kommen

die militärischen Aufgaben der Luftaufklärung und Kartenerstellung. Mit stei-

gender Zahl der Aufgaben und dem Wunsch nach ständig aktuellen Informatio-

nen gewinnt auch der Einsatz von automatischen Verfahren zur Interpretation

der Fernerkundungsdaten an Bedeutung. Diesem Trend trägt das hier vorge-

stellte Verfahren Rechnung, indem es versucht, bereits bekannte und erprobte

Verfahren zur Interpretation bestimmter Objektklassen zu integrieren und zu

einem, für den praktischen Einsatz geeigneten Gesamtsystem auszubauen.

Neben den Fernerkundungsdaten selbst benötigt das System für die Interpreta-

tion der Daten ein Modell der zu erwartenden Objekte. Dieses Modell wird in

Form eines Baumes angelegt, in dem untergeordnete Objekte immer vollständig
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in übergeordneten Objekten enthalten sind. Diese Objekte werden als Knoten

des Baumes bezeichnet. Jedem der Knoten kann ein Bildverarbeitungsoperator

zugeordnet werden, der in der Lage ist, Objekte diesen Typs aus dem bereitge-

stellten Bildmaterial zu extrahieren, oder zumindest die Fähigkeit besitzt, die

möglichen Suchbereiche für Objekte diesen Typs vorzugeben.

Der Aufbau dieser Objekthierarchie spiegelt damit die Vorgehensweise eines Be-

trachters wieder, der sich einer Szene nähert und dabei zunächst übergeordnete

Objekte erkennt. Je näher er der Szene kommt, desto mehr Struktur erhält die

Szene und die Teilobjekte werden sichtbar. Manche Objekte sind dabei erst über

die Struktur ihrer Teilobjekte identifizierbar, andere wiederum lassen sich nur

im übergeordneten Kontext erkennen.

Die Analysestrategie des hier vorgestellten Systems arbeitet nach demselben

Prinzip. Zunächst wird versucht, die Szene in immer kleinere Teilbereiche zu zer-

legen. Dabei kommen objektspezifische Bildverarbeitungsoperatoren zum Ein-

satz, um Suchbereiche für untergeordnete Objekte einzuschränken. Für jeden

der gefundenen Suchbereiche wird ein Knoten in einem sich analog zum Modell-

netz aufbauenden, hypothetischen Instanzennetz angelegt. Ist kein objektspezi-

fischer Operator verfügbar, wird der komplette Suchbereich der übergeordneten

Instanz durchgereicht. Sind die Blattknoten des Modellnetzes erreicht, erfolgt

eine Verifikation des hypothetischen Instanzennetzes beginnend mit den Blatt-

knoten. Dazu wird ein objektspezifischer Bewertungsoperator aktiviert, der die

Struktur seiner untergeordneten Teilobjekte untersucht, einzelne Teilobjekte

verwirft oder modifiziert und die Teilobjekte zu größeren Objekten gruppiert.

Die Analyse wird auf diese Art fortgesetzt bis der Wurzelknoten erreicht ist.

Nach Abschluss der Interpretation werden mit Hilfe des Instanzennetzes die

einzelnen, während der Interpretation entstandenen Labelbilder in einer Karte

so codiert abgelegt, dass sich mit Hilfe des Instanzen- und Modellnetzes inter-

aktiv Karten in verschiedenen Detaillierungsgraden erzeugen lassen. Dabei sind

Kombination mehrerer Detaillierungsgrade in verschiedenen Bereichen der Kar-

te ebenso möglich wie auch der Zugriff auf die Objektattribute durch Auswahl

in der Karte.

Die bisherigen Ansätze zur Auswertung von Fernerkundungsdaten lassen sich in

zwei Kategorien einteilen. Zum einen wird an der Entwicklung von Algorithmen
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gearbeitet, die wenige Objektklassen in einem bestimmten Kontext detektieren

können. Zum anderen gibt es integrierte Systeme, die sich an der Interpretati-

on ganzer Szenen versuchen. Die vielversprechendsten Systeme dieser zweiten

Kategorie halten das Wissen über die Szene in semantischen Netzen vor. Die-

se semantischen Netze entsprechen einem Modell der Szene. Jeder Knoten des

Netzes entspricht einem möglicherweise in der Szene vorhandenen Objekt. Die

Beziehungen der Objekte untereinander werden in Kanten modelliert, welche die

Knoten verbinden. Um eine regelbasierte Analyse zu ermöglichen, werden den

Kanten bestimmte Bedeutungen zugewiesen. Einige Systeme erlauben nur die

Beschreibung hierarchischer Beziehungen wie part-of, is-a etc. Andere führen to-

pologische Beziehungen ein, um beispielsweise die Nachbarschaft von Objekten

zu beschreiben. All diesen Verfahren ist gemein, dass die eigentliche Bildverar-

beitung nur auf der Ebene der Blattknoten angebunden ist. Die Interpretation

erfolgt durch strukturelle Analyse der aus den Bildern gewonnenen primitiven

Objekte. Wegen der großen Zahl der in Fernerkundungsdaten vorhandenen Bild-

primitive und der daraus resultierenden vielen Kombinationsmöglichkeiten sind

diese Verfahren für die Interpretation von Fernerkundungsdaten nur bedingt

geeignet.

Das in dieser Arbeit vorgestellte System verwendet ebenfalls ein semantisches

Netz zur Beschreibung des Modellwissens. Das semantische Netz ist streng hie-

rarchisch und wird gleichzeitig als Steuerungsnetz für die Analyse eingesetzt.

Den Kanten kommt keine besondere Bedeutung zu. Sie verbinden lediglich Ob-

jekte unterschiedlicher Hierarchieebenen. Ihre Bedeutung ist in Bewertungsope-

ratoren ausgelagert, die je nach spezieller Anforderung alle möglichen Kantenty-

pen nachbilden können. So sind part-of -Beziehungen genauso modellierbar wie

topologische Relationen der Objekte einer Hierarchieebene.

Die Datenanbindung erfolgt in jedem Knoten des semantischen Netzes, sofern

ein Verfahren bekannt ist, dass den Suchbereich für Objekte des betreffenden

Knotentyps einschränken kann. Diese Verfahren sind dabei nicht auf die Bild-

verarbeitung beschränkt. Gleichwertig lassen sich auch beispielsweise Daten-

bankabfragen an ein GIS integrieren. Durch das frühzeitige Einschränken des

Suchbereichs auf höheren Objektebenen ist ein vollständiges Durchsuchen al-

ler Kombinationen von Bildprimitiven nach passenden Lösungen nicht nötig.

Hierdurch wird eine Effizienzsteigerung erreicht.
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Die an dem hierarchischen Modell orientierte Analysestrategie teilt die Aus-

gangsszene in immer kleinere Teilbereiche, die unabhängig voneinander behan-

delt werden können. Hierdurch entsteht eine hohe Parallelisierbarkeit, die das

System für den Einsatz auf Multiprozessorrechnern bzw. in Computerclustern

prädestiniert.

Besonderer Wert wurde auf eine einfache und flexible Schnittstelle zur Anbin-

dung externer Datenverarbeitungsprogramme gelegt. Diese werden sowohl zur

Segmentierung und Klassifizierung als auch zur Bewertung eingesetzt. Das Sy-

stem ist daher insbesondere für den kooperativen Einsatz in bestehenden Pro-

jekten geeignet, um dort die Fusion von Teilergebnissen verschiedener Analyse-

prozesse zu koordinieren. In Projekten zur Verifikation von ATKIS und in der

Auswertung von Satellitenbildern zur Landnutzungsänderung in Waldgebieten

Südamerikas hat der hier erarbeitete Ansatz seine universelle Einsetzbarkeit

unter Beweis gestellt.

Durch die Lösungsstrategie, Szenen hierarchisch aufzuteilen und Teilproble-

me lokal zu behandeln, stellt die hier vorgestellte Architektur einen einfachen,

überschaubaren, robusten und effizienten Beitrag zu mehr Praxistauglichkeit

von automatischen Interpretationssystemen in der Fernerkundung dar.



Glossar

A

A* Mit A* wird ein Suchalgorithmus bezeichnet, der aus einer

Lösungsmenge die optimale Lösung sucht, indem er die jeweils vielver-

sprechendste weiter entwickelt. Die Auswahl der vielversprechendsten

Lösung geschieht über eine Abschätzung der Gesamtkosten, die sich

aus den bereits aufgelaufenen Kosten und den zu erwartenden Restko-

sten zusammensetzen. Die Suche ist beendet, sobald ein Lösungsweg

sein Ziel erreicht hat. (S. xvi)

American Standard Code for Information Interchange (ASCII) Codierung

für die Übertragung von einfachen Zeichenfolgen, S. 41.

Amtlich Topographisch-Kartographisches Informationssystem (ATKIS)

amtliches Geoinformationssystemystem der Bundesrepublik Deutsch-

land, S. 30.

B

Balloon-Help Als Balloon-Help bezeichnet man eine Hilfestellung in Benut-

zeroberflächen, die einem Ballon gleich erscheint, wenn der Mauszeiger

auf einem Element der Benutzeroberfläche positioniert wird. (S. 77)

Bottom-Up-Operator Der Bottom-Down-Operator erhält eine Liste von Ob-

jekten mit dazugehörigen Regionen. Diese muss er bewerten, Konflikte

zwischen Objekten auflösen und gruppieren. (S. 56)
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Boundingbox Die Boundingbox bezeichnet das zu den Koordinatenachsen

parallel ausgerichtete, umschließende Rechteck einer Region.

Byteorder Daten, die einen Wertebereich von [0..255] überschreiten, lassen

sich nur in mehr als einem Byte ablegen. Sollen die Daten in ei-

ner Datei abgelegt werden, muss entschieden werden, ob zunächst die

höherwertigen Bytes (Big-Endian-System) oder die niederwertigen By-

tes (Little-Endian-System) gespeichert werden. In welcher Weise Da-

tentypen gespeichert werden, hängt davon ab, wie der Prozessor die

Daten verarbeitet. So handelt es sich bei Intel-Prozessoren z.B. Little-

Endian-Systeme, wohingegen die PowerPC-Architektur, aber auch vie-

le RISC-Prozessoren Big-Endian verwenden. Schwierigkeiten ergeben

sich bei Übergabe der Daten von Systemen mit unterschiedlicher By-

teorder. Nur wenn die Größe der Datentypen bekannt ist, können die

Daten korrekt gewandelt werden. (S. 41)

C

Cache Mit Cache bezeichnet man einen Datenspeicher mit kurzen Zugriffszei-

ten, der einem langsameren Datenspeicher vorgeschaltet wird. Häufig

benötigte Daten werden im Cache vorgehalten und können bei Bedarf

schnell zur Verfügung gestellt werden. Sind die Daten hingegen nicht

im Cache verfügbar, muss auf das langsame Hauptspeichermedium zu-

gegriffen werden. Die Daten werden in den Cache übertragen, um sie

bei einem erneuten Zugriff schnell bereit stellen zu können. Bei jedem

Zugriff auf den Cache wird die Bewertung der entsprechenden Daten

erhöht. Ist der Cache gefüllt, werden die Daten mit der niedrigsten

Bewertung entfernt. (S. 67)

Compiler Ein Compiler dient dazu, Programmtext in eine hardwarenahe Be-

schreibung zu wandeln, die direkt vom Prozessor ausgeführt werden

kann (s. Interpreter). (S. 129)

CSV CSV ist ein Farbraum, in dem Farben aus den Komponenten Farbe

(Color), Sättigung (Saturation) und Helligkeitswert (Value) dargestellt
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werden. Dieser Farbraum ist für Segmentierungsaufgaben besser geeig-

net, da Grauwerte und Farben getrennt vorliegen. (S. 92)

D

Digitales Geländemodell (DGM) Ein Digitales Geländemodell beschreibt

das Höhenprofil einer Szene. Es gibt verschiedene Möglichkeiten ein

DGM zu erzeugen, wie z.B. die Berechnung aus Stereodaten, das Scan-

nen der Oberfläche mit einem Laser oder die Vermessung durch Orts-

begehung. (S. 96)

E

eXtended Markup Language (XML) In XML können attributierte Objekt-

hierarchien abgelegt werden. XML ist eine Sprache, die man als Ver-

allgemeinerung von Hypertext Markup Language (HTML) bezeichnen

kann. Während HTML einen festen Satz von Objekten kennt, wird in

XML die Bedeutung der Objekte in einer Hilfsdatei definiert. GeoAI-

DA verzichtet auf diese Hilfsdateien. Die Bedeutung der Objekte ist

kontextspezifisch festgelegt. (S. 41)

F

FIFO FIFO steht für First In First Out und bedeutet, dass das Datum,

welches zuerst in den Datencontainer eingestellt wurde, als erstes den

Datencontainer wieder verlässt. Dies entspricht der Arbeitweise eines

Fließbandes. Der Gegenstand, der zuerst auf das Fließband gelegt wird,

erreicht als erster das Ende (vgl. LIFO). (S. 131)

Filter Ein Filter ist ein Programm, das Daten einer Tranformation unter-

zieht, um die Daten bezüglich bestimmter Informationen zugänglicher

zu machen. (S. 87)
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Finite State Machine (FSM) Als Finite State Machine bezeichnet man einen

Automaten der nur eine begrenzte Anzahl von Zuständen annehmen

kann. Diese Zustände werden in der Regel in einer vorgegebenen Rei-

henfolge durchlaufen, wobei externe Ereignisse die Abarbeitungsrei-

henfolge verändern können. (S. 67)

Footprint Als Footprint bezeichnet man die 2D-Projektion eines Objekts in

eine Ebene. (S. 58)

G

GeoAIDA GeoAIDA steht für Geo Automatic Image Data Analyser. Es be-

zeichnet im allgemeinen ein Projekt mit Werkzeugen zur Auswertung

von Fernerkundungsdaten. Im speziellen steht GeoAIDA für ein spe-

zielles Verfahren mit Hilfe von Modellwissen, Fernerkundungsdaten

automatisch zu interpretieren. (S. 34)

Geoinformationssystem (GIS) Ein Geo-Information-System bezeichnet

ein System, das lokalisierte Informationen zur Verfügung stellt.

Üblicherweise werden diese Informationen in Datenbanken vorgehal-

ten, die um die Möglichkeit der spatialen Abfrage erweitert wurden.

(S. 30)

Geokoordinaten Geokoordinaten ist eine Kurzform für ein geodätisches Koor-

dinatensystem. In einem geodätischen Koordinatensystem lassen sich

Positionen auf der Erdoberfläche eindeutig beschreiben. (S. 41)

H

holistisch Das Wort holistisch bedeutet soviel wie ganzheitlich. Im System

GeoAIDA wird das Wort im Zusammenhang mit Operatoren be-

nutzt. Ein holistischer Operator ist ein Programm, das die Detekti-

on einer oder mehrerer Objektklassen auf
”
magische“ Weise erlaubt,

d.h. durch eine nicht näher spezifizierte, ganzheitliche Betrachtung der
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Eingangsdaten, mit Ziel die Zahl der möglichen Hypothesen einzu-

schränken. (S. 54)

Hypertext Markup Language (HTML) Die Hypertext Markup Language

dient dazu Texte strukturell zu beschreiben. (S. 127)

I

Instanzennetz Das Instanzennetz ist das Ergebnis der Anwendung des Mo-

dellnetzes auf eine konkrete Szene. Objekte des Modells, die in der Sze-

ne vorhanden sind, werden instanziert. Ein Modellobjekt kann einfach,

mehrfach oder gar nicht im Instanzennetz instanziert sein. Während

der Analyse werden die Knoten des Instanzennetzes als Hypothesen

bezeichnet. Erst mit der Verifikation des Szenenknotens wird das ge-

samte Instanzennetz bestätigt. (S. 51)

interaktive Karte Eine interaktive Karte ist das Ergebnis der Analyse mit

GeoAIDA. Sie besteht aus einem Modellnetz, einem Instanzennetz

und einem zweidimensionalen Bild, in dem die Karten in verschiedenen

Details kodiert abgelegt sind, sowie einem Programm, welches mit Hilfe

der Daten die vom Benutzer gewünschte Karte erstellt. (S. 51)

Interpreter Ein Interpreter führt ein Programm aus, indem er den Programm-

text interpretiert und direkt zur Ausführung bringt (s. Compiler). (S.

88)

K

Konzeptnetz s. semantische Netz.

L

Labelbild Ein Labelbild dient dazu, die Lage und Ausdehnung von Objek-

ten pixelgenau zu beschreiben, indem den Pixeln, die innerhalb der
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Objektgrenzen liegen, ein Identifikationswert zugewiesen wird.

LIFO LIFO steht für Last In First Out und bedeutet, dass das Datum, wel-

ches als letztes in den Datencontainer eingestellt wurde, als erstes den

Datencontainer wieder verlässt. Dies entspricht der Arbeitweise eines

Stapels. Der Gegenstand, der zuletzt auf den Stapel gelegt wird, muss

als erstes wieder entnommen werden (vgl. FIFO). (S. 132)

M

Modellnetz s. semantische Netz, S. 66.

O

Operator Als Operator wird im System GeoAIDA ein eigenständiges Pro-

gramm bezeichnet, das über eine definierte Schnittstelle spezifische

Datenverarbeitungsschritte durchführt. In GeoAIDA wird zwischen

Top-Down-Operatoren und Bottom-Up-Operatoren unterschieden. (S.

34)

P

Pipe Als Pipe bezeichnet man eine spezielle Form von Datei, auf die zwei

Prozesse gleichzeitig zugreifen: Der eine Prozess schreibt in die Da-

tei, während der andere gleichzeitig daraus liest. Pipes dienen zum

Datenaustausch zwischen zwei auf dem selben Computer laufenden

Prozessen. Pipes sind normalerweise namenlos, d.h. sie lassen sich

nur durch Vererbung zwischen zwei Prozessen aufbauen. Sogenannte

Named-Pipes besitzen diesen Nachteil nicht. Sie erscheinen im Datei-

system und können von zwei Prozessen wie normale Dateien geöffnet

werden. Weitereführende Informationen sind in [99] zu finden. (S. 49)

Pixel Pixel ist die Kurzform für Picture-Element und beschreibt einen Bild-

punkt. (S. 44)
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Portable-Any-Map-Format (PAM-Format) Das PAM-Format ist Datenfor-

mat zum Ablegen von Bildern. Es besteht aus einem ASCII-Header,

der die nachfolgenden Bilddaten beschreibt, und den eigentlichen Da-

ten, die i.d.R. binär abgelegt werden. In seiner ursprünglichen Version

unterstützt das Format 8-bit-Daten. In jüngster Zeit wurde das For-

mat um größere Datentypen erweitert. Fließkommazahlen sind bisher

jedoch nicht vorgesehen. Unterstützt werden Farbbilder (Pixmap =

PPM), Grauwertbilder (Grey = PGM) und Bitmaps (PBM). (S. 42)

Prozess Ein Prozess bezeichnet ein eigenständig ablaufendes Programm, wel-

ches im Gegensatz zu einem Thread von anderen gleichzeitig ablau-

fenden Programmen speichertechnisch gekapselt abläuft. (S. 49)

Q

Queue Eine Queue ist ein FIFO-Datencontainer. (S. 67)

R

Reihenmesskamera (RMK) Reihenmesskameras werden zur Erfassung von

Luftbildern verwendet. Das Luftbild wird dabei auf einen Film auf-

gezeichnet. Es sind Farb-, Grauwert- und Infrarotbilder möglich. (S.

103)

S

Script Eine Script bezeichnet eine Abfolge von Befehlenzeilen, die beim Auf-

ruf des Scriptes von einem Interpreter zur Ausführung gebracht wer-

den. (S. 32)

semantische Netz Das semantische Netz beschreibt in GeoAIDA das Wis-

sen über die Szene. Es handelt sich dabei um ein generisches Modell
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über die zu erwartenden Objekte. Das Netz wird daher auch als Mo-

dellnetz oder Konzeptnetz bezeichnet. GeoAIDA verwendet streng

hierarchische Netze, d.h. das Netz hat die Form eines Baums. (S. 51)

Socket Im Gegensatz zu Pipes ist über Sockets der Datenaustausch zwischen

Prozessen, die auf verschiedenen Computern laufen, möglich. Dazu

wird auf jeder Seite eine Socket geöffnet, über den der Datentransfer

abgewickelt wird. Sockets werden z.B. für diverse Netzwerkprotokolle

eingesetzt. Weitereführende Informationen sind in [99] zu finden. (S.

49)

spatial = räumlich, S. 128.

Stack Eine Stack ist ein LIFO-Datencontainer. (S. 90)

Standard Template Library (STL) Die Standard Template Library ist ei-

ne Sammlung von Template-Datencontainern und darauf anwendbare

Template-Funktionen. (S. 44)

Synthetic Aperture Radar (SAR) Synthetic Aperture Radar bezeichnet ei-

ne Methode, die Apertur einer Antenne synthetisch zu vergrößern,

indem Mikrowellen kohärenter Phase über eine längere Flugstrecke

abgestrahlt und empfangen werden. (S. 103)

Szene Die Szene ist immer der oberste Knoten im Modellnetz und im In-

stanzennetz und bezeichnet die Menge aller Objekte im betrachteten

Weltausschnitt.

T

Task Task bezeichnet eine zu erledigende Aufgabe. Im Rechnerkontext wird

dies oft gleichgesetzt mit einem Prozess. (S. 66)

Template Unter Template-Klassen und -Funktionen versteht man parame-

trisierten Programmtext. Templates sind quasi ein Programmmodell,

welches erst durch das spätere Setzen der Parameter instanziert und
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damit zu konkretem, compilierbarem Programmcode wird. Die Para-

meter werden häufig für das Setzen von Datentypen verwendet. Eine

Templateklassenbibliothek enthält lediglich Klassen- und Funktions-

modelle. Die Flexibilität der zu Compilezeit möglichen Typisierung

wird mit dem Nachteil erkauft, dass die Bibliothek für sich nicht vorab

compilierbar ist. Hierdurch verlängern sich bei der Programmentwick-

lung die Zeiten für den Compiliervorgang. (S. 43)

Thread Die Abarbeitung eines Programms kann in mehreren gleichzeitig lau-

fen Thread erfolgen, die sich jedoch die Daten teilen. Handelt es sich

bei einem Thread um ein eigenständiges Programm, dass speichertech-

nisch von anderen Programmen gekapselt abläuft, so spricht von einem

Prozess. (S. 131)

Timer Ein Timer ist ein Gerät oder Objekt, das regelmäßig ein Signal ausgibt.

(S. 67)

Token Als Token bezeichnet man ein Symbol, das stellvertretend für einen

bestimmten Sachverhalt oder ein bestimmtes Objekt steht. (S. 91)

Top-Down-Operator Aufgabe eines Top-Down-Operators ist es, aus den ihm

zur Verfügung gestellten Daten, eine Liste von attributierten und klas-

sifizierten Regionen zu generieren. (S. 55)

U

Umgekehrt Polnische Notation (UPN) UPN ist eine Postfixnotation, d.h.

es werden immer erst die Operanden und dann die darauf anzuwen-

denden Operatoren angegeben. Das Ergebnis wird an die Stelle des

Operators gesetzt und mit der Verarbeitung fortgefahren. (S. 89)

V

visuelles Bild (VIS) Mit VIS wird ein Bild aus dem visuellen Lichtspektrum

bezeichnet. Es kann sich dabei um ein Farb- oder Grauwertbild han-
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deln. (S. 52)

W

Widespace Mit Widespace werden sämtliche Zeichen bezeichnet, die einen

Leerraum erzeugen. Hierzu gehören Leerzeichen, Tabulatoren oder

auch Zeilenumbrüche. (S. 50)

wissensbasiert Als wissensbasiert bezeichnet man Verfahren, die Daten auf-

grund eines bestimmten Vorwissens interpretieren. Dieses Vorwissen

kann implizit eingebracht werden, z.B. durch Codieren des Wissens

in einen Algorithmus, oder explizit, z.B. in Form einer Wissensbasis,

die unabhängig vom Datenverarbeitungsverfahren bearbeitet werden

kann. Manchmal ist das Wissen auch nur im Operateur vorhanden, der

das Verfahren nur in einem bestimmen Kontext einsetzt. In gewissem

Sinne ist GeoAIDA solch ein Operateur. (S. 39)
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[101] Tönjes, R.: Wissensbasierte Interpretation und 3D-Rekonstruktion von

Landschaftsszenen aus Luftbildern. Dissertation, Institut für Theoretische

Nachrichtentechnik und Informationsverarbeitung, Universität Hannover,

Hannover, 1998.

[102] Vosselmann, G., de Knecht, J.: Road Tracing by profile matching and Kal-
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