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Kurzfassung

Die vorliegende Arbeit behandelt die automatische Auswertung multitemporaler, d. h.
zeitlich versetzt aufgenommener Luftbilder. Das vorgestellte Analysesystem weist den
Bildobjekten fiir jeden Beobachtungszeitpunkt eine Bedeutung zu und erstellt so eine
symbolische Beschreibung der gesamten Szene. Diese Szenenbeschreibung gestattet
die Dokumentation von Landschaftsverdnderungen auf einer semantischen Ebene so-
wie die Erkennung komplexer Objekte, die sich durch die zeitliche Abfolge charakteri-
stischer Ereignisse auszeichnen. Die Arbeit liefert somit einen Beitrag zur rechnerge-
stiitzten Landschaftsiiberwachung und zur automatischen Fortfithrung von Karten.

Wihrend der Luftbildauswertung wird Vorwissen iiber die Struktur, Geometrie und
Topologie der erwarteten Objekte genutzt, wodurch sich die Interpretationsleistung
steigern 148t. Diesem Prinzip folgend wird fiir die Analyse multitemporaler Luftbilder
erstmalig Wissen tiiber zeitliche Zusammenhénge verwandt, um die Erkenntnisse aus
vorhergehenden Bildern nutzbar zu machen. Mit Hilfe einer temporalen Schlufolge-
rung werden mogliche Landschaftsverdnderungen priadiziert und unmogliche Verdnde-
rungen a priori ausgeschlossen.

Die Wissensinhalte werden explizit und maschinell verwertbar in Form eines seman-
tischen Netzes reprasentiert. Die Modellierung zeitlicher Verdnderungen erfolgt durch
Zustandsiibergangsdiagramme, die zusitzlich Informationen iiber die minimale und
maximale Dauer und die Auftretenswahrscheinlichkeit eines Zustands bzw. Zustands-
iibergangs beinhalten. Bei der Pradiktion von Landschaftsverdnderungen entstehen in
der Regel konkurrierende Alternativen, die es nacheinander zu verifizieren gilt. Ein
neuartiges, auf Bayes-Netzen beruhendes Bewertungssystem sorgt dafiir, dal wahr-
scheinlichere Alternativen besser beurteilt und deshalb bevorzugt untersucht werden.
Bei der Bewertung wird sowohl die diagnostische Unterstiitzung in Form von Beobach-
tungen in den Bilddaten als auch die kausale Unterstiitzung durch a priori bekannte
Wahrscheinlichkeiten beriicksichtigt.

Das vorgeschlagene Bildinterpretationssystem wird exemplarisch zur Detektion
baulicher Verdnderungen in einem Industriegebiet eingesetzt. Dariiber hinaus wird
demonstriert, wie sich ein Messegelidnde anhand typischer Auf- und Abbauaktivitidten
aus einer Bildreihe erkennen 1dBt. Fiir beide Beispiele zeigt sich, daB das neue Bewer-
tungsverfahren zu einer deutlichen Steigerung der Analyseeffizienz fiihrt.

Stichworte: Wissensbasiertes System, Semantisches Netz, Bayes-Netz, multitemporal,
Anderungsdetektion, Fernerkundung, Bildinterpretation
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Abstract

The presented work deals with the automatic interpretation of multitemporal aerial
images, i.e. images from different acquisition times. The proposed analysis system
assigns a semantic to the image objects for each observation time and thus builds a
symbolic description of the entire scene. This scene description allows the documenta-
tion of landscape changes at a semantic level and the detection of complex objects
characterized by a typical sequence of events over time. Hence the work contributes to
the computer-aided monitoring of landscapes and the automatic update of maps.

During image interpretation a priori knowledge about the structure, the geometry and
the topology of the expected objects is used, which increases the performance of the
analysis. Following this principle knowledge about temporal aspects is exploited for the
interpretation of multitemporal aerial images, in order to make usable the results from
the preceding images. Using a temporal inference mechanism possible landscape
changes are predicted and impossible changes are excluded right from the beginning.

The knowledge is represented explicitly and machine-usable within a semantic
network. Temporal changes are modelled by state transition diagrams, which contain
additional information about the minimum and maximum duration and the probability
of states and state transitions. The prediction of landscape changes yield usually multi-
ple competing alternatives, which have to be verified consecutively. A new judgement
approach based on Bayesian networks ensures, that more probable alternatives are
judged better and therefore are investigated first. The approach considers both, the
diagnostic support derived from the observations in the image data and the causal
support represented by the prior known probabilities.

The proposed image interpretation system is applied exemplarily to the detection of
architectural changes in an industrial area. Furthermore the recognition of a fairground
is demonstrated based on the detection of typical construction and dismantling activities
in a multitemporal image series. For both examples the efficiency of the analysis is
increased significantly using the new judgement approach.

Keywords: knowledge-based system, semantic net, Bayesian network,
multitemporal, change detection, remote sensing, image interpretation






Einleitung 1

1. Einleitung

1.1 Einfuhrung in die Thematik

Die Auswertung von Luftbildern blickt auf eine jahrzehntelange Geschichte zuriick und
wird traditionell fiir die Kartierung der Erdoberfldche genutzt. Mit der Verfiigbarkeit
von Satelliten und der Moglichkeit, Luftbilder in immer kiirzeren Zeitabstinden
aufnehmen zu konnen, entstanden in den letzten Jahren neue Anwendungsgebiete von
zunehmender wirtschaftlicher und politischer Bedeutung. So wird beispielsweise mit
Hilfe von Luft- und Satellitenbildern die Landnutzung [74][128] und deren Anderung
[32][70] groBflichig erfalt und die Einhaltung von Abriistungsvertrigen [33][162]
kontrolliert. Aus Fernerkundungsdaten berechnete 3D-Landschaftsmodelle werden zu
Planungs- und Simulationszwecken z. B. in der Stadt- und Landschaftsarchitektur
[73][148] sowie der Telekommunikation [91][138] eingesetzt. Ein Hauptanwendungs-
gebiet der Luft- und Satellitenbildauswertung ist die Erstellung und Fortfithrung von
topographischen Karten [75][129].

Die traditionellen analogen Kartenwerke werden in zunehmendem MaBe durch
digitale und somit maschinell verarbeitbare Geo-Daten ersetzt, die in geographischen
Datenbanken, sogenannten Geoinformationssystemen (GIS), verwaltet werden. Derar-
tige Datenbesténde bilden beispielsweise die Basis fiir Routenplaner und Navigations-
systeme. Die genannten Anwendungen haben jedoch nur dann einen Nutzen, wenn die
verwendeten Geo-Daten nicht veraltet oder unvollstindig sind. Der hohe Qualitétsan-
spruch an die Datenbestinde wirft das Problem ihrer Aktualisierung und Vervollstindi-
gung auf [63]. Als Informationsquellen kommen neben den Ergebnissen der terre-
strischen Vermessung und des topographischen Meldedienstes in erster Linie Luft- und
Satellitenbilder in Frage [7][38][57]. Die Bereitstellung hochaktueller Bilddaten stellt
prinzipiell kein Problem dar. Sehr zeit- und kostenintensiv ist jedoch die manuelle
Datenerfassung aus den Luftbildern. Aus diesem Grund wird vielerorts an Verfahren zur
automatischen Luftbildauswertung geforscht. Von besonderem Interesse sind neben der
Klassifikation der Landnutzung die Erkennung kiinstlicher Objekte wie Straen
[11][159] oder Gebdude [22][39][50][58][85]-

Die heutigen automatischen Bildanalyseverfahren reichen in der Regel nicht an die
Interpretationsleistung eines menschlichen Auswerters heran. Dieser bewertet die
komplexen Bildinhalte vor dem Hintergrund seines umfangreichen Wissens iiber die
Landschaftsobjekte. Er verkniipft die Beobachtungen im Bild mit seinen Erwartungen
beziiglich Form, Farbe, Struktur und Topologie der Objekte und bezieht auch
Kontextinformationen wie BildmaBstab und Aufnahmezeitpunkt in seinen Analysepro-
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zeB3 mit ein. Anwendungen, wie z. B. die Erkennung von Landnutzungsdnderungen,
erfordern die vergleichende Untersuchung mehrerer, zeitlich nacheinander aufgenom-
mener Bilder. Bei der Auswertung dieser multitemporalen Luftbilder ist ein Mensch in
der Lage, relevante Verdnderungen von irrelevanten zu unterscheiden, wie sie
beispielsweise durch die Variation von Beleuchtung, Perspektive und Jahreszeit
entstehen. Die Zeitabstinde von einem Bild zum néchsten wird ein Auswerter nutzen,
um seine Vermutungen beziiglich der Landschaftsverdnderungen auf Plausibilitit zu
prifen. Aufgrund seines Wissens iiber zeitliche Zusammenhidnge kann er die
Einzelbeobachtungen in den Bildern zu einem dynamischen Verhaltensmuster zusam-
menfiigen und intelligente SchluBfolgerungen ziehen. All die genannten Fihigkeiten in
einem System zur automatischen Luftbildauswertung zu vereinen, ist ein ehrgeiziges
Ziel.

Die vorliegende Arbeit hat die automatische Auswertung multitemporaler Luftbilder
zum Thema. Es sollen relevante Objekte im Bild erkannt und durch die Zuordnung einer
symbolischen Bedeutung wie “Strale”, “Wald” oder “Gebédude” klassifiziert werden.
Dieser Vorgang wird als Bildinterpretation bezeichnet. In der Regel sind die Ergebnisse
der heutigen Detektions- und Klassifikationsverfahren aufgrund der Komplexitit der
abgebildeten Bildinhalte fehlerhaft und unvollstindig. Aus diesem Grund ist es
sinnvoll, - einem menschlichen Auswerter dhnlich - Zusatzwissen iiber die erwarteten
Objekte in den Interpretationsprozef einzubringen. Dabei tritt das Problem auf, wie
dieses Wissen zu strukturieren und im Rechner zu reprisentieren ist, so daf es fiir die
automatische Bildinterpretation nutzbar wird.

Speziell fiir die Auswertung multitemporaler Luftbilder wird Wissen iiber zeitliche
Zusammenhinge bendtigt. Erst dann 148t sich die Information iiber die Zeitabstéinde
zwischen den Bildern gewinnbringend nutzen. Mit Hilfe dieses temporalen Wissens
konnen die Landschaftsverdnderungen besser erkannt und interpretiert werden.

Um der groen Bandbreite moglicher Auswerteaufgaben gerecht werden zu kdnnen,
ist eine Systemarchitektur mit groBtmoglicher Flexibilitit anzustreben. Dieses 148t sich
durch die Trennung des anwendungsspezifischen Wissens von der allgemeingiiltigen
Systemsteuerung erreichen, was in der Literatur als wissensbasierter Ansatz bezeichnet
wird. Ein derartiger Ansatz wird in dieser Arbeit verfolgt.

1.2 Stand der Technik

Auswertung multitemporaler Luft- und Satellitenbilder

Multitemporale Luft- und Satellitenbilder werden zumeist zum Zwecke der Ande-
rungsdetektion (engl.: Change Detection) ausgewertet. Dabei wird versucht, aus
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mindestens zwei Bildern unterschiedlichen Aufnahmezeitpunkts relevante Land-
schaftsverdnderungen zu extrahieren. Die Relevanz der Verdnderungen ist anwen-
dungsabhingig und fokussiert teilweise auf kiinstliche Objekte wie urbane Gebiete
[9][140][160] und Verkehrswege [40] und teilweise auf Verdnderungen der Vegetation
[23][52][68] und deren Auswirkungen z. B. auf die Hydrologie [145]. Nur wenige
Autoren versuchen in ihren Arbeiten, den Bildinhalt und die erkannten Anderungen
automatisch zu interpretieren [14][24][26][32][86]. Die Mehrzahl der Veroffentlichun-
gen beschrénkt sich darauf, die Verdnderungen im Bild nur zu detektieren und deren
Interpretation einem menschlichen Auswerter zu iiberlassen. Verfahrenstechnisch
lassen sich dabei die Bild-zu-Bild-Ansdtze und der nachtrdgliche Klassifikationsver-
gleich (engl.: Post Classification Comparison) unterscheiden [30][139]:

Die Bild-zu-Bild-Verfahren vergleichen die Bilddaten direkt miteinander. Es
werden Differenz (engl.: Image Differencing, Vegetation Index Differencing) [93][120]
oder Verhiltnis (engl.: Image Ratioing) [161] korrespondierender Bildpunkte gebildet
oder der Fehler eines mittels linearer Regression préidizierten Bildpunktwertes
berechnet (engl.: Image Regression) [68][120]. Weitere Ansétze analysieren die
vektorielle Anderung eines Bildpunkts im Spektralraum (engl.: Change Vector
Analysis) [84][106] oder wenden eine Hauptachsentransformation (engl.: Principal
Component Analysis) auf die Daten an [9][93][106]. Fiir jeden bildpunktweisen
Vergleich von multitemporalen Daten ist neben einer exakten geometrischen Registrie-
rung eine radiometrische Korrektur und Kalibrierung erforderlich, um die Helligkeits-
unterschiede aufgrund variierender atmosphéarischer Bedingungen, Beleuchtung oder
Bodenfeuchtigkeit kompensieren zu konnen. Desweiteren konnen alle Bild-zu-Bild-
Verfahren lediglich detektieren, daf eine Verinderung stattgefunden hat. Sie liefern
keine Aussage dariiber, welcher Art diese Anderung ist, was fiir eine automatische
Bildinterpretation, wie sie hier angestrebt wird, zwingend erforderlich ist.

Beim nachtréglichen Klassifikationsvergleich [41][93] werden die multitemporalen
Bilder zunichst getrennt voneinander klassifiziert, d. h. jeder Bildpunkt wird genau
einer Klasse aus einer vorgegebenen Menge relevanter Objektklassen zugeordnet. In
einem zweiten Schritt werden die Klassifikationsergebnisse miteinander verglichen,
um Verdnderungen zu detektieren. Im Gegensatz zu den erstgenannten Verfahren
erfolgt die vergleichende Untersuchung nicht auf Bildpunktebene, sondern auf einer
semantischen Ebene. Die Ergebnisse liefern somit nicht nur Auskunft iiber den Ort der
Landschaftsverdnderung, sondern auch dariiber, welcher Klasse die verdnderte Region
vorher und nachher angehorte. Da die Klassifikation fiir jedes Bild separat erfolgt, kann
die aufwendige radiometrische Kalibrierung der Daten entfallen. Nachteilig ist jedoch,
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daB die Resultate der Anderungsdetektion entscheidend von der Qualitit der Klassifika-
tionsergebnisse abhidngt [147]. Diese 148t sich verbessern, indem Zusatzwissen z. B.
iiber Objektform und -struktur in den Klassifikationsproze3 eingebracht wird
[31][51][160]. Dariiber hinaus wire es vorteilhaft, die bereits bekannten Erkenntnisse
aus den vorhergehenden Bildern zu nutzen, um veridnderte und unverdnderte Land-
schaftsteile vorherzusagen und anschlieBend die Prognosen im aktuellen Bild zu
verifizieren. Fiir eine derartige modellgetriebene Anderungsdetektion ist zusitzliches
Wissen iiber mogliche Landschaftsdnderungen erforderlich.

Neben der Detektion von Verdnderung konnen multitemporale Datensédtze auch dazu
genutzt werden, eine zuverldssigere oder detailliertere Gesamtinterpretation des
Beobachtungsgebiets zu erstellen [98]. Bruzzone et al. [15] und Solberg et al. [141]
verbessern das Klassifikationsergebnis beispielsweise dadurch, da3 multitemporale
Bilder unter Beriicksichtigung von Klasseniibergangswahrscheinlichkeiten gleichzei-
tig analysiert werden. Andere Autoren verwenden statistische Modelle [142][67] oder
neuronale Netze [9][15][25] zur Fusion multitemporaler Bilder. Explizit formuliertes,
symbolisches Wissen iiber Objektzustinde und deren zeitliche Verdnderungen wird
bislang nicht benutzt. Damit wire es moglich, komplexe Objektklassen zu beschreiben,
die sich durch ein charakteristisches zeitliches Verhalten auszeichnen. So lieen sich
z. B. speziell genutzte Flichen wie Messegelinde oder Festplitze an Auf- und
Abbauaktivititen oder landwirtschaftliche Nutzflachen an Pfliige- und Erntetitigkeiten
aus zeitlich aufeinanderfolgenden Luftbildern erkennen. Zur maschinellen Représenta-
tion und der automatischen Nutzung des dafiir relevanten temporalen Wissens erscheint
ein wissensbasierter Bildinterpretationsansatz besonders geeignet.

Wissensbasierte Bildinterpretation

Als wissensbasierte Bildinterpretation wird der Prozel des Bildverstehens bezeichnet,
bei dem signifikante Objekte im Bild erkannt und mit einer symbolischen Bedeutung
versehen werden.

Die erste Generation wissensbasierter Systeme zur Luftbildinterpretation stammt
aus den achtziger Jahren. Die bekanntesten Vertreter sind VISIONS [53], ACRONYM
[17], SPAM [96], MESSIE [21] und SIGMA [94]. Ihre Anwendungsgebiete liegen in
der Erkennung von Einzelobjekten wie Flugzeugen, Stralen oder Gebduden bzw. der
Interpretation komplexer Flughafenszenen aus einem oder mehreren Luftbildern.

Allen wissensbasierten Systemen ist die explizite Modellierung des Vorwissens
gemein. Sie unterscheiden sich jedoch in der gewéhlten Wissensrepriasentationsform.
Wihrend SPAM Regeln nutzt, verwenden die anderen genannten Systeme hierar-
chische Strukturen wie Graphen oder semantische Netze. Im BPI-System [92][146]
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wird eine Bestandteilshierarchie von anwendungsspezifischen Produktionsregeln als
Wissensbasis eingesetzt. Demgegeniiber schlidgt Mees [97] vor, strategisches Wissen in
UND/ODER-Bidumen, globales Wissen in Fuzzy-Produktionsregeln und lokales
Wissen in generischen Prototypen mit spezialisierten Bildverarbeitungsoperatoren zu
reprisentieren. Das System ERNEST [101][124] und seine Modifikationen zur
kartengestiitzten Luft- [113][114] und Satellitenbildauswertung [83] verwenden
semantische Netze zur Beschreibung des Vorwissens. ERNEST definiert eine
allgemeine Netzwerksprache, so daf} die Strukturierung und die Inhalte der Wissensba-
sis frei wahlbar sind. Ein dhnlicher Ansatz wird im System AIDA [89][151][152]
verfolgt, das iiber eine auf die Bildinterpretation zugeschnittene Netzwerksprache
verfiigt.

Alle genannten Systeme legen in der Wissensbasis Informationen iiber die 2D- oder
3D-Geometrie der relevanten Objekte ab, um sie im Bild gezielt detektieren zu konnen.
Nur wenige Autoren trennen sensorabhéingige und -unabhéngige Wissensinhalte. Sie
setzen voraus, da3 lediglich Bilder eines einzelnen Sensor- oder Kameratyps zu
analysieren sind. Durch die Fusion der Informationen aus unterschiedlichen Spektralbe-
reichen kann die Interpretationsleistung jedoch erhoht werden. Das System MESSIE
[21] reprisentiert explizit Wissen iiber Sensoren sowie iiber Geometrie und Material der
Objekte, so daB} die Bildanalyse sensorspezifisch erfolgen kann. Dariiber hinausgehend
werden in AIDA sensorspezifische Abbildungsmodelle fiir die Transformation
zwischen Welt- und Bildkoordinaten genutzt. Karteninformationen oder Daten eines
Geoinformationssystems werden in SPAM, MOSES [113], bei Kunz [83] und in AIDA
ausgewertet.

Keines der beschriebenen Systeme ist in der Lage, multitemporale Bilder zu
interpretieren. Das Potential, aus derartigen Bildreihen ein verbessertes Interpretations-
ergebnis zu erzielen, wurde bislang nicht genutzt. Lediglich fiir den Bereich der
Anderungsdetektion werden Konzepte vorgestellt, um mit Hilfe eines wissensbasierten
Ansatzes, Landschaftsverinderungen automatisch zu erkennen und zu deuten. Dai und
Khorram [25][26] streben eine Detektion von verdnderten Bildinhalten mittels
neuronaler Netze an. Die erkannten Anderungen sollen in einem separaten Modul unter
Zuhilfenahme von GIS- und anderen Zusatzdaten klassifiziert werden. Der vorgestellte
Ansatz hat allerdings bislang nur konzeptionellen Charakter. Dreschler-Fischer et al.
[32][86] schlagen die Nutzung einer Beschreibungslogik vor, mit der mogliche zeitliche
Verdnderungen eines Objekts, wie z. B. die Erweiterung einer Landebahn, reprisentiert
werden konnen. Das System ist in der Lage, in einem Bild Verdnderungen gegeniiber
einem aus einer Karte abgeleiteten Landschaftsmodell zu detektieren und ggf. zu
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erkldren. Die Auswertung einer gesamten Zeitreihe von Bildern ist allerdings nicht
vorgesehen.

Die vorgestellten Systeme zur wissensbasierten Bildinterpretation eignen sich
zumeist nur fiir die Auswertung einzelner Bilder. Wenige Ansitze verarbeiten mehrere
Bilder gleichzeitig, wobei eventuelle Zeitabstinde zwischen den Aufnahmen vernach-
lassigt werden. Fiir die Auswertung multitemporaler Luftbilder fehlen Ansétze, Wissen
iiber zeitliche Zusammenhinge zu reprisentieren und dieses zusammen mit der
Information iiber die Aufnahmezeitpunkte fiir die Bildinterpretation zu nutzen. Die
vorliegende Arbeit soll hierzu einen Beitrag liefern.

1.3 Ziele und Aufbau der Arbeit

In dieser Arbeit wird die automatische Interpretation multitemporaler Luftbilder unter
Verwendung von temporalen Wissensinhalten angestrebt. Zur flexiblen Anpassung an
verschiedenartige Auswerteaufgaben wird ein wissensbasierter Ansatz auf Basis des
Bildinterpretationssystems AIDA favorisiert. Die Moglichkeiten der Wissensreprésen-
tation miissen dahingehend erweitert werden, da3 das Vorwissen iiber Objekte und
deren zeitliche Verdnderungen anwendungsunabhingig beschrieben werden kann.
Dariiber hinaus ist darauf zu achten, daf sich das zeitliche Vorwissen maschinell fiir die
Bildinterpretation nutzen 1aBt.

Die wissensbasierte Auswertung der multitemporalen Luftbilder soll eine verbesser-
te Anderungsdetektion ermoglichen. Im Gegensatz zu den bisherigen Verfahren des
Klassifikationsvergleichs, soll die Analyse der einzelnen Luftbilder nicht unabhingig
voneinander erfolgen. Das Ziel der Arbeit ist vielmehr, bei der Interpretation der
Bildreihe die Erkenntnisse aus den vorhergehenden Bildern zu nutzen. Die bekannten
Ergebnisse sollen zusammen mit dem Wissen iiber mogliche zeitliche Landschaftsver-
dnderungen fiir eine Pridiktion herangezogen werden. Dabei kdonnen unmogliche
Landschaftsverdnderungen a priori ausgeschlossen werden, wodurch eine effizientere
und qualitativ bessere Bildinterpretation zu erwarten ist.

Desweiteren soll das Potential multitemporaler Luftbilder genutzt werden, spezielle
Objektklassen zu detektieren, die aufgrund einer zeitlichen Abfolge charakteristischer
Ereignisse erkannt werden konnen. Dadurch erhilt man eine detailliertere Beschrei-
bung des Beobachtungsgebiets im Vergleich zu einer monotemporalen Bildauswertung.

In der Regel sind fiir ein Objekt vielféltige, mehr oder weniger wahrscheinliche
zeitliche Verdnderungen denkbar, so daf3 bei einer Priadiktion der moglichen Objektédn-
derungen alternative Losungen entstehen. Um eine moglichst effiziente Bildinterpreta-
tion zu gewdbhrleisten, ist es plausibel, die wahrscheinlichste Alternative als erste zu
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untersuchen und erst dann, wenn diese nicht verifiziert werden kann, die unwahrschein-
licheren Losungen zu bearbeiten. Das Bildinterpretationssystem soll dahingehend
erweitert werden.

Die Arbeit ist wie folgt gegliedert:

Kapitel 2 beschreibt das in dieser Arbeit zugrundegelegte Konzept der wissensba-
sierten Luftbildinterpretation. Nach der Erldauterung grundlegender Begriffe wird die
Architektur sowie die bisherige Form der Wissensreprisentation und Wissensnutzung
des Interpretationssystems AIDA vorgestellt.

In Kapitel 3 werden zunichst die Anforderungen an ein System zur multitemporalen
Bildanalyse herausgearbeitet. Einige Ansitze aus der Literatur aufgreifend wird
schlieBlich ein allgemeingiiltiger Formalismus zur Reprisentation zeitlicher Zusam-
menhénge entworfen und in das System AIDA integriert, mit dem ein temporales
SchluBfolgern ermoglicht wird.

Kapitel 4 hat die effiziente Steuerung des Interpretationsprozesses zum Thema. Es
wird ein neuartiges Verfahren fiir die Bewertung alternativer Bildinterpretationen
vorgeschlagen. Dieses Verfahren ermoglicht es, unter ansonsten vergleichbaren
Losungen die a priori wahrscheinlichste fiir die weitere Analyse auszuwihlen.

Kapitel 5 beinhaltet zwei Anwendungsbeispiele fiir das in Kapitel 3 vorgestellte
System zur Interpretation multitemporaler Luftbilder. Anhand einer geeigneten
Bildreihe wird demonstriert, wie ein Messegelinde anhand typischer Auf- und
Abbauaktivititen automatisch erkannt werden kann. Das zweite Beispiel behandelt das
Thema der Anderungsdetektion. Fiir beide Anwendungen wird aufgezeigt, daB sich das
in Kapitel 4 entwickelte Bewertungsverfahren effizienzsteigernd gegeniiber dem
bisherigen Ansatz auswirkt.

Die Arbeit schlieB3t mit einer Zusammenfassung in Kapitel 6.
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2. Wissensbasierte Interpretation
multisensorieller Luftbilder

In der vorliegenden Arbeit soll ein System entworfen werden, das eine Reihe von
Luftbildern aus unterschiedlichen Aufnahmezeitpunkten automatisch auswertet und
dabei temporales Wissen fiir Anwendungen wie die Anderungsdetektion oder die
Erkennung von komplexen Objekten nutzt. Explizit formulierbares, temporales
Wissen, wie z. B. “Laubbdume tragen im Winter keine Blitter.” bezieht sich stets auf
Begriffe mit symbolischer Bedeutung wie der Laubbaum im genannten Beispiel. Uber
rein geometrische Begriffe, wie z. B. einen Kreis, existiert kein allgemeingiiltiges
temporales Wissen. Will man zeitliche Wissensinhalte bei einer Luftbildauswertung
nutzen, so ist es demnach zunichst erforderlich, den abgebildeten Objekten eine
symbolische Bedeutung zuzuweisen, so daf} z. B. ein detektierter Kreis die Bedeutung
Laubbaum erhilt. Erst dann kann das temporale Wissen auf die erkannten Bildinhalte
iibertragen werden. Dieser Vorgang der Bedeutungszuweisung wird Interpretation
eines Bildes genannt.

Mit AIDA [151][152] wurde bereits ein System zur Interpretation von Luftbildern
vorgestellt. Es gestattet die Analyse und dreidimensionale Rekonstruktion einer durch
Luftbilder aufgenommenen Landschaftsszene. Die vorliegende Arbeit erweitert den
dort vorgestellten Ansatz um die Nutzung temporalen Wissens. Zur Erlduterung der
notwendigen Grundlagen werden im folgenden zunéchst einige Begriffe definiert und
anschliefend das Konzept der wissensbasierten Bildinterpretation vorgestellt. Dabei
wird auf die Darstellung der 3D-Rekonstruktion von Landschaften verzichtet und nur
auf den Interpretationsteil eingegangen.

2.1 Definition grundlegender Begriffe

Zum besseren Verstindnis werden an dieser Stelle die Begriffsdefinitionen aus [152]
weitestgehend iibernommen. Demnach besteht eine Landschaftsszene aus dreidimen-
sionalen Korpern, die auf der Erdoberfliche rdumlich angeordnet sind. Ein oder
mehrere Sensoren erfassen die Szene aus der Vogelperspektive und liefern ein
zweidimensionales Bild der dreidimensionalen Welt.

In der Fernerkundung werden unterschiedliche bildgebende Sensortypen eingesetzt.
Neben den vorhandenen Satelliten (z. B. Landsat TM, SPOT, ERS-1/2) werden
fluggestiitzte Plattformen zur Erdbeobachtung genutzt. GroBbildkameras (z. B. Rei-
henmefBkamera der Firma Zeiss) liefern je nach eingelegtem Filmmaterial Bilder aus
dem visuellen oder dem nahen Infrarot-Spektrum. Thermische Infrarot-Sensoren
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zeichnen die Wirmestrahlung der Erdoberflidche auf. Dariiber hinaus existieren Multi-
und Hyperspektral-Sensoren, die in mehreren Spektralbereichen gleichzeitig arbeiten.
Neben diesen passiven Sensoren kommen aktive Sensoren zum Einsatz, die selbst ein
Signal aussenden und das von der Erdoberflidche reflektierte Signal aufzeichnen. Ein
Beispiel ist der im Mikrowellenbereich arbeitende SAR-Sensor (engl.: Synthetic
Aperture Radar). Durch Auswertung der Signallaufzeit und -amplitude lassen sich die
Reflexionseigenschaften der Erdoberfliche in eine bildhafte Darstellung umrechnen.
Der Laserscanner hingegen tastet die Landschaft mit einem Laserstrahl ab und gewinnt
aus der gemessenen Signallaufzeit Hoheninformationen zu jedem Gelidndepunkt. Die
MeBwerte werden in ein regelmiBiges Raster umgerechnet und liefern so ein digitales
Hohenmodell (DHM) der Landschaft.

Alle Bildprodukte von fluggestiitzten Sensoren werden in der vorliegenden Arbeit
als Luftbild bezeichnet und somit vom Satellitenbild abgegrenzt. Werden zur Analyse
einer Landschaft mehrere Bilder verschiedener Sensortypen verarbeitet, handelt es sich
um multisensorielle Luftbilder. So ist es z. B. denkbar, da3 sowohl ein Bild einer
Reihenmefkamera (RMK) als auch ein SAR-Bild derselben Region wihrend der
Analyse ausgewertet werden. Bilder mit unterschiedlichen Aufnahmezeitpunkten
werden als multitemporale Luftbilder bezeichnet. Eine Zeitreihe von RMK-Bildern ist
demnach multitemporal, jedoch nicht multisensoriell. Im Gegensatz dazu handelt es
sichbei RMK- und SAR-Bildern einer Region um multisensorielle und multitemporale
Luftbilder, falls sie zu unterschiedlichen Zeiten aufgenommen wurden.

Ziel der rechnergestiitzten Bildinterpretation ist es, automatisch eine symbolische
Beschreibung der abgebildeten Szene (hier: Landschaftsszene) zu erstellen (Bild 2.1).
Dabei soll den Objekten der Szene eine Bedeutung zugeordnet werden. Da es nicht
moglich ist, diese Bedeutungszuordnung bildpunktweise vorzunehmen, erfolgt zu-
néchst ein Segmentierung der Bilder. Geeignete Bildverarbeitungsoperatoren gruppie-
ren die Bildpunkte zu Bildprimitiven wie Regionen oder Konturen. Als Gruppierungs-
kriterium werden z. B. die Grau- oder Farbwerte eines Bildpunktes und seiner
Nachbarschaft herangezogen. Die Bildprimitive lassen sich durch Form- und Farb-
merkmale beschreiben, haben in der Regel jedoch keine Struktur oder Semantik. Die
Gruppierung zu komplexeren Strukturen und die Bedeutungszuweisung erfolgt
wihrend der Interpretation der Bildprimitive. Durch Vergleich von gespeichertem
Modellwissen mit den Eigenschaften der Bildprimitive und den aus ihnen gebildeten
Strukturen wird eine Zuordnung zu semantischen Begriffen moglich, die schlielich zu
einer symbolischen Beschreibung der gesamten abgebildeten Szene fiihrt.
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Bild 2.1:  Erzeugung einer symbolischen Szenenbeschreibung durch Segmentierung und
Interpretation eines Luftbilds

Entscheidend fiir die Qualitit des Interpretationsergebnisses ist der Umfang und die
Giite des abgelegten Modellwissens. Umfaflt das Wissen z. B. lediglich ein Modell fiir
das Objekt Strafle, so konnen nur Strallen, aber keine Wilder im Luftbild erkannt
werden. Da einerseits nicht die ganze Welt im Rechner modellierbar ist und andererseits
fiir eine bestimmte Fragestellung nicht immer alle Objektklassen relevant sind, ist es
naheliegend, sich einzuschrinken und das Modellwissen anwendungsspezifisch zu
definieren. Wollte man z. B. aus Luftbildern das Stralennetz extrahieren, so ist es nicht
erforderlich, ein Modell fiir das Objekt See zu definieren. Man wird sich auf Modelle
der Objekte Strafle und Straflennetz beschrianken.

Die meisten Objekte in der Natur lassen sich in ihrem Erscheinungsbild nicht exakt
beschreiben. Straflen haben nicht immer dieselbe Breite, Seen sind unterschiedlich
grof3. Trotzdem ist der Mensch in der Lage, jeden See und jede Strae zu erkennen, da
er iiber Erfahrungswissen verfiigt und sich aus seinen zahlreichen Beobachtungen ein
generisches Modell abgeleitet hat. Ein rechnergestiitztes Interpretationssystem sollte
analog vorgehen und ein generisches Szenenmodell nutzen. So 1aBt sich die Straenbrei-
te z. B. durch einen zuldssigen Wertebereich definieren, der die auftretenden Toleranzen
beriicksichtigt. Weiterhin lassen sich sinnvolle Annahmen iiber die maximale Kriim-
mung einer StraBe machen. Neben diesem objektspezifischen Wissen 1é6t sich
strukturelles Wissen nutzen. Darunter versteht man Informationen iiber den Aufbau
eines komplexen Objektes aus mehreren Teilobjekten. So besteht ein Straennetz aus
einer Menge von Stralen, die an StraBenkreuzungen miteinander verbunden sind.
Topologisches Wissen beinhaltet Annahmen tiber Beziehungen zwischen benachbarten
Objekten wie z. B. die Tatsache, dal Hauser in der Regel in der Nihe von Stralen
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stehen, die als Zufahrtsweg dienen. SchlieBlich 148t sich temporales Wissen in eine
Interpretation einbringen. Darunter fillt zum einen das Wissen iiber das (jahres-)
zeitlich verdnderte Erscheinungsbild bestimmter Objektklassen (z. B. die Blattfarbe
von Laubbdumen im Herbst oder die hohere Wahrscheinlichkeit von Schnee im Winter
etc.). Zum anderen lassen sich Erfahrungen iiber zeitliche Vorgénge formulieren. So ist
es z. B. duBerst unwahrscheinlich, daf} an einer Stelle, wo ein Haus detektiert wurde,
kurze Zeit spiter ein Wald entstanden ist. Je umfangreicher das eingebrachte Wissen
wiahrend der Interpretation ist, desto leichter lassen sich Unzuldnglicheiten der
Bildverarbeitung ausgleichen und Widerspriiche bei der Bedeutungszuweisung auflo-
sen.

Neben den klassischen Verfahren der strukturellen Mustererkennung wie Relaxa-
tion, dynamische Programmierung oder Graphsuchverfahren werden in zunehmendem
MaBe Techniken der kiinstlichen Intelligenz zur Losung des Zuordnungsproblems
eingesetzt. Die dort vorgeschlagenen SchluBfolgerungsverfahren ermdglichen es,
flexibel auf Konflikte und Widerspriiche zu reagieren, die unweigerlich bei der
Interpretation komplexer Szenen auftreten. Besonders geeignet fiir sich dndernde
Aufgabenstellungen sind die wissensbasierten Systeme [54][90]. Sie zeichnen sich
dadurch aus, da} das (anwendungsabhingige) Wissen explizit in einer Wissensbasis
formuliert ist. Eine anwendungsunabhingige Steuerung nutzt das Wissen fiir den
AnalyseprozeB3. Durch Austausch der Wissensbasis 146t sich das System leicht an
andere Anwendungen anpassen. Besonderes Augenmerk ist auf die Frage zu lenken,
wie das Wissen iiber Szeneninhalte und Analysestrategien repriasentiert und genutzt
werden kann.

Die vorliegende Arbeit stellt eine Weiterentwicklung des Systems AIDA dar. Aus
diesem Grund diskutieren die folgenden Abschnitte zunichst die Architektur und die
Form der Wissensrepriasentation und Wissensnutzung des Systems, wie es Tonjes in
[152] vorschlégt.

2.2 Systemarchitektur

Bild 2.2 zeigt die Architektur des wissensbasierten Bildinterpretationssystems AIDA.
Multisensorielle Luftbilder werden automatisch ausgewertet, um eine symbolische
Beschreibung der abgebildeten Landschaftsszene zu erhalten. In [152] wird diese
Szenenbeschreibung genutzt, um eine realitdtsnahe 3D-Rekonstruktion der Landschaft
fiir Simulations- und Visualisierungszwecke zu erzeugen. Dabei versucht man, aus
zweidimensionalen Luftbildern die dreidimensionale Form der Szenenobjekte zuriick-
zugewinnen. Durch die Bedeutungszuweisung wéhrend der Interpretationsphase wird
es moglich, bei der Rekonstruktion der Szene zusitzliches Vorwissen iiber die
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Bild 2.2:  Architektur des wissensbasierten Bildinterpretationssystems AIDA

Objektgeometrie einzubringen. Allein aus der Kenntnis der Objektbedeutung kdnnen
z. B. Stralen eben modelliert oder Hohenspriinge an Waldkanten eingefiigt werden,
auch wenn diese Informationen nicht in den Senkrechtaufnahmen enthalten sind [154].
Unzureichende Datenqualitdt und Mehrdeutigkeiten bei der Gewinnung von Hohenin-
formationen lassen sich so in gewissem Rahmen kompensieren. Da jedoch der
Rekonstruktionsteil fiir die vorliegende Arbeit nicht relevant ist, wird an dieser Stelle
auf eine ndhere Darstellung verzichtet.

Die Eingangsdaten fiir das Interpretationssystem bestehen aus den multisensoriellen
Luftbildern und dem Vorwissen iiber die Szene. Bei den Bilddaten wird vorausgesetzt,
dal die Abbildungsparameter der Sensoren bekannt und die Bilder in einem
gemeinsamen (Geo-)Koordinatensystem registriert sind. Das Vorwissen setzt sich zum
einen aus dem generischen Szenenmodell mit allgemeingiiltigem Wissen iiber die
Szenenobjekte und zum anderen - falls vorhanden - aus szenenspezifischen Informatio-
nen eines Geoinformationssystems (GIS) zusammen. Derartige Systeme enthalten
maschinell verarbeitbare Daten, die u.a. die geographische Lage ausgewdhlter
Objektarten, wie z. B. Stralen und Fliisse, beschreiben. Die GIS-Daten repréisentieren
bereits eine symbolische Szenenbeschreibung, die im Vergleich zum Luftbild jedoch
unvollstindig und veraltet sein kann. Trotzdem liefert das GIS zuverlédssige Hinweise
fiir eine erwartungsgesteuerte Bildanalyse. Das vorgestellte Interpretationssystem nutzt
Daten des Digitalen Landschaftsmodells DLM 25 des deutschen Amtlich Topogra-
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phisch-Kartographischen Informationssystems (ATKIS) [1][49]. Die GIS-Daten
vereinfachen den Interpretationsprozef3 und erhdhen die Vollstindigkeit und Korrekt-
heit der symbolischen Szenenbeschreibung. Da geeignete GIS-Daten jedoch nicht
flichendeckend vorhanden sind, kann eine Interpretation auch allein auf Basis des
generischen Szenenmodells erfolgen.

Im Bildverarbeitungsmodul erfolgt die Segmentierung der Sensordaten und die
anschliefende Extraktion von Bildprimitiven wie Regionen und Konturen. Gegebenen-
falls werden auch lokale Merkmale der Bildprimitive wie z.B. Flicheninhalt,
Hauptachse oder Konturldnge berechnet. Das Interpretationsmodul ist fiir die symboli-
sche Verarbeitung zustindig. Es fusioniert korrespondierende Informationen aus den
verschiedenen Sensoren, gruppiert die Bildprimitive zu komplexeren Strukturen und
weist ihnen eine symbolische Bedeutung zu. Neben dieser datengetriebenen (bottom-
up) Strategie kann die Analyse auch modellgetrieben (fop-down) erfolgen. Dabei leitet
das System aus dem generischen Szenenmodell Hypothesen iiber die Existenz, Form,
Farbe und Lage der gesuchten Objekt ab. Diese Vorerwartungen werden anschlieBend
in den Sensordaten verifiziert. Die intelligente Systemsteuerung verfiigt iiber verschie-
dene Analysestrategien, mit denen gezielt nach fehlenden Objektteilen gesucht und
flexibel auf Konflikte reagiert werden kann. Das System liefert schlieBlich eine
symbolische Beschreibung der beobachteten Szene, die den Bildinhalt mit dem
vorhandenen Wortschatz des generischen Szenenmodells am besten wiedergibt.
Objektklassen, die nicht im Vorwissen enthalten sind, konnen prinzipbedingt nicht
erkannt werden.

Das generische Szenenmodell ist - wie fiir wissensbasierte Systeme typisch -
explizit in einer Wissensbasis repriasentiert. Durch Austausch dieser Wissensbasis
lassen sich auf einfache Weise unterschiedliche Anwendungsgebiete realisieren. Das
System wurde erfolgreich fiir die Detektion von Straen [47][153] und die Erkennung
komplexer Objekte wie ein Klarwerk [154] aus multisensoriellen Luftbildern, sowie im
Gebiet der Nahbereichsphotogrammetrie fiir die Rekonstruktion von Gebduden aus
Stereoaufnahmen [46] eingesetzt.

Von besonderem Interesse bei jedem wissensbasierten System ist die Frage, welche
Wissensinhalte auf welche Weise in der Wissensbasis représentiert sind und wie diese
automatisch fiir einen Informationsverarbeitungsproze3 genutzt werden. Antworten
liefern die folgenden Abschnitte.



14 Wissensbasierte Interpretation multisensorieller Luftbilder

2.3 Reprasentation des generischen Szenenmodells

Fiir die automatische Interpretation multisensorieller Luftbilder bendtigt ein Szenen-
analysesystem Vorwissen iiber die moglichen Szenenobjekte und die Abbildungseigen-
schaften der eingesetzten Sensoren. Neben reinem deklarativen Faktenwissen ist
zusitzlich prozedurales Wissen zur Nutzung dieser Fakten erforderlich. In der Literatur
sind zahlreiche Formalismen zur expliziten Reprédsentation von Wissensinhalten
vorgeschlagen worden [163]. Beispielhaft seien hier die Pradikatenlogik, Regeln und
semantische Netze genannt.

Die Prddikatenlogik stellt eine formale Sprache dar und gestattet die Darstellung von
Begriffen und Beziehungen zwischen diesen. Als Wissensreprasentationsform fiir ein
Bildinterpretationssystem erweist sie sich jedoch zu starr, da sich z. B. Unsicherheiten
nur schwer beschreiben lassen.

Regeln oder auch Produktionen formulieren Wissensinhalte in einer Wenn-Dann-
Beziehung. Falls der Bedingungsteil erfiillt ist, wird der Aktionsteil der Regel
ausgefiihrt. Trifft dieses auf mehrere Regeln der Regelbasis zur gleichen Zeit zu, so mufl
eine iibergeordnete Steuerung, die sog. Inferenzmaschine, mit Hilfe einer Konfliktlo-
sungsstrategie eine Regel auswihlen. GroBe Regelbasen verlangsamen diesen Aus-
wahlprozell und werden zudem schnell uniibersichtlich. Zahlreiche aus der Literatur
bekannte wissensbasierte Interpretationssysteme wie ACRONYM [17], BPI[92][146],
ERNEST [101][124], MESSIE [21], MOSES [113][114], SIGMA [94] und SPAM [96]
nutzen Regeln zur Steuerung des Analyseablaufs. In den Systemen SPAM und BPI ist
ferner das gesamte Szenenwissen in Form von Regeln bzw. Produktionen formuliert.
Die Systeme ERNEST, MOSES, SIGMA und VISIONS [53] beschreiben das
szenenspezifischen Wissen mit Hilfe semantischer Netze, auf die der folgende
Abschnitt niher eingeht.

2.3.1 Semantische Netze fir die Wissensreprasentation

Zur anschaulichen Modellierung von Objekten und ihren Beziehungen untereinander
eignen sich in besonderem MaBle Graphen. Eine Form der gerichteten Graphen sind die
semantischen Netze. Ihre Knoten reprisentieren Begriffe oder Sachverhalte und ihre
Kanten modellieren die Relationen zwischen den Begriffen. Ein einfaches Beispiel fiir
ein semantisches Netz zeigt Bild 2.3. Die explizite Reprisentation in Knoten und
Kanten erleichtert die Strukturierung umfangreicher Wissensinhalte. Zudem lassen sich
semantische Netze - im Gegensatz zu einer Regelbasis - fiir den Menschen anschaulich
visualisieren.
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Bild 2.3:  Beispiel fiir ein semantisches Netz aus [163]: Die Kanten reprdsentieren Klas-
senhierarchie (is-a), Objektform (Gestalt) bzw. die Relation zwischen Objekt-
modell und -instanz (instance-of).

Prinzipiell kann den Kanten eines semantischen Netzes eine beliebige Bedeutung
zugewiesen werden. Fiir eine automatisierte Verarbeitung hat es sich jedoch als sinnvoll
erwiesen, die moglichen Kantentypen auf einige wenige zu beschrianken. Das System
SIGMA benutzt Kanten zur Darstellung von Klassenhierarchien (is-a), zur Zerlegung
komplexer Begriffe in seine Bestandteile (part-of) und zur Beschreibung der
Abbildung vom Szenenbereich in den Bildbereich (appearance-of). In ERNEST
kommen &dhnliche Kanten zum Finsatz, deren Richtungen im Vergleich zu anderen
Systemen vertauscht sind und vom Vaterknoten zum Kindknoten gerichtet sind. Die
Spezialisierungskante beschreibt die Ableitung eines speziellen Begriffs von einem
allgemeineren. Die Dekomposition eines Objektes erfolgt iiber die Bestandteilskante.
Die Konkretisierungskante verbindet Knoten aus unterschiedlichen Begriffswelten
miteinander, wie z. B. Begriffe aus dem Szenenbereich mit solchen aus dem
Bildbereich. Sie stellt somit eine Verallgemeinerung der appearance-of-Kante aus
SIGMA dar.

Das an dieser Stelle betrachtete Interpretationssystem AIDA [89][151][152]
verwendet ebenfalls semantische Netze zur Darstellung des deklarativen Wissens. Die
prozeduralen Wissensinhalte werden in Regeln und Methoden beschrieben. Zur
Definition des generischen Szenenmodells ist vor Beginn der Bildanalyse ein
semantisches Netz zu definieren, auf dessen Basis wihrend des Analyseprozesses nach
und nach eine symbolische Beschreibung des Bildinhalts erstellt wird. AIDA stellt eine
Netzwerksprache zur Verfiigung, die die Formulierung des problemspezifischen
Wissens erleichtert. Diese Netzwerksprache lehnt sich in groen Teilen an die im
System ERNEST eingesetzte Syntax an und erweitert sie in einigen Punkten. Im
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folgenden werden die wichtigsten Knoten- und Kantentypen vorgestellt. Fiir eine
ausfiihrliche Darstellung sei auf [151][152] verwiesen.

2.3.1.1 Knoten

Die Objekte in der Szene und im Bild werden durch Knoten im semantischen Netz
repriasentiert. Es wird zwischen zwei Knotentypen unterschieden: Konzepte sind
generische Modelle der Objekte und werden vor Beginn der Analyse in der
Wissensbasis definiert. Spezifische Realisierungen der Objekte, die in der Szene
beobachtet worden sind, werden durch Instanzen der korrespondierenden Konzepte im
semantischen Netz dokumentiert. Wihrend es in der Wissensbasis z. B. lediglich ein
Konzept des Objekts Strafle existiert, konnen im Bild mehrere Straflen-Instanzen
vorhanden sein. Der Prozel3 zur Erzeugung einer Instanz wird Instanzierung genannt.

Somit besteht die Wissensbasis ausschlieBlich aus Konzepten, wihrend die
symbolische Szenenbeschreibung durch ein Netz von Instanzen gegeben ist. Je nach
Interpretationsstand konnen Instanzen eines Knoten n den Status Hypothese Iy (n),
partielle Instanz Ip(n), komplette Instanz Ix(n) oder fehlende Instanz Ig(n) einnehmen.
Hypothesen sind Vermutungen, die aus der Wissensbasis oder aus der bisherigen
Szenenbeschreibung abgeleitet, aber noch nicht durch Daten bestitigt wurden. Konnte
eine Hypothese teilweise in den Daten verifiziert werden, wechselt der Status zur
partiellen Instanz. Wurden ein Objekt vollstindig in seiner Struktur detektiert, so
handelt es sich um eine komplette Instanz. Mit fehlenden Instanzen werden solche
Hypothesen dokumentiert, die in den Daten nicht verifiziert werden konnten.

Jedes Konzept verfiigt iiber eine Reihe von eigenen Methoden. Instanzen besitzen
keine eigenen Methoden, sondern sie benutzen die ihrer Konzepte. Fiir Objekte, die
direkt aus den Daten gewonnen werden konnen, 146t sich eine Segmentierungsmethode
angeben, die entsprechende Bildprimitive aus den Sensordaten extrahiert. Eine
Bewertungsmethode dient zur Beurteilung, inwieweit die aus der Wissensbasis
abgeleiteten Vorerwartungen mit den Messungen im Bild iibereinstimmen. Uber ein
Knotengewicht 146t sich einstellen, in welchem Mafle der Knoten in die Bewertung der
Szenenbeschreibung eingeht. Relevante Objekteigenschaften werden in einer Menge
von Attributen beschrieben.

2.3.1.2 Attribute

Die spezifischen Eigenschaften der Objekte werden in Attributen reprisentiert.
Beispielsweise 148t sich eine Strale durch ihre Linge und Breite charakterisieren.
Attribute besitzen einen Attributwert E (fiir: Evidenz), der aus den Sensordaten oder den
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Attributen untergeordneter Knoten bestimmt wird, und einen Wertebereich H (fiir:
Hypothese), der dem erwarteten Attributwert entspricht. Die Wertebereiche der
Attribute stellen Expertenwissen dar und sind vor Beginn der Analyse in der
Wissensbasis zu definieren. Gegebenenfalls konnen diese Erwartungsbereiche wihrend
der Analyse weiter eingeschrinkt werden. Sowohl Attributwert als auch Wertebereich
sind in der Regel ungenaue Grofen und werden deshalb durch Intervalle reprisentiert.

Zur Bestimmung des Attributwerts und des Wertebereichs existieren entsprechende
Berechnungsmethoden, die wihrend der Analyse aktiviert werden. Mit ihnen kénnen
sowohl Messungen in den Sensordaten als auch funktionale Zusammenhénge zwischen
den Attributen formuliert werden (z. B. die Stra3enbreite ergibt sich aus der Summe der
einzelnen Fahrbahnbreiten). Die Argumente der Methoden (hier: Fahrbahnbreite)
miissen zundchst allgemein beschrieben und im Moment der Berechnung mit den
aktuellen Werten gefiillt werden. Eine Pfadgrammatik [151] erleichtert dabei den
Zugriff auf benachbarte Knoten und Attribute.

Ahnlich wie die Knoten des semantischen Netzes besitzen auch die Attribute eine
Bewertungsmethode. lhre Aufgabe ist die Beurteilung, inwieweit der gemessene
Attributwert mit dem Erwartungsbereich iibereinstimmt. Das Ergebnis der Bewertung
wird im Attribut dokumentiert. Aus allen Attributbewertungen eines Knotens wird
mittels der Bewertungsmethode des Knotens (s. Kapitel 2.3.1.1) eine Knotenbewertung
bestimmt. Dabei geht jedes Attribut mit einem vom Benutzer definierbaren Attributge-
wicht ein. Der Anwender kann bei Bedarf die Bewertungsmethoden selbst angeben.
Anderenfalls werden die fiir das gewihlte Bewertungsverfahren (s. Kapitel 2.4.3 und
Kapitel 4) vordefinierten Standardmethoden genutzt.

2.3.1.3 Kanten

Die Knoten werden durch wenige vordefinierte Kantentypen zueinander in Beziehung
gesetzt. Die Netzwerkkanten werden auch als Relationen bezeichnet. Jede Instanz ist
iiber die instance-of-Kante mit dem zugehorigen Konzept verbunden, um den Bezug
zwischen Wissensbasis und symbolischer Szenenbeschreibung herzustellen. Dariiber
hinaus existieren hierarchische und topologische Kanten im semantischen Netz.

Hierarchische Kanten

Oftmals 146t sich die Erkennung eines komplexen Musters auf die Detektion mehrerer
Teilobjekte abbilden, die aufgrund ihrer einfacheren Struktur leichter aus den
Sensordaten zu extrahieren sind. Diese Dekomposition in Teilobjekte wird mit Hilfe der
part-of-Kante realisiert. Manche Bestandteile eines Objektes sind zur Erkennung des
Ganzen zwingend notwendig, wihrend andere nicht unbedingt vorhanden sein miissen.
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Derartige obligatorische bzw. optionale Bestandteile lassen sich in der part-of-Kante
effizient {iber die Angabe der minimalen und maximalen Kantenzahl definieren. Das
Minimum gibt die Zahl der obligatorischen, die Differenz zwischen Maximum und
Minimum die Zahl der optionalen Teile an. Neben dem Fall, dal ein Vaterknoten
mehrere Kindknoten besitzt, ist es auch moglich, dal ein Kindknoten Bestandteil
mehrerer Vaterknoten ist und somit mehrfach gebunden wird. Beispielsweise ist eine
Mittelleitplanke einer FernstraBBe Teil beider Richtungsfahrbahnen. Derartige Kon-
stellationen konnen iiber die Angabe der minimalen und maximalen Bindungszahl
definiert werden.

In der Regel werden Objekte in den Sensordaten aufgrund der Form- und
Farbmerkmale ihres Abbildes erkannt. Somit mufl das generische Szenenmodell
Begriffe mit symbolischer Bedeutung (z. B. Straie) mit konkreten geometrischen und
photometrischen Begriffen (z. B. Linie) in Beziehung setzen. Die Verbindung dieser
unterschiedlichen Begriffswelten - konzeptionelle Ebenen genannt - erfolgt aus-
schlieBlich iiber die concrete-of-Kante, abgekiirzt con-of. Bestandteilskanten sind
hingegen nur innerhalb derselben konzeptionellen Ebene zugelassen. Dadurch wird die
Wissensbasis in separierbare Schichten organisiert. Die im Bild segmentierbaren
Primitive werden im semantischen Netz ebenfalls explizit als Knoten repridsentiert. Die
data-of-Kante verbindet sie mit den iibrigen Knoten des generischen Szenenmodells.
Sie stellt eine Spezialform der con-of-Kante dar.

In manchen Fillen ist es sinnvoll, nach Objektteilen oder -konkretisierungen erst
dann zu suchen, wenn andere bereits erkannt wurden und einen bestimmten Kontext
etabliert haben. Solche Subknoten werden iiber kontextabhéngige Kanten (cdpart-of
und cdcon-of) angebunden. Eine weitere Reihenfolgesteuerung 146t sich iiber die
Angabe von Priorititen in den part-of- und con-of-Kanten realisieren. Besitzt ein
Objekt mehrere Bestandteile, sucht das System zuerst nach denen mit der hochsten
Prioritét.

Klassenhierarchien lassen sich mittels der is-a-Kante effizient reprisentieren, mit
der ein spezielles Konzept mit einem allgemeineren verbunden wird. Dabei erbt das
speziellere Objekt automatisch alle Bestandteile, Konkretisierungen, Methoden und
Attribute von seinem Vaterknoten. Die ererbten Objekteigenschaften lassen sich bei
Bedarf lokal neu definieren.

Topologische Kanten

Eine Erweiterung gegeniiber anderen auf semantischen Netzen basierenden Interpreta-
tionssystemen sind die topologischen Kanten. Mit ihnen werden Nachbarschaftsbezie-
hungen zwischen Objekten derselben Hierarchiestufe explizit beschrieben. Um nicht
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alle denkbaren topologischen Relationen vordefinieren zu miissen, wird die allgemeine
Klasse der attributierten Relation, abgekiirzt attr-rel, eingefiihrt. Diese besitzt im
Gegensatz zu allen anderen Kantentypen Attribute, die dazu genutzt werden kdnnen, die
erwarteten Attributwerte der verbundenen Objekte weiter einzugrenzen. Eine attribu-
tierte Relation nordlich-von kann z. B. eingesetzt werden, um die geographische
Position eines Objekts beziiglich eines bereits erkannten einzuschrinken.

2.3.2 Inhalt und Strukturierung der Wissensbasis

Die vorgestellte Netzwerksyntax wird genutzt, um ein generisches Landschaftsmodell
fiir die wissensbasierte Luftbildinterpretation zu definieren. Diese Wissensbasis enthélt
nur solche Objekte und Beziehungen, die fiir die automatische Auswertung der Bilder
relevant sind. Es wird Vorwissen iiber die Struktur, Geometrie und Materialeigenschaf-
ten der erwarteten Szenenobjekte sowie deren Erscheinungsform in unterschiedlichen
Sensoren benoétigt. Bild 2.4 zeigt ein Beispiel fiir ein semantisches Netz zur
Interpretation multisensorieller Luftbilder aus [151]. Die Wissensbasis gliedert sich in
einen 3D-Szenenbereich und einen 2D-Bildbereich. Der 3D-Szenenbereich teilt sich
weiter in eine semantische und eine physikalische Ebene. Sofern ein GIS genutzt
werden soll, wird er um eine GIS-Ebene erweitert. Der 2D-Bildbereich besteht aus
einer Sensorebene mit sensorspezifischen Konzepten und der Bildverarbeitungsebene,
die die segmentierten Bildprimitive reprédsentiert.

Die Knoten der einzelnen konzeptionellen Ebenen werden gemdfl Definition
ausschlieBlich durch con-of-Kanten verbunden. Die Datenknoten der Bildverarbei-
tungsebene sind durch die data-of-Kante angebunden. Innerhalb der Ebenen existieren
nur part-of- und is-a-Kanten, die die Bestandteils- bzw. Klassenhierarchien beschrei-
ben.

Die semantische Ebene enthilt alle Begriffe mit symbolischer Bedeutung. Neben den
eigentlichen Landschaftsobjekten ist in einem Teilbaum des Netzes das Wissen iiber
verschiedene Sensoren und deren Abbildungseigenschaften im photometrischen und
geometrischen Sinne reprisentiert. Eine ReihenmefBkamera wird z. B. beschrieben
durch die Konzepte Visuelle Sensitivitdt bzw. Zentralprojektion. Das erste beinhaltet
Informationen dariiber, wie einzelne Materialien im visuellen Spektrum erscheinen,
woraus sich der Farb- bzw. Grauwert im Bild ableiten 1d8t. Das zweite Konzept
modelliert das geometrische Abbildungsverhalten der ReihenmeBkamera durch eine
Lochkamera, die die 3D-Szene zentralperspektivisch auf die Bildebene projiziert. Sind
die Parameter der Zentralprojektion [134][76] wie Position, Orientierung und
Brennweite der Kamera bekannt, so lassen sich 3D-Raumpunkte in 2D-Bildpunkte
umrechnen. Die inverse Abbildung von 2D-Bildkoordinaten in 3D-Raumkoordinaten
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Bild 2.4:  Beispiel fiir ein generisches Szenenmodell zur Detektion eines Kldrwerks [151]

ist auf Basis eines einzelnen Bildes nicht eindeutig. Die Losung liegt auf der Sichtlinie
vom Brennpunkt der Kamera durch das Abbild des Raumpunktes in der Bildebene. Erst
unter Hinzunahme eines zweiten Bildes ist der Raumpunkt eindeutig durch den
Schnittpunkt der Sichtlinien korrespondierender Bildpunkte gegeben. Ein eindeutige
Losung 148t sich auch dann bestimmen, wenn das Hohenrelief der Landschaft bekannt
ist oder als Ebene angenommen wird. Dann ergibt sich der Raumpunkt aus dem Schnitt
der Sichtlinie mit dem Hohenrelief.

Das semantische Netz in Bild 2.4 beinhaltet die Landschaftsobjekte Straffen- und
Flufinetz. Diese bestehen aus mindestens einer Straf3e bzw. einem Fluf}, was durch die
entsprechenden Intervalle an den part-of-Kanten angedeutet wird. Eine spezielle Form
der Strale ist die Fernstrafle, die eine Mittelleitplanke als zusitzlichen Bestandteil
besitzt und deren Erwartungswerte fiir die Stra3enbreite groBer als beim Konzept Strafle
sind. Ferner ist das komplexe Objekt Kldrwerk in der Wissensbasis modelliert. Es
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besteht aus mindestens zwei Kldrbecken und einem oder mehreren Gebduden, die
wiederum aus Gebdudefliigeln zusammengesetzt sind. Dariiber hinaus 146t sich ein
Klarwerk in Luftbildern daran erkennen, daf es an einem Fluf} liegt, in den das geklirte
Wasser abgeleitet wird, und eine Strale als Zufahrtsweg besitzt. Diese Nachbarschafts-
beziehungen werden im semantischen Netz explizit durch topologische Relationen
namens benachbart modelliert.

Die Daten eines Geoinformationssystems stellen zusdtzliches szenenspezifisches
Wissen dar. Da die GIS-Objekte durch die Einordnung in den Objektartenkatalog des
digitalen Landschaftsmodells bereits eine symbolische Bedeutung besitzen, reprisen-
tiert das GIS eine Teilinterpretation der Szene, die allerdings fehlerhaft, unvollstindig
oder veraltet sein kann. Dennoch werden die GIS-Daten in weiten Teilen mit dem
Bildinhalt iibereinstimmen und sie sind deshalb eine zuverlissige Quelle zur Ableitung
von Hypothesen iiber die Existenz und Lage der Szenenobjekte. Die GIS-Daten werden
in einer GIS-Ebene direkt unterhalb der semantischen Ebene modelliert und stellen eine
Konkretisierung der Landschaftsobjekte dar. Sind fiir das Beobachtungsgebiet keine
GIS-Daten vorhanden, entfillt die GIS-Ebene ersatzlos.

Um eine automatische Zuordnung der symbolischen Begriffe aus der semantischen
Ebene zu den segmentierten Bildprimitiven in der Bildverarbeitungsebene zu ermogli-
chen, werden die geometrische Form und das Material der Objekte sowie deren
Erscheinungsform im Bild in den tieferliegenden Netzwerkschichten modelliert. Als
Materialien werden hier Metall, Asphalt, Wasser und Ton (fiir die Dachziegeln)
definiert. Fiir die Beschreibung der 3D-Objektgeometrie existieren die Konzepte
3D-Streifen, Zylinder und Polyeder. Diese Begriffe des 3D-Szenenbereichs werden in
der Sensorebene weiter konkretisiert. Ein 3D-Streifen wird im Bild durch eine 2D-Linie
reprisentiert, die allerdings aufgrund unvollstindiger Segmentierung zerstiickelt sein
kann und deshalb aus mehreren benachbarten Teillinien zusammengesetzt wird. Ein
Zylinder wird auf einen Kreis abgebildet, wihrend ein Polyeder durch ein Rechteck
bestehend aus Teilrechtecken im Bild beschrieben wird. Zusammen mit dem Wissen um
Sensortyp und dessen Abbildungseigenschaften lassen sich die erwarteten geometri-
schen und photometrischen Eigenschaften eines Objekts in konkrete bildbezogene
GroBen transformieren. Langenangaben kdnnen von Metern in Bildpunkte, 3D-Koor-
dinaten in Bildkoordinaten und Materialeigenschaften in Farb- oder Grauwerte
umgerechnet werden, um so ein passendes Datum aus den segmentierten Bildregionen
und -linien auszuwihlen.

Die beschriebene Wissensbasis ist geeignet, in multisensoriellen Luftbildern
Stralen- und FluBnetze zu detektieren. An Stellen, wo Strafen und Fliisse dicht
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beieinander liegen oder wo GIS-Daten einen entsprechenden Hinweis geben, wird
zusitzlich nach dem komplexen Objekt Klirwerk gesucht. Je nach vorhandenen
Sensordaten werden die korrespondierenden Sensor-Ebenen zum semantischen Netz
hinzugefiigt. Liegen z. B. keine IR-Daten vor, wird das zugehdrige Wissen auch nicht
fiir die Interpretation herangezogen.

Das semantische Netz mit dem generischen Szenenmodell ist vor Beginn der
Bildinterpretation als Vorwissen zu definieren. Neben der Strukturierung in unter-
schiedliche Hierarchien und Netzwerkebenen miissen die relevanten Objekteigenschaf-
ten in Attributen und Attributberechnungsmethoden formuliert werden. Diese Wissens-
basis wird vom vorgestellten System genutzt, um fiir die vorliegenden Sensordaten eine
automatische Bildinterpretation durchzufiihren. Aus dem Konzeptnetz wird ein
instanziertes semantisches Netz generiert, das als symbolische Szenenbeschreibung
dient. Die Vorgehensweise wiahrend des Analyseprozesses wird im folgenden Abschnitt
beschrieben.

2.4 Steuerung der Bildinterpretation

Fiir eine automatische Bildinterpretation reicht es nicht aus, das Vorwissen iiber die
Szene strukturiert und einer Syntax folgend zu formulieren. Dariiber hinaus ist ein
Mechanismus erforderlich, der diese Wissensbasis auswertet und automatisch Schluf3-
folgerungen fiir die zielgerichtete Steuerung des Bildanalyseprozesses ableitet. Da die
Wissensbasis jedoch austauschbar sein soll, sollte diese Steuerungskomponente
anwendungsunabhingig ausgelegt werden, so daf sie fiir jede beliebige, aber korrekt
formulierte Wissensbasis einsetzbar ist. Das beschriebene Bildinterpretationssystem
AIDA besitzt eine regelbasierte Inferenzmaschine, die die Reihenfolge der Analyse
steuert. Sie umfafit einen Regelsatz, der ausschlieBlich die Semantik der in Kapitel 2.3
vorgestellten Netzwerksprache nutzt und somit unabhidngig von den konkreten
Wissensinhalten ist.

Durch die Ausfiihrung einer Inferenzregel wird die aktuelle symbolische Szenenbe-
schreibung modifiziert. Es werden z. B. Hypothesen generiert oder neue Instanzen
gebildet. Jede Szenenbeschreibung - charakterisiert durch die Menge der aktuell
giiltigen Konzepte und Instanzen - wird in einem Knoten eines Suchbaums dokumen-
tiert. Fiihrt die Aktivierung einer Inferenzregeln zu mehreren alternativen Szenenbe-
schreibungen, werden sie als konkurrierende Losungen betrachtet und jede fiir sich in
einem neuen Suchbaumknoten gespeichert. Der Suchbaum spaltet sich auf. Zur
Steigerung der Effizienz dieses Suchprozesses werden die konkurrierenden Szenenbe-
schreibung im Hinblick auf ihre Vollstindigkeit und Ubereinstimmung mit den
Erwartungen bewertet. Die vielversprechendere Alternative wird stets zuerst weiterver-
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folgt. Die restlichen Losungen werden nicht verworfen, da sie eventuell zu einem
spateren Zeitpunkt noch untersucht werden miissen.

Im folgenden wird die Inferenzmaschine mit einigen Regeln und Strategien
beschrieben. Ferner wird das Problem des Suchprozesses und der Bewertung
konkurrierender Szenenbeschreibungen beleuchtet.

2.4.1 Inferenzmaschine

Die Inferenzmaschine im Bildinterpretationssystem AIDA ist als regelbasiertes System
ausgelegt. Die Interpretationsstrategie ist durch einen Satz von Inferenzregeln definiert.
Durch Austausch der Regelbasis kann die verfolgte Strategie veridndert werden und
ermoglicht so ein duflerst flexibles Systemverhalten. Es existieren Strategien, die eine
daten- bzw. eine modellgetriebene Interpretation favorisieren und solche, die zusitzlich
die topologischen Relationen im semantischen Netz beriicksichtigen. Neue Strategien
konnen leicht durch das Entfernen bzw. Hinzufiigen von Regeln realisiert werden. Die
Regeln einer Strategie besitzen unterschiedliche Priorititen, die die Reihenfolge der
Regelabarbeitung bestimmen. Somit kann auch durch Anderung der Priorititen die
Interpretationsstrategie variiert werden.

Der Inferenzmechanismus testet in der Reihenfolge fallender Priorititen die
Bedingungsteile der vorhandenen Regeln. Die erste anwendbare Regel wird gefeuert.
Die jeweiligen Bedingungsteile priifen, ob fiir die Knoten der aktuellen Szenenbe-
schreibung bestimmte Interpretationszustinde vorliegen. Die Aktionsteile hingegen
erzeugen neue Knoten oder modifizieren die Interpretationszustinde der bereits
bestehenden Knoten. Durch das wiederholte Ausfithren von Inferenzregeln wird nach
und nach die symbolische Szenenbeschreibung aufgebaut und damit die Bildinterpre-
tation vorangetrieben.

Eine charakteristische Vorgehensweise bei der Bildinterpretation ist die Top Down/
Bottom Up-Strategie. Dabei werden zunédchst modellgetrieben (fop-down) Hypothe-
sen iiber die Existenz und die Eigenschaften von Szenenobjekten aus der Wissensbasis
abgeleitet. Anschliefend wird in den Daten gepriift, ob und wie gut die Hypothesen mit
dem abgebildeten Szeneninhalt iibereinstimmen. Dazu werden segmentierte Bildprimi-
tive iiber die data-of-Kante angebunden. Die Hypothese kann datengetrieben
(bottom-up) verifiziert werden, indem die erwarteten Attributwerte mit den konkret in
den Daten gemessenen verglichen werden. Eine derartige Interpretationsstrategie kann
durch wenige Regeln zur Instanzierung und Hypothesengenerierung modelliert
werden. Weitere Regeln dienen zur Spezialisierung bereits instanzierter Knoten und zur
Erzeugung von mehrfach angebundenen Knoten.
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Die Instanzierungsregeln erzeugen partielle, komplette oder fehlende Instanzen.
Existieren z. B. fiir eine Hypothese Iy(n) im Suchbaumknoten N alle in der
Wissensbasis definierten obligatorischen, kontextunabhingigen Bestandteile, Konkre-
tisierungen und die iiber data-of- sowie attributierten Relationen angebundenen
Knoten als komplette Instanz, erzeugt die Regel Rp eine partielle Instanz Ip(n):

Rp: Partielle Instanzierung
WENN fiir eine Hypothese Ir7(n) alle kompletten Instanzen Ix(m) existieren mit:

r()
m-3n  r € |part—of,con—of,data—of,attr—rel} ;n,m € X

DANN erzeuge den Interpretationszustand Ip(n) wie folgt:

falls Ir7(n) bereits im Suchbaumknoten N modifiziert wurde,
- dndere Zustand zu Ip(n)
- berechne die Attribute
sonst
- erzeuge und verzeigere eine leere Instanz Ip(n)
- kopiere und berechne die Attribute

markiere Ip(n) als modifizierten Knoten.

Zusitzlich existieren die folgenden Instanzierungsregeln:

* Die Regel Rx erzeugt aus einer partiellen Instanz Ip(n) eine komplette Instanz Ix(n),
wenn alle obligatorischen Komponenten (iiber part-of, con-of, data-of oder
attr-rel angebundene Kindknoten) vollstindig instanziert sind.

* Sollen fiir einen Knoten I (n) Daten iiber eine data-of-Kante angebunden werden,
aktiviert die Regel Ryu-of €ine lokal definierte Segmentierungsmethode und
verbindet die entstandenen Bildprimitive mit Ir7(n).

* Wenn eine obligatorische Komponenten nicht instanziert werden kann, erzeugt die
Regel Rr eine fehlende Instanz I (n).

Die Regeln zur Generierung von Hypothesen initiieren die Suche nach fehlenden
Komponenten oder schrinken die Eigenschaften bestehender Hypothesen weiter ein:

* Die Regel Ry:inv(cd)(opr) €rzeugt modellgetrieben eine neue Hypothese Iy (m), wenn
eine obligatorische (optionale) kontext(un)abhingige Komponente I(m) zur
Instanzierung des iibergeordneten Knotens Iry(n) fehlt.

* Wenn ein obligatorischer kontextunabhédngiger iibergeordneter Knoten I(m) fehlt
oder noch nicht durch den aktuellen (untergeordneten) Knoten I(n) eingeschréinkt
wurde, erzeugt die Regel Ry eine datengetriebene Hypothese I7(m).
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* Die Regel RaR:(inv)(cd)(opt) €rzeugt ausgehend von einer kompletten Instanz Ix(n)
eine Hypothese I(m) iiber obligatorische (optionale) kontext(un)abhéngige attri-
butierte (also insbesondere topologische) Relationen (in inverser Richtung).

Die Spezialisierungsregel wertet die is-a-Kante aus, um speziellere Hypothesen fiir
bereits instanzierte Konzepte zu generieren:

* Wenn eine komplette Instanz Ix(n) existiert, die noch nicht spezialisiert wurde,
ersetzt die Regel Rgpe, die Generalisierung Ig(n) durch jeweils eine Hypothese
Iy (n’) fiir eine der i moglichen Spezialisierungen von n. Zusammen mit der
Generalisierung Ix(n) ergeben sich i+ 1 konkurrierende Szenenbeschreibungen, die
getrennt voneinander weiterverfolgt werden.

Die Regel zur Mehrfachbindung ermoglicht, daf ein Knoten eine Komponente von
mehreren ilibergeordneten Knoten wird und somit mehrfach gebunden wird:

* Fehlt fiir eine Instanz Ig(n) eine Bindung zu einem {iibergeordneten Knoten,
existiert desweiteren eine Instanz Ix(n’) desselben Konzepts mit dieser Bindung
und ist Ix(n’) iiber einen benutzerdefinierten Pfad von Ix(n) aus erreichbar, dann
verschmilzt die Regel Rp;nq. die beiden Knoten zu Ig(n”) mit Mehrfachbindung.

Wiihrend der Interpretation kann der Bedingungsteil einer Inferenzregel fiir mehrere
Knoten des aktuellen Suchbaumknotens erfiillt sein. In diesem Fall entscheidet die Lage
des Knotens im semantischen Netz dariiber, fiir welchen Knoten die Regel gefeuert
wird. Zur Bestimmung der Rangfolge wird die maximale und minimale Pfadldnge zum
Signal iiber is-a-, con-of- und part-of-Kanten herangezogen [125]. Der Knoten mit
dem hochsten Rang wird zur weiteren Analyse ausgewihlt und fiir ihn die Regel
gefeuert.

Mit Hilfe der vorgestellten Regeln ist eine vollstindige Szenenanalyse realisierbar,
wie am Beispiel in Bild 2.5 deutlich wird: Ausgehend von der einfachen Wissensbasis
in Bild 2.5a soll eine Fernstrafe instanziert werden. Die Analyse beginnt unter Vorgabe
einer initialen Hypothese Iy (Strafie) mit der modellgetriebenen Generierung einer
Hypothese fiir die Konkretisierung Fahrbahn (Aktivierung der Regel Ry, (Strafle-1)
in Schritt 1, s. Bild 2.5). Eine Fahrbahn kann in den Daten durch eine Streifen bestitigt
(Schritt 2) und daraufhin partiell (Schritt 3) und schlieBlich komplett (Schritt 4)
instanziert werden. Das hinzugewonnene Wissen wird genutzt, um die Hypothese
Iy (Strafle) datengetrieben weiter einzuschrianken (Schritt 5). AnschlieBend erfolgt die
modellgetriebenen Suche nach der zweiten, noch fehlenden Fahrbahn (Schritt 6), die
analog zu der ersten instanziert wird (Schritte 7-9). Alle obligatorischen Bestandteile
der Strafle wurden gefunden, so daB sie partiell und komplett instanziert werden kann
(Schritte 10 und 11). Das Konzept Straffe kann laut Wissensbasis zu einer Fernstrafle
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Wissensbasis:

is-a

FernstraBe

StraBe
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StraBe-1
Fahrbahn-1
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[Mittelplanke | | Fahrbahn | \ * y
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Fahrbahn-1
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Status: part-of part-of
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1. RR:inv (StraBe-1),
2. Rdata-of (Fahrbahn-1)

3./4. Rp/Rk (Fahrbahn-1)
5. Ry (Fahrbahn-1)

6. RH:inv (StraBe-1)

7. Rdata-of (Fahrbahn-2)
Rp/Rk (Fahrbahn-2)
Rp/Rk (StraBe-1)

12. Rspez (StraBe-1)

13. Rn.nv (FernstraBe-1),
14.  Ryata-of (Mittelplanke-1)

15/16. Rp/Rk (Mittelplanke-1),
17/18. Rp/Rk (FernstraBBe-1)

Bild 2.5:

Wissensbasis und Reihenfolge der
aktivierten Inferenzregeln fiir die
Instanzierung einer Fernstrafle
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spezialisiert werden. In Schritt 12 wird zum einen die bisherige Interpretation
beibehalten und zum anderen Ix(Strafle) durch Ig(Fernstrafie) ersetzt. Der Suchbaum
spaltet sich in zwei Aste auf. Die erste Alternative ist vollstindig und wird nicht weiter
untersucht, da keine Regel mehr feuern kann. Zur Bestitigung der spezielleren
Szenenbeschreibung wird die Suche nach dem fehlenden Bestandteil Mittelplanke
initiiert (Schritt 13). Das System sucht in den Daten gezielt nach einer Linie, die
zwischen den bereits detektierten Fahrbahnen liegt. Nach der Bindung eines geeigneten
Datums (Schritt 14) kann sowohl die Mittelplanke als auch das Konzept Fernstrafle
komplett instanziert werden (Schritte 15-18). Das Analyseziel ist erreicht.

2.4.2 Bildinterpretation als SuchprozeB

Das Ziel der Bildinterpretation ist eine vollstindige und konsistente symbolische
Beschreibung der Szene in Form eines instanzierten semantischen Netzes. Formal wird
dazu ein Konzept der Wissensbasis als sog. Zielkonzept definiert. Wurde dieses Konzept
vollstindig instanziert und somit in den Daten verifiziert, gilt das Ziel als erreicht und
die Analyse endet. Aufgrund der unterschiedlichen Eingangsdaten kann a priori nicht
festgelegt werden, wie man zum Ziel gelangt. Stattdessen existieren problemunabhén-
gige Inferenzregeln, deren wiederholte Anwendung sukzessive eine Szenenbeschrei-
bung aufbauen. Allerdings treten hdufig Situationen auf, die mehrere Moglichkeiten zur
Fortsetzung der Analyse erlauben. Welcher der konkurrierenden Wege letztlich der
optimale ist und zum Ziel fiihrt, kann oftmals erst im weiteren Verlauf der Auswertung
festgestellt werden.

Um die Moglichkeit zu haben, in eine alternative, zundchst zuriickgestellte
Szenenbeschreibung zuriickzukehren und dort die Analyse fortzusetzen, werden die
Zwischenergebnisse in einem Suchbaum dokumentiert. Jede konkurrierende Szenenbe-
schreibung wird mit ihren aktuellen Konzepten und Instanzen in einem Suchbaumkno-
ten abgespeichert. Erzeugt eine Inferenzregel mehrere Ergebnisse, so werden diese als
konkurrierende Interpretationen aufgefaf3t. Der Suchbaum spaltet sich in entsprechend
viele Folgeknoten auf. Im Beispiel aus Bild 2.5 hatte die Spezialisierungsregel Rgpe, in
Schritt 12 zwei mdgliche Interpretationen geliefert und zur Aufspaltung des Suchbaums
gefiihrt. Zur Effizienzsteigerung werden die semantischen Netze bei einer Aufspaltung
des Suchbaums nicht vollstindig kopiert. Stattdessen reprisentieren die Suchbaumkno-
ten jeweils unterschiedliche Teilmengen eines Gesamtnetzes. In Bild 2.6 ist diese
Teilmengenbildung fiir die konkurrierenden Suchbaumknoten aus Bild 2.5 illustriert.

Neben der Spezialisierungsregel kann auch die Regel zur Datenbindung Ruq-of
konkurrierende Ergebnisse liefern, wenn mehrere zu den Erwartungen passende
Bildprimitive existieren. Ferner kann sich der Suchbaum aufspalten, wenn durch die
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Suchbaum: Semantisches """ T \ r———— 9
Netz: ' S ' is-al = o :
Ny \' traBe- ernstrale-
! '
‘ —_———— - — 1 I
X, X, T T T T LT - P P |

i
i+2 I ' ' I
\ " part-of | part-of ! |
' [Fahrbahn-1] [ Fahrbahn-2) L
[ ' I
'
. o
' '

|
Nioy Nivs Status: : data-of data-of
(] () I Streifen-1 Streifen-2 |
Cktn -z -----------"--"-~--"---"",

Bild 2.6:  Repridsentation von Suchbaumknoten durch Teilmengenbildung

Regeln Ryy:inv)(cdy(opr) Sich gegenseitig ausschlieBende Hypothesen erzeugt oder durch
die Regel zur Mehrfachbindung Rpj,4. mehrere komplementire Knoten gefunden
werden.

Die Steuerungskomponente des Interpretationssystems hat die Aufgabe, einen Pfad
durch den Suchbaum zum Ziel zu finden. Um nicht alle kombinatorisch moglichen
Pfade untersuchen zu miissen, wird der A*-Algorithmus [102] als Graphsuchverfahren
eingesetzt. Dieser Algorithmus findet stets den optimalen Pfad zum Ziel, vorausgesetzt
er existiert. Als Kostenfunktion werden die angefallenen Kosten zum aktuellen

Suchbaumknoten g(X') und die geschitzten Restkosten zum Ziel 4" (N\') herangezogen.
Bedingung fiir das Verfahren ist neben der Monotonie der Kostenfunktion, daf die

Restkosten /" (') optimistisch gegeniiber den tatséichlichen Kosten /(') abgeschiitzt
werden:

fOO) = gXN) + A (N)  mit: 0=k (N) < h(N) (2.1)
Fiir alle alternativen Interpretationszustdnde - reprisentiert durch einen Suchbaum-
knoten N'; - werden die Kosten f(J';) bestimmt. Die Alternative mit den geringsten
Kosten ist in der aktuellen Situation die vielversprechendste und wird deshalb fiir die
weitere Analyse ausgewdhlt. Stellt sich im Verlauf der Auswertung heraus, daf die
Interpretation nicht korrekt ist, werden die Kosten iiber diejenigen einer zunichst
zuriickgestellten Alternative steigen. Das System wihlt dann diese Alternative aus und
setzt dort die Analyse fort. Auf diese Weise wird stets der optimal erscheinende Ast des
Suchbaum weiterentwickelt, bis schlieBlich das Ziel erreicht ist.

Der A*-Algorithmus tendiert in der Praxis oftmals zu einer Breitensuche, wenn sich
die konkurrierenden Suchbaumknoten nur gering in ihren Kosten unterscheiden.
Anstelle konsequent einen Pfad in die Tiefe zu verfolgen, springt das Verfahren
zwischen den dhnlich guten Teilbdumen hin und her und entwickelt sie parallel. Zur



Wissensbasierte Interpretation multisensorieller Luftbilder 29

Beschleunigung des Suchprozesses wird deshalb in [152][110] ein modifiziertes
Verfahren vorgeschlagen. Der sog. e-A*-Algorithmus bevorzugt Suchbaumknoten,
die ndher am Ziel liegen und favorisiert dadurch eine Tiefensuche. Dazu werden die
Restkosten der anderen, weniger nah am Ziel liegenden Suchbaumknoten um den
Faktor € verschlechtert:

fe(X0) = g(N) + (1 + &) k" () (2.2)
Das Verfahren verfehlt unter Umstdnden den optimalen Pfad zum Ziel und liefert

gegebenenfalls eine suboptimale Losung. Die Kosten dieser Losung weichen maximal
um den Faktor 1+¢ von denen der optimalen Losung ab [108].

Entscheidend fiir die Konvergenz der Verfahren ist die Ermittlung der Kostenterme

g(N) und %°(X), die wihrend der Suche minimiert werden sollen. Im Falle des
Interpretationssystem lassen sich schwer die Kosten eines Suchbaumknotens bestim-
men. Es fillt leichter die Qualitét oder Giite der Interpretation zu bewerten, indem die
MeBergebnisse mit den erwarteten Werten verglichen werden. Anstelle der Minimie-
rung von Kosten mufl dementsprechend die Giite der Interpretation maximiert werden,
um die optimale Losung zu finden. Der folgende Abschnitt behandelt das bislang
verwendete Bewertungssystem im Bildinterpretationssystems AIDA.

2.4.3 Possibilistisches Bewertungssystem

Das Bewertungssystem fiir die Szenenanalyse soll ein Giitemal} fiir konkurrierende
Interpretationszustinde liefern, so daf eine Bearbeitungsrangfolge fiir die einzelnen
Alternativen festgelegt werden kann. Dabei ist darauf zu achten, dafl die Bewertungs-
funktion monoton ist, damit die Interpretationszustinde trotz unterschiedlicher
Analysetiefen vergleichbar bleiben. Die Steuerung wihlt den bestbewerteten Interpre-
tationszustand fiir die weitere Analyse aus.

Zur Definition einer Rangfolge wire ein relatives Qualitdtsmal} ausreichend, das
lediglich eine Aussage dariiber trifft, ob die Interpretation repridsentiert durch den
Suchbaumknoten N'; besser oder schlechter ist als diejenige des Suchbaumknotens ;.
Es ist jedoch wiinschenswert, da die Bewertung auch ein absolutes Vertrauensmal
liefert, das angibt, wie gut die Interpretation mit den Erwartungen iibereinstimmt. In der
Regel wird das Vertrauensmaf iiber den normierten Wertebereich [0 1] definiert. Der
Minimalwert steht fiir fehlendes und der Maximalwert fiir vollstes Vertrauen.

Die Bewertung muf3 sowohl unsichere als auch ungenaue Informationen verarbeiten
konnen, da die Daten oft fehlerbehaftet und unvollstidndig und Klassifikationsergebnis-
se selten konfliktfrei sind. Ein Aussage ist unsicher, wenn sie nicht eindeutig als wahr
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Cr(s) + O(s) = Pl(s) (2.3)

Cr(s)/Ne(s) O(s) Cr(-s)/Ne(-s)
Pi(s)/Po(s) 1 = Cr(=s) = Pls) (24)

Bild 2.7:  Zusammenhang zwischen Unwissenheit O(s) sowie Glaubwiirdigkeit Cr(s) und
Plausibilitit Pl(s) bzw. Notwendigkeit Ne(s) und Mdglichkeit Po(s) gemdf} der
Possibility-Theorie.

oder falsch klassifiziert werden kann. Dagegen nennt man eine Aussage ungenau, wenn
sie keinen exakten Wert besitzt, sondern nur mit einer gewissen Toleranz angegeben
werden kann. In der Literatur wurden zahlreiche Ansitze vorgestellt, um Unsicherhei-
ten reprisentieren und verarbeiten zu konnen [79]. Hier sind zum Beispiel die
Evidenztheorie [136], Bayes-Netze [100][107] und die Possibility-Theorie [34] zu
nennen. Zur Modellierung von Ungenauigkeiten wurden u. a. Fuzzy-Sets [166] und
linguistische Variablen [167] vorgeschlagen.

Tonjes [152] entwickelt in seiner Arbeit ein Bewertungssystem fiir die Bildinterpre-
tation, das die Faktoren Unsicherheit und Ungenauigkeit integriert. Die Verarbeitung
der Unsicherheit ist aus der Possibility-Theorie abgeleitet, wihrend ungenaue
Aussagen durch Fuzzy-Sets modelliert werden:

Zur Beurteilung der Sicherheit einer Aussage wird ein Vertrauensmal} definiert, das
die Menge aller Aussagen auf das Einheitsintervall [0 1] abbildet. Eine Hypothese, die
noch nicht in den Daten verifiziert wurde, muf} notwendigerweise weder richtig noch
falsch sein. Es handelt sich um Unwissenheit. Klassische Vertrauensmaf3e sind nicht in
der Lage, Unwissenheit zu repridsentieren. Die Dempster-Shafer-Theorie [135]
hingegen teilt zur Modellierung der Unwissenheit das Einheitsintervall in drei disjunkte
Bereiche: die Glaubwiirdigkeit der Aussage Cr(s) (engl.: Credibility), die Unwissenheit
O(s) und die Unglaubwiirdigkeit Cr( —s) (die Glaubwiirdigkeit der entgegengesetzten
Aussage) (Bild 2.7).

Zu Beginn der Analyse liegt weder Glaubwiirdigkeit noch Unglaubwiirdigkeit vor,
die Unwissenheit nimmt das gesamte Intervall [0 1] ein. Der fortschreitende
AnalyseprozeBl verringert durch jede hinzukommende Evidenz, d.h. durch jeden
MeBwert, die Unwissenheit und erhoht entweder die Glaubwiirdigkeit oder Unglaub-
wiirdigkeit der Interpretation. Die Summe aus Glaubwiirdigkeit und Unwissenheit ist
der Wert, auf den die Glaubwiirdigkeit bis zum Ende der Analyse maximal steigen kann,
und wird Plausibilitit PI(s) genannt. Sie stellt eine optimistische Abschitzung der
Glaubwiirdigkeit dar. Fiir den Sonderfall konsonanter fokaler Aussagen [34] verein-
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facht sich die Glaubwiirdigkeit zur Notwendigkeit Ne(s) (engl.: Necessity) und die
Plausibilitit zur Moglichkeit Po(s) (engl.: Possibility).

Eine sichere Aussage kann ungenau sein, z. B. durch Toleranzen bei der Messung.
Die Modellierung von ungenauen Aussagen erfolgt im vorgestellten Ansatz mit Hilfe
von Fuzzy-Sets im Sinne von Zadeh [166]. Dabei wird die Zugehorigkeit einer
MeBgroBe zu einem Intervall nicht binér entschieden, sondern durch einen flieBenden
Ubergangsbereich zwischen Zugehorigkeit und Nichtzugehorigkeit relativiert. Die
Zugehorigkeitsfunktion u(x) wird durch eine unscharfe Menge in Form eines Trapezes
modelliert (Bild 2.8). Analog zur Verkniipfung scharfer Mengen lassen sich auch fiir
Fuzzy-Sets die Verkniipfungen Vereinigung, Durchschnitt und Komplement definieren,
auf deren Basis die Attributbewertung im semantischen Netz realisiert ist:

Sowohl Attributwert E (fiir Evidenz) als auch der erwartete Attributwert H (fiir
Hypothese) werden als unscharfe Mengen interpretiert. Aufgabe der Bewertung ist es,
die Ubereinstimmung von MeBbereich und Erwartungsbereich zu beurteilen. Dazu
werden fiir eine MeBgroBe x (z. B. die Breite einer StraBe) die Moglichkeit Po(H|E) und
die Notwendigkeit Ne(H|E), daB die Aussage “x ist H” (z. B. “Die StraBe ist schmal”)
wahr ist unter der Bedingung “x ist E” (z. B. “Die gemessene Strafenbreite ist 7m”)
gemdB (2.5) und (2.6) bestimmt. Die GroBen po,(x) und pog(x) stellen die
Moglichkeitsverteilungen der Hypothese bzw. der Evidenz dar.

Po(HIE) = sup min(po(x), pog(x)) (2.5)
xEX
Ne(H|E) = inf max(po(x), 1-pog(x)) (2.6)
x€EX
A
/t();)j‘ PO poe /t(X)1 1-pog
Po(H|E) -
Ne(HIE) | - - /.. D

\ /

X
Bild 2.8:  Bestimmung der Moglichkeit Po und Notwendigkeit Ne einer Hypothese H bei
gegebener Evidenz E. Die Hypothese entspricht dem erwarteten Attributwert,

die Evidenz dem gemessenen Attributwert, die jeweils durch trapezformige Fuz-
zy-Sets modelliert werden.

Bei der Bewertung einer Szeneninterpretation miissen nicht nur einzelne Attribute
bewertet werden. Vielmehr miissen alle Attributbewertungen einer Instanz zu einer
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Gesamtbewertung zusammengefalt werden. SchlieBlich sind alle Instanzbewertungen
zu einer Bewertung fiir die ganze Szeneninterpretation, also den Suchbaumknoten, zu
aggregieren. Bei der Integration verschiedener Einzelbewertungen unterscheidet
Tonjes in die Kombination komplementidrer und die Kombination redundanter
Aussagen:

Komplementire Aussagen sind voneinander unabhéngig und ergéinzen sich gegen-
seitig, wie z. B. mehrere orthogonale Attribute einer Instanz oder die einzelnen
Bestandteile eines komplexen Objekts. Zur Kombination der Einzelbewertungen
werden die Notwendigkeiten und Moglichkeiten der Teilaussagen durch eine gewichte-
te geometrische Mittelung [152] zu einem Gesamtwert fiir Notwendigkeit bzw.
Moglichkeit der Gesamtaussage zusammengefal3t. Dabei wird jeder Knoten und jedes
Attribut des semantischen Netzes entsprechend seines Knoten- bzw. Attributgewichts
beriicksichtigt. Das Bildinterpretationssystem nutzt diese Rechenvorschrift, um die
Bewertungen mehrerer Attribute sowie obligatorischer bzw. optionaler Objektteile zu
kombinieren.

Redundante Aussagen sind nicht orthogonal zueinander und beschreiben (teilweise)
dasselbe Ereignis. Ein Beispiel ist die Konkretisierung eines Objekts in mehreren
(multisensoriellen) Datensitzen. Die Sicherheit fiir die Existenz eines Objekts kann
erhoht werden, wenn man es nicht nur in einem Bild detektiert, sondern es auch in
anderen erkennen kann. Andererseits sollte die Bewertung des Objekts sich nicht
verschlechtern, wenn man es nicht in einem zweiten Bild detektieren kann. Vielleicht
ist der zweite Sensor nicht geeignet, das Objekt abzubilden, oder das Objekt wird
aufgrund der Aufnahmeperspektive durch andere verdeckt. Aus diesem Grund werden
die Bewertungen redundanter Aussagen mit Hilfe der Regel von Dempster [79]
kombiniert. Sie summiert alle Anteile der Einzelbewertungen, die die Gesamtaussage
unterstiitzen, und normiert die Summe auf alle Anteile, die der Gesamtaussage nicht
widersprechen [152]. Die Berechnungsvorschrift wird vom Bildinterpretationssystem
zur Bewertung von Objekten angewendet, die mehrere Konkretisierungen besitzen.

Wie bereits angedeutet stellt die Moglichkeit eine optimistische Abschitzung der
Notwendigkeit dar. Die Notwendigkeit Ne(N') einer durch den Suchbaumknoten N’
reprisentierten Interpretation kann maximal auf den Wert der Moglichkeit Po(N)
steigen. Die Restgiite ist durch die Unwissenheit @(N) = Po(N') — Ne(N') begrenzt.
Die Gesamtgiite der Interpretation wird entsprechend der Kostenfunktion des A*-Al-
gorithmus aus GI. (2.1) ermittelt:

F(N0) = Ne(X) + @) = Po(X) (2.7)
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Suchbaumknoten N
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E Instanz-1 J der Bewertung
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i é Po(n)
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Bild 2.9:  Datengetriebene Aggregation der Einzelbewertungen von Instanzen und Attri-
buten zu einer Gesamtbewertung der Szenenbeschreibung

Somit dient die Moglichkeit Po(X’) als Entscheidungskriterium fiir die Auswahl der
besten Alternative. Soll der e-A*-Algorithmus genutzt werden, so sind die Bewertun-
gen der restlichen, konkurrierenden Suchbaumknoten N’ nach Gl. (2.8) zu mindern.

FN') = Ne(N') + (1 — &) O(N") = & Ne(N") + (1 — &) Po(N") (2.8)

Die Besonderheit des vorgestellten Bewertungssystems liegt in der Moglichkeit, die
Unsicherheit der Interpretation zu reprisentieren. Diese kann elegant als Restgiite fiir
den A*-Algorithmus genutzt werden. Ferner wird bei der Kombination von mehreren
Aussagen unterschieden, ob die Aussagen komplementdr oder redundant sind. Im
semantischen Netz wird diese Unterteilung direkt auf die Aggregation von Attributbe-
wertungen bzw. die Kantentypen part-ofbzw. con-of abgebildet. Das Verfahren faB3t die
in den unterschiedlichen Attributen durch MeBBwerte eingebrachte Evidenz zu einer
Gesamtbewertung des Suchbaumknotens zusammen. Dabei werden die Bewertungen
von unten nach oben, also datengetrieben kombiniert (Bild 2.9).

Unterscheiden sich jedoch mehrere konkurrierende Interpretationen lediglich durch
eine neue Hypothese, z. B. durch unterschiedliche Spezialisierungen eines Begriffs, so
kommt keine neue Evidenz aus den Daten hinzu, da es sich um eine rein modellgetriebe-
ne Modifikation der Szenenbeschreibung handelt. Alle Alternativen werden somit
gleich gut bewertet. Die Analyse wihlt dann zuféllig einen der Suchbaumknoten fiir die
weitere Analyse aus, obwohl eventuell Vorwissen iiber die Wahrscheinlichkeiten der
unterschiedlichen Hypothesen existiert. In der vorliegenden Arbeit wird ein neuartiges
Bewertungssystem vorgestellt, das a priori bekannte Auftretenswahrscheinlichkeiten
von Szenenobjekten mit in den Bewertungsproze$ einbezieht und durch die Selektion
der jeweils wahrscheinlicheren Alternative ein deterministisches Systemverhalten
bewirkt (s. Kapitel 4).
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3. Reprasentation und Nutzung von temporalen
Wissensinhalten

Das in Kapitel 2 vorgestellte Bildinterpretationssystem ist in der Lage, automatisch
eine symbolische Beschreibung der in den Eingangsdaten dargestellten Szene zu
erzeugen. Aufgrund der Trennung von allgemeingiiltigem und sensorspezifischem
Wissen, ist das System nicht auf einen bestimmten Bildtyp festgelegt. Vielmehr konnen
wihrend der Szeneninterpretation die Bilder mehrerer Sensoren gleichzeitig ausgewer-
tet werden. Die Aufnahmezeitpunkte der einzelnen Luftbilder bleiben jedoch unberiick-
sichtigt. Das System geht stets davon aus, daf in allen Bildern eine identische Szene
abgebildet wurde, auch wenn die Aufnahmen unterschiedlichen Datums sind.
Verdnderungen, die zwischen den Aufnahmezeitpunkten aufgetreten sind, konnen nicht
erkldart werden. Ferner ist das System nicht in der Lage, Nutzen aus eventuell
vorhandenem temporalen Wissen zu ziehen.

Ziel der vorliegenden Arbeit ist es deshalb, das Interpretationssystem dahingehend
zu erweitern, dafl auch multitemporale Luftbilder ausgewertet werden konnen. Die
Analyse soll unter Beriicksichtigung der jeweiligen Aufnahmezeitpunkte erfolgen.
Wurde eine Szenenbeschreibung fiir einen Zeitpunkt # erstellt, so sollen die
Erkenntnisse bei der Untersuchung des folgenden Zeitpunkts #.; beriicksichtigt
werden. Die zuletzt erstellte Interpretation kann, dhnlich wie GIS-Daten, als Vorwissen
fiir die Analyse des aktuellen Bildes genutzt werden, da sie relativ zuverlédssige
Prognosen fiir die Lage der gesuchten Objekte liefert. Bild 3.1 zeigt die prinzipielle
Vorgehensweise.

Bild
/
ki Wissensbasierte - b Szﬁ”‘?g‘
Bildinterpretation esctkre1| ung
+
Szenen-
beschreibung
b < eoo

Bild 3.1:  Nutzung der vorherigen Szenenbeschreibung fiir die Interpretation der aktuel-
len Sensordaten.

Die Kenntnis, da3 zwischen den beiden Zeitpunkten # und %, ; eine gewisse Zeit
verstrichen ist, kann auf unterschiedliche Art und Weise verarbeitet werden. Der
einfachste Weg ist die Annahme, da} die Objekte sich iiber die Zeit nicht verindert



Reprasentation und Nutzung von temporalen Wissensinhalten 35

haben. Folglich kdnnen wihrend des Interpretationsvorgangs die Objekte der vorherge-
henden Szenenbeschreibung in Bedeutung und Eigenschaften unverindert als neue
modellgetriebene Hypothese iibernommen werden. Diese Hypothesen werden an-
schlieBend in den aktuellen Daten iiberpriift. Kann man eine Hypothese nicht bestétigen,
sind die aktuellen Daten entweder nicht dazu geeignet, das Objekt erneut zu detektieren,
oder die Landschaft hat sich an der betrachteten Stelle verdndert.

Das Problem der Datenunzulénglichkeit 1468t sich prinzipiell nicht ganz eliminieren.
Nur der Einsatz von qualitativ besseren Daten und die Nutzung mehrerer Sensoren kann
die Analyseergebnisse verbessern. Die Verdnderung der Landschaft hingegen 14t sich
in gewissem Mafe vorhersagen. So kann man allein aufgrund des Aufnahmezeitpunkts
Vermutungen iiber die Farbe von Laubbdumen oder die Existenz von Schnee anstellen.
Sollen aber strukturelle Verdnderungen der Landschaft vorhergesagt werden, so
bendtigt man Wissen dariiber, welche Anderungen in welchen Zeitriumen moglich oder
zumindest wahrscheinlich sind. Eine Stelle, an der zuletzt ein Gebidude detektiert wurde,
kann z. B. nicht eine Woche spiter bewaldet sein. Der Mensch verfiigt iiber Wissen,
welche Landschaftsverdnderungen plausibel sind und welche nicht. Um die automati-
sche Szeneninterpretation sicherer zu gestalten, soll derartiges temporales Wissen im
System reprasentiert und nutzbar gemacht werden. Die folgenden Abschnitte behandeln
zunichst notwendige Anforderungen an die Wissensreprisentation und -nutzung.
AnschlieBend werden Ansitze aus der Literatur zur Reprédsentation und Verarbeitung
von zeitlichen Zusammenhingen beschrieben. SchlieBlich erfolgt die ausfiihrliche
Diskussion der erforderlichen Erweiterungen am Bildinterpretationssystem AIDA.

3.1 Systemanforderungen fur die Auswertung
multitemporaler Luftbilder

Die Verarbeitung zeitlicher Zusammenhinge in einem Bildinterpretationssystem
erfordert die Repridsentation und die automatische Nutzung von temporalem Wissen.
Wie auch bei der multisensoriellen Luftbildinterpretation gilt, daB nur solche
Wissensinhalte repridsentiert werden sollen, die fiir die Analyse relevant sind und
generell von einem automatischen Inferenzmechanismus ausgewertet werden kdnnen.
Das temporale Wissen muf3 dazu geeignet sein, Verdnderungen in der Landschaft zu
einem gewissen Grad erkldren und vorhersagen zu konnen. Im folgenden wird erdrtert,
welche zeitlichen Wissensinhalte in einem Bildinterpretationssystem représentiert
werden sollten und auf welche Weise daraus bei der Analyse Nutzen gezogen werden
kann.
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3.1.1 Wissensreprasentation

Bei der Reprisentation von temporalem Wissen muf3 zunéchst die Frage beantwortet
werden, welche Wissensinhalte existieren und welcher Teil davon fiir eine automatische
Luftbildauswertung wichtig und nutzbar ist und somit im System reprisentiert werden
soll. Da die Syntax der Wissensreprisentation anwendungsunabhingig bleiben mu8, ist
ein allgemeingiiltiges Konzept zur Darstellung zeitlicher Zusammenhénge zu entwik-
keln. Anhand eines Beispiels werden die wesentlichen Aspekte temporaler Wissensin-
halte erortert:

Eine aktuelle Aufgabe der Europiischen Union besteht in der Uberpriifung, ob die
von den Landwirten gemeldeten (und von der EU geforderten) Brachlandflichen
tatsdchlich brachliegen oder nicht doch landwirtschaftlich genutzt werden
[103][128][149]. Dieses wird in der Regel durch die interaktive Auswertung von Luft-
oder Satellitenbildern realisiert. Allerdings 146t sich in einem einzigen Bild eine
landwirtschaftliche Nutzflache nicht zuverlissig von Brachland unterscheiden, da auch
Brachland mit landwirtschaftlich nicht nutzbaren Pflanzen bewachsen sein kann. Die
Auswertung einer Reihe von multitemporalen Bildern ermdoglicht hingegen eine
bessere Uberwachung, da gegebenenfalls der gesamte Zyklus Pfliigen, Scien, Reifen und
Ernten beobachtet und das Gebiet somit als Brachland ausgeschlossen werden kann.
Will man diese Analyse automatisieren, so ist es sinnvoll, den genannten Zyklus auch
bei der automatischen Bildauswertung zu nutzen. Fraglich ist jedoch, ob alle Ereignisse
des Zyklus iiberhaupt im Bild erkennbar sind. Eine aufgehende Saat und reifes Getreide
lassen sich an ihrer charakteristischen Farbe, ein gepfliigter Acker an den Ackerfurchen
erkennen. Ein Unterschied zwischen einem Feld vor und nach dem Séen ist jedoch in
Luftbildern in der Regel nicht zu sehen, so dal} dieses Ereignis fiir die Bildauswertung
nicht nutzbar ist und somit auch nicht in der Wissensbasis enthalten sein sollte.

Oftmals wird man nicht das Ereignis selbst, z. B. das Pfliigen, beobachten konnen,
sondern lediglich das Resultat des Ereignisses oder den Zustand, in dem sich das Objekt
anschliefend befindet. Die Zustinde einer landwirtschaftlichen Nutzfliche konnten
z. B. durch die Begriffe gepfliigtes Feld, bewachsenes Feld, geerntetes Feld und
brachliegendes Feld beschrieben werden. Visuell erkennbar sind diese Zustinde wie
bereits angedeutet an parallelen Ackerfurchen, an der charakteristischen Farbe bzw. an
der Existenz von Stroh oder Strohballen auf dem Feld.

Nach der Festlegung, welche Ereignisse oder Zustinde in der Wissensbasis
reprisentiert werden sollen und wie diese in den Bildern detektiert werden konnen, sind
die zeitlichen Zusammenhdnge zwischen ihnen zu definieren. Im genannten Beispiel
wird das Feld zunéchst gepfliigt, bestellt und schlieBlich geerntet, bevor der Zyklus von
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Neuem beginnt. Die Zustinde haben demnach eine definierte Reihenfolge. Prinzipiell
konnen in einer dynamischen Welt mehrere Ereignisse gleichzeitig eintreten und langer
andauernde Zustdnde konnen sich iiberlappen. In der vorliegenden Anwendung der
Luftbildinterpretation, bei der sich die Zustinde auf dieselbe Region, z. B. ein
bestimmtes Flurstiick, beziehen, werden sie jedoch als zeitlich disjunkt angesehen. Eine
Uberlappung ist somit ausgeschlossen. Die Ereignisse oder Zustinde folgen aufeinan-
der, gegebenenfalls mit einer Ubergangszeit, in der keines der definierten Ereignisse
vorliegt.

Neben der Art der Zustdnde und ihrer Reihenfolge lassen sich eventuell Informatio-
nen iiber den Anfangszeitpunkt des Zustands, die Dauer des Zustands und die Dauer des
Ubergangs von einem Zustand zum Folgezustand machen. Ein Feld wird z. B. ab Herbst
fiir einige Monate im Zustand abgeerntet bleiben, bis im Friihjahr gepfliigt und gesit
wird. Derartige zeitliche Angaben sollten ebenfalls in der Wissensbasis repriasentiert
werden. Die Bestimmung eines Folgezustands ist nicht immer eindeutig, da oftmals
mehrere Folgezustinde moglich sind. Die Folgezustinde sind aber in der Regel nicht
gleich wahrscheinlich. So ist es zwar denkbar, daf} aus einem abgeernteten Feld eine
Baustelle und spiter ein Haus entsteht, aber wahrscheinlicher ist es, daf3 das Feld weiter
landwirtschaftlich genutzt, also gepfliigt und bestellt wird. Sofern es dem Experten
moglich ist, Wahrscheinlichkeiten fiir Zustinde und Zustandsiibergdnge anzugeben, so
sollten sie auch in der Wissensbasis abgelegt und fiir die spitere Analyse genutzt
werden.

Zusammenfassend konnen folgende Informationen als relevante temporale Wissen-
sinhalte identifiziert werden:

* Menge f zeitlich disjunkter Ereignisse bzw. Zustinde §; € §
* Charakteristische, im Bild detektierbare Merkmale der Zustinde &,

* Mogliche Zustandsiibergénge (Reihenfolge der Zustinde) T ;
* Anfangszeitpunkt tgi und Dauer ¢ der Zustinde

* Dauer der Zustandsiibergiinge dlii

* Wahrscheinlichkeit der Zustéinde P(S))
* Wahrscheinlichkeit der Zustandsiibergénge P(T;;) = P(S j|S )

Eine grafische Darstellung der genannten GroBen zeigt Bild 3.2. Ein Zustand §; wird

als zeitliches Intervall mit einem Anfangszeitpunkt tgi und einer Dauer d% interpretiert.
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Bild 3.2:  Modellierung von temporalem Wissen durch Zustdnde und Zustandsiibergdnge

Die Zustinde konnen nahtlos aufeinander folgen, sich jedoch nicht iiberlappen. Der
Ubergang zwischen zwei Zustinden kann aber auch eine gewisse Zeit in Anspruch
nehmen. So wird z. B. der Ubergang eines Wohngebiets in einen Wald mehrere Jahre
dauern.

Die Netzwerksprache des beschriebenen Bildinterpretationssystems ist derart zu
erweitern, daf} alle genannten temporalen Wissensinhalte gespeichert werden konnen.
Dabei muB beriicksichtigt werden, da8 Anfangszeitpunkt, Dauer und Wahrscheinlich-
keit von Zustdnden und Zustandsiibergéngen in der Regel nur unsicher oder gar nicht
angegeben werden konnen.

3.1.2 Wissensnutzung

Das temporale Wissen soll wihrend der Bildinterpretation dazu genutzt werden, die
Effizienz des Analysevorgangs und die Qualitét der resultierenden Szenenbeschreibung
zu steigern. Dieses wird erreicht, indem die Interpretationsergebnisse fiir das
vorhergehende Bild mit in den Analyseprozef des aktuellen Bildes einbezogen werden.
Waurde fiir eine Region im letzten Bild ein bestimmter Zustand detektiert, so kann fiir
das aktuelle Bild mit Hilfe der Information, wieviel Zeit zwischen den beiden
Aufnahmen verstrichen ist, und durch Ausnutzung des temporalen Wissens ein oder
mehrere Folgezustinde fiir diese Region pridiziert werden. Eine Losung kann dabei
auch sein, daf der Zustand unverindert geblieben ist. Somit deckt das Verfahren auch
den einfachen Ansatz aus Kapitel 3, die Annahme der sich nicht 4ndernden Szene, ab.
Kann jedoch aufgrund des Zusatzwissens gezielt ein Folgezustand vorhergesagt oder
ein anderer Zustand sicher ausgeschlossen werden, so wird die Analyse effizienter, da
die entsprechenden Alternativen nicht verfolgt werden miissen. Es ist jedoch darauf zu
achten, daB die Erzeugung der Folgezustdnde optimistisch erfolgen muf. Um die wahre
Losung nicht iibersehen zu kdnnen, miissen alle denkbaren Folgezustinde - aber nicht
die unmoglichen - untersucht werden.
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Das temporale Wissen dient also dazu, modellgetriebene Hypothesen iiber Folgezu-
stinde der Szenenobjekte zu generieren, die im weiteren Verlauf der Analyse in den
Daten verifiziert werden. Je exakter die Pradiktion, desto schneller kann die richtige
Szenenbeschreibung gefunden werden. Hierzu trégt auch die intelligente Auswertung
der gegebenenfalls vorhandenen Zustands- und Zustandsiibergangswahrscheinlichkei-
ten bei. Sie sollten genutzt werden, die moglichen Alternativen in der Reihenfolge
absteigender Wahrscheinlichkeiten zu untersuchen. Dadurch kann im Mittel die
Analysezeit reduziert werden.

Die wesentlichen Vorteile, die man sich von der Nutzung des temporalen Wissens bei
der Auswertung multitemporaler Bilder verspricht, sind im folgenden zusammenge-
falt:

* Pridiktion von Folgezustinden fiir die Szenenobjekte ausgehend von einem zuvor
detektiertem Zustand und der verstrichenen Zeit:

- Generierung von Hypothesen fiir alle denkbaren Folgezustinde
- Ausschlu3 der unmoglichen Folgezustidnde

* Untersuchung der Alternativen in der Reihenfolge abnehmender Auftretenswahr-
scheinlichkeiten.

Nachdem die grundsitzlichen Aspekte zur Repriasentation und Nutzung von tempora-
lem Wissen fiir die Bildinterpretation erdrtert wurden, bleibt zu kldren, wie das in
Kapitel 2 beschriebene Bildinterpretationssystem AIDA modifiziert werden muf3, um
multitemporale Bilder auswerten zu konnen. Neben der Erweiterung der Netzwerkspra-
che sind auch Eingriffe in die Systemsteuerung und die Entwicklung neuartiger
Interpretationsstrategien notwendig.

Es muB eine geeignete Reprisentationsform fiir Zustinde und deren Ubergiinge
gefunden werden, die sich moglichst nahtlos in das semantische Netz des Interpreta-
tionssystems integrieren 1iBt. Der folgende Abschnitt gibt zunichst einen Uberblick
iiber verschiedene Ansidtze aus der Literatur, die dazu geeignet sind, zeitliche
Zusammenhinge darzustellen und aus ihnen SchluBfolgerungen zu ziehen. Mehrere
dieser Ansitze aufgreifend werden in Kapitel 3.3 die realisierten Erweiterungen am
Bildinterpretationssystem vorgestellt.

3.2 Ansatze zur Verarbeitung zeitlicher
Zusammenhange

In den unterschiedlichsten wissenschaftlichen Disziplinen wird seit mehreren Jahrzehn-
ten an der effizienten Repréisentation und Verarbeitung von zeitbezogenen Informatio-
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nen geforscht. Vor allem der Bereich der Kiinstlichen Intelligenz versucht den
natiirlichen Umgang des Menschen mit der Zeit zu kopieren. Aber auch in der
Betriebswirtschaftslehre und der Informationstechnik wird an zeitbezogenen For-
schungsthemen gearbeitet. Erst die Existenz von Zeit erlaubt es, Verdnderungen und
dynamische Vorginge zu beschreiben. Hat man das Ziel, derartige Prozesse im Rechner
zu modellieren, so ist die Verarbeitung der Dimension Zeit zwingend erforderlich.
Dennoch wird in vielen Programmsystemen die Repréisentation der Zeit vernachléssigt.
Nicht umsonst behauptet McDermott in [95]:

“Dealing with time correctly would change everything in an Al program.”

Der Schwerpunkt aller Forschungsarbeiten liegt in der Représentation von tempora-
len Randbedingungen (engl.: temporal constraints) und dem zeitlichen Schlu3folgern
(engl.: temporal reasoning). Ein Anwendungsgebiet ist z. B. die medizinische
Diagnose, bei der fiir eine optimale Therapie beriicksichtigt werden soll, wann und in
welcher Reihenfolge die Krankheitssymptome aufgetreten sind. Desweiteren ist das
Gebiet der Planung zu nennen. Aus dem Wissen iiber die Dauer einzelner Vorgénge und
Arbeitsschritte soll automatisch ein Zeitplan erstellt werden. Im Bereich der industriel-
len ProzeBiiberwachung wird angestrebt, die Geschichte der ProzeBvariablen und der
vergangenen Aktionen bei der ProzeBsteuerung zu beriicksichtigen. SchlieBlich wird
seit kurzer Zeit an temporalen GIS-Systemen geforscht, deren Geo-Daten nicht nur
eine Momentaufnahme der Welt darstellen, sondern die auch zeitliche Verinderungen
dokumentieren und zeitlich-rdumliche Anfragen gestatten [61][118].

In allen genannten Anwendungsgebieten werden die temporalen Informationen
letztlich fiir eine oder mehrere der folgenden Aufgaben genutzt [157]:

* Konsistenzpriifung: Das temporale Wissen wird, vor allem nach dem Einfiigen
neuer Information, auf Konsistenz gepriift. Inkonsistente Teile werden lokalisiert.

* Beantwortung zeitlicher Fragen: Mit Hilfe des temporalen Wissens konnen Fragen
beziiglich der Zeit beantwortet werden. Diese reichen von der Lokalisierung eines
Faktums in der Zeit bis zur Bestimmung, wann eine Menge von Behauptungen
gleichzeitig wahr wird.

* Erklirung: Man versucht, den aktuellen Zustand der Welt iiber die Erkldarung der
Vergangenheit zu rechtfertigen.

* Prddiktion: Aus dem temporalen Wissen wird eine Prognose iiber den zukiinftigen
Zustand der Welt erstellt.

* Lernen: Aus Beschreibungen der Welt zu unterschiedlichen Zeitpunkten sollen
automatisch Regeln iiber die Verdnderung abgeleitet werden.
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Fiir die vorliegende Anwendung der automatischen Auswertung von multitempora-
len Luftbildern ist vor allem der Bereich der Priadiktion relevant. Ausgehend von den
aktuellen Informationen aus der letzten symbolischen Szenenbeschreibung sollen mit
Hilfe des temporalen Wissens Prognosen iiber die Zustinde der Objekte zum nédchsten
Aufnahmezeitpunkt erstellt werden, um die Bildinterpretation effizienter steuern zu
konnen. Hierzu ist ein geeignetes Verfahren zur Reprisentation und Nutzung der
zeitlichen Zusammenhinge zu wihlen.

Im folgenden werden unterschiedliche Methoden zur Modellierung von zeitlichen
Zusammenhingen vorgestellt. Nach einer kurzen Abhandlung iiber Zustandsiiber-
gangsdiagramme und Markov-Ketten wird ein Uberblick iiber die Ansitze des
zeitlichen Schluflfolgerns im Bereich der Kiinstlichen Intelligenz gegeben. Dariiber
hinaus werden die Verfahren der Netzplantechnik, die vor allem in der Betriebswirt-
schaftslehre eingesetzt werden, vorgestellt.

3.2.1 Zustandsubergangsdiagramme und Markov-Ketten

Zustandsiibergangsdiagramme werden vor allem in der Systemtheorie genutzt, um die
logischen Zusammenhénge von Prozessen darzustellen. Ein Beispiel ist die Beschrei-
bung endlicher Automaten (engl.: Finite State Machine).

3.2.1.1 Zustandslbergangsdiagramme zur Beschreibung endlicher
Automaten

Endliche Automaten [2][60] beschreiben Systeme mit dedizierten Zustinden, die
aufgrund duBerer Signale, z. B. durch Eingabe von Symbolen, ihren Zustand verdndern.
Formal sind sie definiert durch:

* cine endliche Menge J von Zusténden §; € ¥,

* ein Eingabealphabet X, das auch das leere Zeichen @) enthalten kann,

 ciner Ubergangsrelation next: (¥ X ) — ¥, die die Zustinde ineinander
iiberfiihrt,

* einen Startzustand S, € ¥ und
* ciner Menge von Endzustinden S C ¢

Ist (S;,x,S;,,) € next, so nennt man S, ; Folgezustand von §; bei Eingabe von x
(x € 2). Es ist moglich, da §; = §;,; gilt und somit ein Zustand sein eigener
Nachfolger ist.

Die erlaubten Zustandsiibergénge eines Automaten lassen sich entweder durch eine
Zustandsiibergangstabelle beschreiben oder aber graphisch, und damit anschaulich, in
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Bild 3.3:  Zustandsiibergangsdiagramm zur Beschreibung eines endlichen Automaten

einem Zustandsiibergangsdiagramm darstellen. Das Diagramm ist ein Graph, in dem
die Zustinde durch Knoten und die Uberginge durch Kanten reprisentiert werden, die
mit den Eingangssymbolen beschriftet sind. Start- und Endzustinde werden besonders
markiert. Bild 3.3 zeigt ein Beispiel fiir ein Zustandsiibergangsdiagramm eines
einfachen Automaten mit drei Zustinden, der die Eingabe positiver und negativer
ganzer Zahlen mit der Mindestldnge 1 erlaubt.

Die Zustandsiibergiinge sind nicht an bestimmte Zeiten oder Zeitspannen gebunden,
sondern sie treten aufgrund von Ereignissen, hier die Eingabe von Symbolen, auf. Es
werden demnach keine expliziten zeitlichen Aspekte modelliert, wenn auch die
Ereignisse, die die Ubergiinge auslosen, in einem festen zeitlichen Takt auftreten oder
durch ein Zeitgeber-Signal beschrieben sein konnen.

3.2.1.2 Markov-Ketten

In der Signaltheorie versucht man, natiirliche Signalquellen durch Modelle zu
beschreiben, um MeBergebnisse analysieren, simulieren und vorhersagen zu konnen.
Neben den deterministischen Signalmodellen haben vor allem die stochastischen
Modelle an Bedeutung gewonnen. Stochastische Signalmodelle beschreiben ein Signal
als einen parametrisierten Zufallsproze. Es wird ein Modell des Zufallsprozesses
ausgewihlt und die Erwartungswerte der Modellparameter werden anhand der oftmals
stichprobenartigen Signalmessungen geschitzt. Vertreter stochastischer Modelle sind
z. B. GauBBsche-Prozesse, Poisson-Prozesse und Markov-Prozesse.

Diskrete Markov-Prozesse werden Markov-Ketten [2][10][60] genannt. Sie lassen
sich als ein diskreter stochastischer Automat beschreiben und haben somit eine grofe
Ahnlichkeit mit den beschriebenen Zustandsiibergangsdiagrammen. Markov-Ketten
modellieren die Signalquelle als einen Automaten, der ausgehend vom aktuellen
Zustand mit einer gewissen Wahrscheinlichkeit in einen anderen Zustand iibergeht. Die
Markov-Bedingung besagt dabei, daB3 der Automat ein Gedichtnis der Lange 1 hat, also
die Ubergangswahrscheinlichkeit nur vom aktuellen Zustand und nicht von vorherigen
Zustinden abhingt. Formal ausgedriickt gilt demnach:

P(S;]S;,8;.) = P(S;S) (3.1)
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Markov-Ketten lassen sich dhnlich wie Zustandsiibergangsdiagramme in Form
eines Graphen visualisieren. Die Kanten des Graphen werden hier jedoch mit den
Ubergangswahrscheinlichkeiten beschriftet. Aufgrund der wahrscheinlichkeitstheore-
tischen Gesetze addieren sich alle Ubergangswahrscheinlichkeiten eines Zustands zu 1
(Gl. (3.2)). Aus ihnen lassen sich gemdf GIl. (3.3) Zustandswahrscheinlichkeiten
berechnen, die sich wiederum iiber alle Zustiande zu 1 aufsummieren (Gl (3.4)).

iP(S]]Si) =1 Vi=1l.n (3.2)

j=1

P(S) = iP(Sl]SJ.) “P(S) Yi=1l.n (3.3)
j=1

iP(Si) =1 (3.4)

i=1

Markov-Ketten enthalten keine zeitlichen, dafiir aber stochastische Abhidngigkeiten
von Systemzustinden. Sie werden u. a. im Bereich der Quellencodierung eingesetzt.

3.2.2 Zeitliches SchluBfolgern in der Kiinstlichen Intelligenz

In dem Forschungsgebiet der Kiinstlichen Intelligenz (KI) begann die Analyse und
Modellierung der Zeit mit einigen anwendungsorientierten Arbeiten wie z. B. das
System Chronos [18] im Bereich der Spracherkennung oder Time Specialist [71] bei der
medizinischen Entscheidungsunterstiitzung. Erst in den friihen achtziger Jahren wurden
allgemeine Theorien zum Thema Zeit entwickelt [4][95][158]. In den eher theoreti-
schen Veroffentlichungen werden logische Formalismen beschrieben, Algorithmen
zum zeitlichen Schluf3folgern und ihre Komplexitét vorgestellt oder Reprisentations-
formen fiir zeitliche Anderungen vorgeschlagen. Die temporalen Theorien werden vor
allem in Systemen zur Spracherkennung [45][165], in Planungssystemen [6][119][155]
und medizinischen Expertensystemen [72][109][122][123] eingesetzt.

Ein wesentliches Unterscheidungsmerkmal der entwickelten Theorien ist die
Modellierung von Zeit. Einige Ansitze nutzen den Zeitpunkt, andere das Zeitintervall
als temporales Primitivelement. Die Zeit wird in einigen Arbeiten als diskrete Menge
von Zeitelementen betrachtet. Andere Autoren modellieren sie als kontinuierliche
GroBe, was die Komplexitit des zeitlichen Schlu3folgerns in der Regel erhoht.

McDermott [95] definiert die Zeit als unendliche, kontinuierliche Menge von
Zeitpunkten. Ein Zeitintervall wird durch ein Paar von Zeitpunkten reprasentiert. James
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F. Allen hingegen sieht das Zeitintervall als einziges temporales Element. Zeitpunkte
konnen in seinen Augen als sehr kurze Zeitintervalle interpretiert werden. In [3]
entwickelt er eine Intervall-Logik basierend auf dreizehn Relationen, die zwischen
zwel Zeitabschnitten existieren kdnnen.

Dennoch ist der Begriff des Augenblicks in unserem Zeitverstandnis allgegenwiértig.
Formulierungen wie “die Temperatur des Patienten um 9:00 Uhr” lassen sich mit rein
zeitintervallbezogenen GroBen nicht beschreiben. Auch der abrupte Ubergang von
einem Zustand in einen Folgezustand ("wenn das Licht ausgeschaltet wird, wird ein
beleuchteter Raum schlagartig dunkel”) kann mit Zeitintervallen nicht modelliert
werden. Vilain [158] erweitert die Intervall-Logik von Allen um Zeitpunkte und
Punkt-zu-Punkt- bzw. Punkt-zu-Intervall-Relationen. Allen selbst fiihrt in [5] die
sog. Momente ein. Seiner Theorie folgend sind Momente einerseits Zeitpunkte, die lang
genug sind, um Ereignisse beinhalten zu konnen. Andererseits repriasentieren sie sehr
kurze, nicht weiter zerlegbare Zeitintervalle mit Anfangs- und Endpunkt und einer
Dauer ungleich Null. Die Erweiterung der Theorie um Momente macht das gesamte
Modell jedoch weniger intuitiv und &@ndert nichts daran, daf augenblickliche
Zustandsidnderungen nicht beschrieben werden konnen.

Theorien, wie die von Allen, beschreiben rein qualitative Beziehungen zwischen den
zeitlichen Elementen Zeitpunkt oder -intervall. Oftmals liegen aber konkrete,
quantitative Zeitangaben vor. Im einfachsten Fall handelt es sich dabei um absolute
Zeitreferenzen wie ein Datum oder eine Uhrzeit. Jedes Element erhélt dadurch einen
Zeitstempel. Die Dauer eines Intervalls oder der Abstand zweier Zeitpunkte kann leicht
durch Subtraktion der entsprechenden Zeitstempel bestimmt werden.

Oftmals stehen keine prizisen numerischen Informationen zur Verfiigung. Vielmehr
liegen lediglich Informationen iiber den zeitlichen Abstand zwischen den Ereignissen
vor. In solchen Fillen haben sich gerichtete Graphen als geeignete Représentationsfor-
men erwiesen, in denen die Knoten die Ereignisse und die Kanten die zeitlichen
Distanzen zwischen den Ereignissen modellieren. Einen derartigen Ansatz stellen Dean
und McDermott in [27] vor. Zeitliche Zusammenhénge werden in sog. Time Maps
graphisch dargestellt, wobei unprizisen Zeitangaben durch minimale und maximale
Distanzangaben in den Kanten des Graphen Rechnung getragen wird. Vollkommene
Unwissenheit iiber die quantitative Distanz zweier Ereignisse wird durch die Angabe
[0, ] modelliert, wodurch die Relation zu einer rein qualitativen Reihenfolgebezie-
hung entartet. Einen dhnlichen, mathematisch fundierten Ansatz beschreiben Dechter
et al. in [29] mit dem sog. Temporal Constraint Network. Im Gegensatz zu [27] werden
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] a) [30, 40] 5
John verlaBt b) [60, o) John erreicht
das Haus das Biiro
[10, 20] 3 [10, 20]
Fred verlaBt
a) [20, 30]
das Haus b) [40, 50]
0 4
) Fred erreicht
7:00 Uhr [60, 70] das Biiro

Bild 3.4:  “Temporal Constraint Network” fiir das Beispiel 4.1

mehrere Distanzangaben an den Kanten des Graphen zugelassen. Betrachtet sei
folgendes Beispiel aus [29]:

Beispiel 4.1: John fihrt entweder mit dem Auto (30-40 Minuten) oder dem Bus
(mindestens 60 Minuten) zur Arbeit. Fred benutzt entweder das Auto (20-30 Minuten)
oder eine Fahrgemeinschaft (40-50 Minuten). Heute verlifit John das Haus zwischen
7:10 und 7:20 Uhr und Fred trifft im Biiro zwischen 8:00 und 8:10 Uhr ein. 10-20
Minuten nachdem Fred sein Haus verlifit, erreicht John das Biiro. Gesucht ist eine
Losung dafiir, wann die beiden Personen das Haus verlassen und wann sie im Biiro
angekommen sind. Welches Transportmittel haben sie dabei gewdhlt ?

Die Fakten des obigen Beispiels lassen sich in einem Temporal Constraint Network
formulieren (Bild 3.4). Je nach gewihltem Transportmittel gelten unterschiedliche
Distanzen zwischen den jeweiligen Knoten des Graphen. Die Autoren schlagen vor,
derartige Graphen in einfachere zu zerlegen, die jeweils nur eine Zeitangabe pro Kante
besitzen. Im vorliegenden Beispiel bedeutet dies, man betrachtet die vier moglichen
Kombinationen der Transportmittel als separate Graphen. AnschlieBend werden mit
Hilfe des Verfahrens von Floyd-Warshall [105] die kiirzesten Pfade durch den Graphen
berechnet. Dabei werden die frithesten Anfangszeitpunkte und spatesten Endzeitpunkte
der einzelnen Knoten bestimmt. Angenommen John benutzt das Auto und Fred die
Fahrgemeinschaft, dann ergeben sich folgende kiirzeste Pfade durch den Graphen:

Start-/Endknoten 0 1 2 3 4
0 0 [10, 20] [40, 50] [20, 30] [60, 70]

Die Zahlen reprisentieren die giiltigen Zeitrdume der einzelnen Ereignisse in
Minuten nach 7:00 Uhr. Eine Losung wire somit, da3 John das Haus um 7:10 Uhr
verlaBt und um 7:50 Uhr das Biiro mit dem Auto erreicht, wiahrend Fred um 7:30 Uhr
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mit der Fahrgemeinschaft aufbricht und um 8:10 Uhr im Biiro eintrifft. Eine
entsprechende Rechnung fiir den Fall, da3 John den Bus benutzt, fithrt zu Widersprii-
chen. Diese Kombination der Transportmittel ist demnach nicht moglich.

Man erkennt, da3 mit Hilfe der graphenbasierten Techniken qualitative und
quantitative zeitliche Zusammenhinge repréasentiert werden konnen, auf deren Basis
auch ein zeitliches SchluBfolgern moglich ist. Quantitative Zeitangaben sind in der
Regel mit einer gewissen Ungenauigkeit und Unsicherheit verbunden. Einige Autoren
versuchen dieser Tatsache mit probabilistischen [28] und possibilistischen Ansétzen
[35][36][37] Rechnung zu tragen.

AbschlieBend 148t sich festhalten, daB eine Vielzahl von Ansétzen zur Modellierung
und Nutzung von zeitlichen Zusammenhingen existieren, von denen keiner als optimal
bezeichnet werden kann. Es herrscht zwar allgemein Einigkeit dariiber, da3 das
Zeitintervall, das die Dauer von Ereignissen beschreibt, die fundamentale temporale
GroBe ist. Dennoch ist die Intervall-Logik in vielen Féllen zu komplex, so daf} eine
Modellierung der Zeit auf Basis von Zeitpunkten angemessen erscheint. Deshalb muf3
fiir jede Anwendung neu entschieden werden, welcher Ansatz sich hinsichtlich seiner
Prizision und seines Aufwands am besten eignet.

3.2.3 Netzplantechnik

In vielen wirtschaftlichen Bereichen miissen Projekte oder andere Vorhaben geplant,
gesteuert und iiberwacht werden. Nachdem sich traditionelle Planungstechniken als
unzuldnglich erwiesen hatten, setzte ab 1957 zunichst in den USA und spiter auch in
Europa die Entwicklung eines neuen Ansatzes ein. Basierend auf den Erkenntnissen der
Graphentheorie und der aus der Elektrotechnik bekannten Netzwerkanalyse entstanden
die Verfahren der sog. Netzplantechnik [59][133]. Die neuen Planungstechniken waren
von Anfang an sehr erfolgreich. So erzielte die US-Navy bei der Vorbereitung und
Uberwachung des Polaris-Raketen-Projekts durch Anwendung der neuen Verfahren
einen Zeitgewinn von zwei Jahren.

Die beiden wichtigsten und bekanntesten Verfahren wurden unabhéngig voneinan-
der in den USA entwickelt. Dabei handelt es sich um CPM (Critical Path Method) und
PERT (Program Evaluation and Review Technique). Etwa zur selben Zeit entstand in
Frankreich das Verfahren MPM (Metra-Potential-Method). Allen Verfahren ist
gemein, daf die Strukturelemente eines Projekts in einem gerichteten Graphen, dem
sog. Netzplan, reprisentiert werden, der fiir die Ablauf-, Zeit-, Kapazitits- und
Kostenanalyse genutzt werden kann.
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Die Strukturelemente eines Projekts sind Vorgdnge und Ereignisse. Vorginge stellen
Zeit und Betriebsmittel in Anspruch nehmende Geschehnisse mit definiertem Anfang
und Ende dar. Ereignisse sind wohldefinierte Zustdnde im Projektablauf. Vorgénge und
Ereignisse des Projekts werden auf Knoten und Kanten des Netzplans abgebildet, wobei
die Folgebeziehungen im Graphen die Reihenfolge der Vorginge widerspiegeln. Dabei
ist es jedoch nicht wie bei Zustandsiibergangsdiagrammen zuldssig, da3 ein Vorgang
sein eigener Nachfolger ist.

Je nach Abbildung auf die Graphenelemente unterscheidet man Vorgangsknoten-,
Vorgangspfeil- und Ereignisknotennetze. In Vorgangsknotennetzen werden die Vorgén-
ge durch Knoten des Netzplans modelliert, die entsprechend des Zeitverbrauchs des
Vorgangs einen Anfangs- und Endzeitpunkt haben. Die Kanten setzen die Vorgénge
miteinander in eine Reihenfolgebeziehung. Ein Reprisentant dieses Ansatzes ist das
eingangs erwihnte MPM. Bei Vorgangspfeilnetzen hingegen, wie sie bei der
CPM-Technik genutzt werden, stellen die Netzwerkkanten den Zeitverbrauch dar,
wihrend die Knoten einen Zeitpunkt oder ein Ereignis widerspiegeln. Die Ereigniskno-
tennetze dhneln den Vorgangspfeilnetzen. Anstelle der Vorgédnge bilden sie jedoch
Ereignisse auf Knoten ab. Der bekannteste Vertreter dieser Gattung ist das PERT-Ver-
fahren. Ereignisknotennetze werden an dieser Stelle nicht ndher behandelt. Die
Unterschiede zwischen Vorgangspfeil- und Vorgangsknotennetzen sollen anhand eines
Beispiels aus [133] veranschaulicht werden.

Beispiel 4.2: Drei Freunde planen eine gemeinsame Reise mit dem Auto ins Ausland.
Zur Planung ihrer Reisevorbereitungen erstellen sie ein Liste der notwendigen
Vorgdnge und der geschdtzten Vorgangsdauern (s. Tab. 3.1). Die Freunde einigen sich
auf folgende Arbeitsaufteilung: Der Erste beschafft zundchst die Visa und reserviert
anschlieflend das Hotel. Der Zweite kiimmert sich um die Ausriistung, wdhrend der
Dritte das Auto iiberpriift. Der Erste und der Zweite sollen gemeinsam nach Erledigung
ihrer Aufgaben das Proviant besorgen.

Tabelle 3.1 Geplante Vorginge und geschditzte Vorgangsdauern aus Beispiel 4.2

Vorgang: Dauer in Tagen:
Visabeschaffung 5
Hotelreservierung 15
Uberpriifung/Erginzung der Ausriistung 25
Uberpriifung des Autos 20
Proviantbeschaffung 5
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Bild 3.5: a) Vorgangspfeil- und b) Vorgangsknotennetz zu Beispiel 4.2

Die genannten Fakten lassen sich sowohl als Vorgangspfeil- (Bild 3.5a) als auch als
Vorgangsknotennetz anschaulich darstellen (Bild 3.5b). Im Vergleich zu den sonst
iblichen Zeit-Balken-Diagrammen haben Netzpldne den Vorteil, daf die technischen,
wirtschaftlichen und logischen Abhéngigkeiten zwischen den Vorgéngen beriicksich-
tigt werden. Dariiber hinaus ist es vorteilhaft, da nur relative Zeitangaben enthalten
sind, so daf eine Terminverschiebung, wie z. B. die Verzdgerung des Beginns der
Reisevorbereitungen, keinen Einflufl auf den Netzplan hat.

Zwischen zwei Vorgédngen mit definiertem Anfangs- und Endzeitpunkt sind vier
Anordnungsbeziehungen moglich. Bislang wurden ausschlieBlich die sog. Normalfolge
beriicksichtigt, die aussagt, daf3 ein Vorgang B frithestens a Zeiteinheiten nach dem Ende
von Vorgang A beginnen kann (in der Praxis gilt zumeist a=0). Dariiber hinaus
existieren folgende Beziehungen:

* Anfangsfolge: B kann frithestens a Zeiteinheiten nach dem Beginn von A starten
* FEndfolge: B mul} spitestens a Zeiteinheiten nach dem Ende von A enden.
* Sprungfolge: B muf} spitestens a Zeiteinheiten nach dem Anfang von A enden.

Durch die Zeitangabe a werden Abstandsbeziehungen zwischen den Anfangs- bzw.
Endzeitpunkten der Vorgénge definiert, wodurch sich z. B. vorgeschriebene Wartezei-
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Visa _| Hotelreservierung
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Bild 3.6:  Vorgangsknotennetz mit Anfangs- und Endzeitpunkten sowie kritischem Pfad
(fett gedruckt)

ten zwischen zwei aufeinanderfolgenden Arbeitsschritten wie Lackieren und Verpak-
ken beschreiben lassen. Kann der zeitliche Abstand nicht exakt angegeben werden, so
sind obere und untere Grenzen fiir den Abstand zu definieren. Im Vorgangsknotennetz
werden die unterschiedlichen Anordnungsbeziehungen mit ihren Abstandsangaben
durch entsprechende Annotation der Kanten markiert (s. DIN 69900). Vorgangspfeil-
netze sind fiir die Darstellung derartiger Relationen nicht geeignet.

Ziel der Netzplantechnik ist nicht allein die Représentation der relativen Zeitabhén-
gigkeiten, sondern vielmehr die Ableitung absoluter Zeitpunkte oder Intervalle, in
denen Vorginge beginnen oder enden miissen. Aus den Vorgangsdauern und den
Anordnungsbeziehungen lassen sich mit Hilfe der sog. Vorwirts- und Riickwiirtsrech-
nung [133] die friihesten und spdtesten Anfangs- bzw. Endzeitpunkte der Vorginge
berechnen. Aus dem frithesten Anfang des Endknotens ergibt sich die minimale
Projektdauer. Die Differenz zwischen friihestem und spitestem Anfangszeitpunkt eines
Vorgangs wird Gesamtpuffer genannt. Sie beschreibt den zeitlichen Spielraum, der fiir
die Durchfiihrung des Vorgangs besteht. Eine Verzogerung des Vorgangs, die kleiner als
die Gesamtpuffer bleibt, hat keine Verlingerung der Gesamtprojektdauer zur Folge,
vorausgesetzt die folgenden Vorginge werden ihrerseits nicht verzogert oder verlingert.
Die Vorgénge, deren Gesamtpuffer null ist, bilden den kritischen Pfad im Netzplan. Ihre
Verzogerung oder Verldngerung wirkt sich direkt auf die Projektdauer aus. In Bild 3.6
wurde das Vorgangsknotennetz aus Bild 3.5b um die Anfangs-, End- und Pufferzeiten
erweitert. Die minimale Projektdauer betrdgt 30 Tage. Den kritischen Pfad bilden hier
die Vorgiinge der Ausriistungsiiberpriifung und der Proviantbeschaffung.
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Ein gravierendes Problem bei der Netzplantechnik ist, daf3 sich die Vorgangsdauern
oftmals nur vage angeben oder abschitzen lassen. Es existieren zahlreiche Ansétze zur
Verarbeitung unsicherer Zeitangaben. Dabei werden sowohl stochastische Modelle wie
gleich-, dreiecks- oder normalverteilte Zufallsvariablen [132][150] als auch Fuzzy-
Mengen [111][115] eingesetzt.

3.3 Erweiterung des Bildinterpretationssystems

Aus den vorgestellten Verfahren zur Reprisentation und Verarbeitung zeitlicher
Zusammenhidnge wird im folgenden ein Ansatz abgeleitet, der die Auswertung
multitemporaler Luftbilder mit dem in Kapitel 2 beschriebenen Bildinterpretations-
system AIDA ermoglicht. Er umfafit sowohl die Erweiterung der Wissensreprésentation
als auch die Modifikation der Wissensnutzung.

Das temporale Wissen soll analog zum strukturellen und topologischen Wissen
innerhalb des semantischen Netzes gespeichert werden konnen. Aus diesem Grund
erscheinen graphenbasierte Ansétze zum zeitlichen SchluB3folgern - wie die erwihnten
Zustandsiibergangsdiagramme, Markov-Ketten, Temporal Constraint Networks und
Netzplidne - grundsitzlich dazu geeignet, in das semantische Netz integriert zu werden.

Grundlegende Voraussetzung zur Verarbeitung zeitpunktbezogener Informationen
ist der Einsatz von Zeitstempeln. Im Gegensatz zum monotemporalen Fall, wo
stillschweigend vorausgesetzt wird, dafl alle auszuwertenden Bilder die Szene zum
selben Zeitpunkt beschreiben, besitzen bei der multitemporalen Auswertung alle
Luftbilder einen Zeitstempel, der durch den jeweiligen Aufnahmezeitpunkt definiert ist.
Die Aufnahmezeitpunkte und deren zeitlichen Abstinde sollen explizit mit in den
Interpretationsprozel einbezogen werden.

Allein das Wissen um den Aufnahmezeitpunkt kann bei der Interpretation eines
einzelnen Luftbildes niitzlich sein. Wird z. B. ein Bild analysiert, das im Herbst
aufgenommen wurde, so erwartet man Laubbdume mit gelben und roten Blittern. In
einer Aufnahme aus dem Frithjahr oder Sommer wird das Laub griin sein. Dieses Wissen
148t sich bei der modellgetriebenen Hypothesenbildung ausnutzen, indem z. B. gezielt
die erwartete Farbe fiir Laubbdume aus dem Zeitstempel des zu analysierenden Bildes
abgeleitet wird.

Liegt hingegen eine Reihe von multitemporalen Luftbildern vor, so lassen sich neben
dem absoluten Aufnahmezeitpunkt auch die Zeitdifferenzen zwischen aufeinanderfol-
genden Bildern ausnutzen. Je nach Léange der verstrichenen Zeit sind unterschiedliche
Verinderungen in der Landschaft moglich. Welche Anderungen in welchen Zeiten
plausibel sind, muB als temporales Wissen vor Beginn der Analyse in der Wissensbasis
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abgelegt werden. Die Netzwerksprache des Bildinterpretationssystems ist so zu
erweitern, daf} dieses temporale Wissen in Form eines semantischen Netzes beschrieben
werden kann. Dariiber hinaus muf3 das System in der Lage sein, das temporale Wissen
automatisch auf die zu untersuchenden Bilder anzuwenden, um mdogliche Folgezustén-
de fiir die einzelnen Objekte zu pridizieren. Beide Aspekte werden in den folgenden
Abschnitten behandelt.

3.3.1 Reprasentation von Zustandsubergangsdiagrammen

Die in Kapitel 3.1.1 genannten Anforderungen an die Beschreibung temporaler
Wissensinhalte werden nun aufgegriffen und in ein konkretes Repréisentationsschema
fiir das genannte Bildinterpretationssystem umgesetzt:

Ziel ist es, Informationen iiber Objektzustinde und deren Zustandsiibergéinge in
zeitlicher und probabilistischer Hinsicht zu erfassen. Zustandsiibergangsdiagramme
enthalten keine Wahrscheinlichkeiten, Markov-Ketten wiederum keine Zeitangaben.
In Netzplinen und Temporal Constraint Networks sind keine auf sich selbst
zuriickfithrenden Zustandsiibergédnge erlaubt und der Zeitverbrauch ist entweder auf die
Knoten oder die Kanten beschrédnkt. Somit ist keines der vorgestellten Konzepte fiir die
hier vorliegende Aufgabe direkt nutzbar. Die Représentation der zeitlichen Zusammen-
hinge erfolgt deshalb mit Hilfe von Zustandsiibergangsdiagrammen, die derart um
Wahrscheinlichkeiten erweitert werden, dal die Bedingungen fiir Markov-Ketten
eingehalten sind. Fiir die Nutzung des temporalen Wissens wihrend der Bildinterpreta-
tion (s. Kapitel 3.3.2) werden die Prinzipien der Vorwirtsrechnung aus der Netzplan-
technik eingesetzt, wobei sowohl Zustands- als auch Zustandsiibergangsdauern
beriicksichtigt werden.

Das erweiterte Zustandsiibergangsdiagramm wird direkt in das semantische Netz
integriert. Die Zustinde werden durch Konzepte im semantischen Netz représentiert,
die Zustandsiibergiinge durch entsprechende Kanten. Um sie von topologischen und
hierarchischen Relationen unterscheiden zu konnen, wird eine neue Kante eingefiihrt:
die temporale Relation. Ahnlich wie die attributierte Relation verliuft diese Kante
horizontal im semantischen Netz und verbindet zwei Knoten derselben konzeptionellen
Ebene. Da zeitliche Zusammenhinge nur sinnvoll zwischen Objekten mit symbolischer
Bedeutung angegeben werden konnen und z. B. nicht zwischen rein geometrischen
Objekten, diirfen temporale Relationen nur innerhalb der semantischen Ebene des
Konzeptnetzes definiert werden (vgl. Bild 2.4). Die Einfiihrung von Zustandsiibergin-
gen innerhalb der physikalischen oder der Sensorebene ist nicht zuldssig.



52 Reprisentation und Nutzung von temporalen Wissensinhalten

Die Knoten des semantischen Netzes miissen im Vergleich zur Beschreibung in
Kapitel 2.3.1.1 um einige Eintrdge erweitert werden, um die notwendigen zeitlichen
Angaben reprisentieren zu konnen. Jeder Knoten erhilt einen Zeitstempel, mit dem
wihrend der Analyse der Zeitpunkt der Instanzierung dokumentiert wird. Dadurch kann
die Instanz eindeutig einem der multitemporalen Luftbilder zugeordnet werden. Ein
Zeitstempel wird im Datumsformat JIJJJMMTT (Jahr, Monat, Tag) angegeben.

Fiir den Fall, daB ein Konzept einen Zustand des Ubergangsdiagramms reprisentiert,
sind einige zusitzliche Zeitangaben erforderlich (Bild 3.7). Der Ungenauigkeit dieser
Angaben wird durch Intervalle mit Minimal- und Maximalwerten Rechnung getragen.

Fiir jeden Zustand kann eine Zustandsdauer d° definiert werden. Unkenntnis beziiglich
der Zustandsdauer wird durch das Intervall [0 o ]| dargestellt. Im Feld Anfangszeitpunkt

148t sich ein absoluter Zeitraum tgi fiir den zuldssigen Beginn eines Zustands ablegen,

was besonders bei saisonalen oder wiederkehrenden Ereignissen sinnvoll ist. Hier
kennzeichnet das Intervall [0 o], dal der Zustand zu jeder Zeit auftreten kann.
SchlieBlich 148t sich eine Zustandswahrscheinlichkeit P(S;) definieren, sofern iiber die
Auftretenswahrscheinlichkeit des Zustands Expertenwissen existiert. Anderenfalls
werden alle Zustdnde als gleichwahrscheinlich angenommen.

Durch die temporale Relation werden die moglichen Ubergiinge zwischen jeweils
zwel Zustinden beschrieben. Neben der Information iiber den Ausgangs- und den

Nachfolgezustand ist die Angabe einer Zustandsiibergangsdauer d'i moglich. So
erfordert z. B. der Ubergang eines Wohngebiets in einen Wald einige Zeit und ist nicht
von einem Tag auf den anderen moglich. Vordefiniert ist das Intervall [1 1], was in
Tagesfrist aufeinanderfolgende Zustdnde beschreibt. SchlieBlich kann fiir eine tempora-
le Relation eine bedingte Zustandsiibergangswahrscheinlichkeit P(S; | S,) definiert
werden. Analog zur Zustandswahrscheinlichkeit gilt, dal diese Angabe nur aus
Expertenwissen bzw. -schitzungen oder statistischen Messungen stammen kann.
Ansonsten sind alle Zustandsiibergéinge desselben Startzustands mit derselben Wahr-
scheinlichkeit zu versehen. Um eine konsistente Markov-Kette zu erhalten, ist darauf
zu achten, daf} die Bedingungen gemiB GI. (3.2) - (3.4) eingehalten sind, sich also alle
Zustandswahrscheinlichkeiten und alle Zustandsiibergangswahrscheinlichkeiten zu 1
addieren.

Fiir eine exakte Modellierung der statistischen Gegebenheiten miifiten streng
genommen zeitliche Wahrscheinlichkeitsverteilungen genutzt werden. Mit solchen
Verteilungsfunktionen konnte man beschreiben, dal die Wahrscheinlichkeit eines
Zustands mit seiner zunehmenden Dauer abnimmt und schlieBlich bei einer Uberschrei-
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Konzept
Name Attribute
Status
Bewertung Relationen Temporale Relation

[ ] [ B

[ ]

° Ubergangsdauer [d:gn d:l‘{;x
Zeitstempel fc| | Ubergangswahrscheinlichkeit P(T;) = P(S,|S;)
Zustandsdauer [ dyi]

. Si Si
Anfangszeitpunkt L
Zustandswahrscheinlichkeit £(S;)

Bild 3.7:  Reprdsentation eines Zustandsiibergangsdiagramms im semantischen Netz

tung der maximal erlaubten Zustandsdauer gegen Null geht. Wie im weiteren Verlauf
der Ausfiihrungen noch deutlich werden wird, kommt es jedoch an dieser Stelle nicht
auf eine absolute Exaktheit der vorgegebenen Wahrscheinlichkeiten an. Vielmehr sollen
sie wihrend der Analyse lediglich dazu genutzt werden, um wahrscheinlichere
Hypothesen bevorzugt untersuchen zu kdnnen. Somit sind nur die Groenverhiltnisse
der Wahrscheinlichkeiten untereinander relevant. Der Vorteil einer mathematisch
korrekten Wahrscheinlichkeitsverteilung wiirde den Aufwand fiir deren Verarbeitung
nicht rechtfertigen, zumal derartige Verteilungen noch schlechter zu messen oder zu
schitzen wiren. Aus diesem Grund werden lediglich skalare Wahrscheinlichkeiten
benutzt.

3.3.1.1 Beispiele zur Reprasentation von temporalem Wissen

An zwei Beispielen soll im folgenden illustriert werden, wie sich mit dem beschriebe-
nen Reprisentationsschema zeitliche Zusammenhénge modellieren lassen:

Zunichst wird das Beispiel aus Kapitel 3.1.1 aufgegriffen. Eine landwirtschaftliche
Nutzfliche wurde dort durch die Zustinde gepfliigtes Feld, bewachsenes Feld,
geerntetes Feld und brachliegendes Feld charakterisiert. Diese konnen in einem
semantischen Netz mit entsprechenden Zustandsknoten dargestellt werden (Bild 3.8).
Die jeweiligen Anfangszeitpunkte geben eine absolute zeitliche Referenz fiir die
verschiedenen Phasen. So ist z. B. der Beginn des Zustands geerntetes Feld auf die
Monate August und September mit einer Dauer von ein bis zwei Monaten beschrinkt.
Jeder Zustand wird durch seine spezifischen Merkmale wie z. B. parallele Ackerfurchen
beschrieben. Die Zustandsiibergénge modellieren den jihrlichen Zyklus von Pfliigen,
Sden, Reifen, Ernten. Hier werden die temporalen Relationen genutzt. Die Zustandsén-
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Landwirtschaftliche Nutzflache
d: [1 1] (Tage) d: [1 1] (Tage) d: [1 1] (Tage) d: [1 1] (Tage)
P: 0.38 P: 0.64 P: 0.13 P: 0.75
Gepflugtes Bewachsenes Geerntetes Brachliegendes
Feld Feld Feld Feld
d: [1 3] d: [1 1] d: [2 5] d 1 1] d: [1 2] d: 1 1] d: [4 6]
to: [03 04] (Tage) to: [04 06] (Tage)| to: [08 09] (Tage) to: [10 11]
P: 0.17 P: 0.62 P: 0.29 P: 0.36 P: 0.12 P: 0.87 P: 0.42
]
d: [1 1] (Tage)
P: 0.25
Parallele ; Gemahtes Keine
Ackerfurchen Vegetation Heu Vegetation
<—  part-of temp-rel Zeitangaben in Monaten

Bild 3.8:  Semantisches Netz mit integriertem Zustandsiibergangsdiagramm fiir die Erkennung
von landwirtschaftlichen Nutzflichen

derungen konnen spontan, z. B. durch das Pfliigen des Feldes, eintreten. Deshalb wird
eine eintdgige Zustandsiibergangsdauer durch das Intervall [1 1] definiert. Die
angegebenen Zustandswahrscheinlichkeiten entsprechen den mittleren Hiaufigkeiten
mit der ein Zustand {iber das Jahr gesehen auftritt. Sie summieren sich zu 1. Gelingt es,
in einer Reihe von Luftbildern alle vier Zustinde fiir ein Flurstiick zu detektieren, kann
man die Existenz einer landwirtschaftlichen Nutzfliche bestitigen und somit ausschlie-
Ben, daB es sich bei dieser Region um Brachland handelt.

Neben saisonalen Verdnderungen, die also zu bestimmten Jahreszeiten eintreten, gibt
es andere Fille, bei denen die Zustandsdnderungen zu beliebigen Zeitpunkten im Jahr
auftreten kdnnen. Dafiir haben aber die einzelnen Zustdnde eine feste Dauer. So 146t sich
z. B. ein Messegeldnde durch eine typische Abfolge von Ereignissen mit relativ festen
Zeiten charakterisieren: Nach einer Phase der Inaktivitit werden im Vorfeld einer Messe
die Messestdande aufgebaut, was in der Regel ein bis zwei Wochen dauert. AnschlieBend
findet fiir wenige Tage die eigentliche Messe statt. Nachdem die Stinde wieder abgebaut
sind, beginnt wieder die Zeit der Inaktivitit. Die einzelnen Zustdnde eines Messegelédn-
des lassen sich anhand charakteristischer Merkmale auch in Luftbildern erkennen.
Wihrend der Auf- und Abbauphasen stehen viele LKWs zwischen den Messehallen,
die das Material fiir die Messestdnde transportieren. Die Parkplétze des Messegeldndes
sind jedoch noch relativ leer. Wéahrend der Messe hingegen sind die LKWs vom Gelénde
verschwunden, aber die Parkplétze sind durch die Fahrzeuge der Besucher belegt. In
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Messegelande
1
d: [1 1] d: [1 1] d: [1 1] d: [1 1]
P: 0.7 P: 0.1 P: 0.1 P: 0.1
Messe inaktiv Messeaufbau Messe aktiv Messeabbau
d: [0 365] d: [1 1] d: [5 10] d: [1 1] d: [5 8] d: [1 1] d: [2 5]
to: [0 oo] P: 0.3 to: [0 oo P: 0.9 to! [0 oo] P: 0.9 to: [0 oo
P: 0.5 P: 0.166 P: 0.166 P: 0.166
d [1 1]
P: 0.9
Keine LKWs Leere LKWs Volle Personen auf
neben Hallen Parkplatze neben Hallen Parkplatze Gelande
<— part-of temp-rel Zeitangaben in Tagen

Bild 3.9:  Semantisches Netz mit integriertem Zustandsiibergangsdiagramm fiir die Erkennung
eines Messegeldndes

hochaufgeldsten Luftbildern konnen sogar die Besucher selbst auf dem Messegelénde
ausgemacht werden. Findet keine Messe statt, so sind das Messegeldnde und die
Parkplitze weitestgehend leer.

In Bild 3.9 sind diese Zusammenhidnge in Form eines semantischen Netzes
dargestellt. Der Zustand Messe inaktiv ist ein stabiler Zustand und kann unter der
Annahme, dafl mindestens einmal jihrlich eine Messe stattfindet, bis zu einem Jahr
andauern. Diese Tatsache wird durch die vorgegebene Zustandsdauer [0 365] Tage
reprisentiert. Die anderen Zustdnde haben eine Dauer von zwei bis zehn Tagen. Da die
Zustinde binnen eines Tages wechseln kdnnen, werden auch hier die Zustandsiiber-
gangsdauern auf einen Tag gesetzt. Die Anfangszeitpunkte der Zustéinde sind nicht
eingeschriinkt, was durch das Intervall [0 o ] ausgedriickt wird. Uber das Jahr gesehen
ist der Zustand Messe inaktiv sicherlich der hdufigste. Deshalb erhilt er mit 0.5 die
hochste Zustandswahrscheinlichkeit. Die restlichen Zustinde werden als gleichwahr-
scheinlich angesehen. Auch durch die Ubergangswahrscheinlichkeiten wird ausge-
driickt, daf} der Inaktivitatszustand stabil und die restlichen nur von kurzer Dauer und
somit instabil sind. Erst wenn in einer Folge von multitemporalen Luftbildern alle
Zustéande in der richtigen Reihenfolge detektiert werden konnen, kann die Hypothese,
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dal es sich um ein Messegeldnde handelt, bestitigt werden. Somit sind alle vier
Zustande notwendige Bestandteile des Konzepts Messegeldnde.

Man erkennt, da3 sich komplexe zeitliche Zusammenhénge im semantischen Netz
reprisentieren lassen. Die folgenden Abschnitte beschreiben, wie das zusitzliche
Wissen fiir die Bildinterpretation genutzt werden kann.

3.3.2 Modeligetriebene Pradiktion von Folgezustanden

Das Ziel der Einfithrung von temporalen Wissensinhalten ist es, zeitliche Verdnderun-
gen in den Bildern erklédren oder aufgrund der zeitlichen Verdnderungen ein komplexes
Objekt, wie z. B. ein Messegeldnde, erkennen zu konnen. Das Zustandsiibergangsdia-
gramm beschreibt dabei, welche Verdnderungen im Laufe welcher Zeit und mit welcher
Wabhrscheinlichkeit moglich sind. Hat man im ersten Bild der Zeitreihe fiir ein Objekt
einen bestimmten Zustand detektiert, so kann auf Basis dieser Erkenntnis fiir das
folgende Bild eine Préadiktion iiber den Zustand dieses Objekts abgeleitet werden. Da
eine solche Hypothese ausschlieBlich auf Basis des Vorwissens generiert wird, nennt
man sie modellgetrieben, im Gegensatz zu einer datengetriebenen Vorgehensweise.

Eine modellgetriebene Priadiktion von Folgezustinden erhoht die Effizienz der
Bildanalyse, da unmogliche Folgezustinde ausgeschlossen werden kdnnen und so der
Suchraum verkleinert wird. Wie bereits in Kapitel 3.1.2 erldutert, muf3 darauf geachtet
werden, daf} die Pradiktion optimistisch erfolgt, um bei der Analyse nicht falschlicher-
weise einen moglichen Folgezustand zu iibersehen.

Ausgehend vom aktuellen Zeitpunkt #, und einem fiir ein bestimmtes Objekt
detektierten Zustand S; sollen fiir den Zeitpunkt des néchsten Bildes #; | | die moglichen
Folgezustinde {S;} dieses Objekts bestimmt werden. Dazu werden, &hnlich wie in der

Netzplantechnik, der fritheste Anfangszeitpunkt tjf und der spiteste Endzeitpunkt

min

55 aller Zustinde des Zustandsiibergangsdiagramms berechnet. Ein Zustand ist dann

max

ein moglicher Nachfolger, wenn gilt:

S; S;
tA]min = tk +1 = tE]max
(3.5)
S, S, S,
Not) St St) +di

min max

Der betrachtete Zeitpunkt #, . ; muf einerseits innerhalb des aus den Zustands- und
Zustandsiibergangsdauern berechneten Zeitintervalls liegen. Andererseits miissen auch
die vordefinierten Zeiten eines moglichen Auftretens des Zustands eingehalten werden.
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Bild 3.10: Berechnung des friihesten Anfangszeitpunkts und spdtesten Endzeitpunkts eines
moglichen Folgezustands

Diese sind a priori durch das Intervall der Anfangszeitpunkte [tgf £ ] und die

min Omﬂx
maximale Dauer eines jeden Zustands d‘;f'ax festgelegt. Diese Vorgehensweise

entspricht der geforderten optimistischen Abschétzung.

Die Berechnung des frithesten Anfangszeitpunkts tjf ~und des spitesten Endzeit-

min

punkts tij eines Zustands (Bild 3.10) erfolgt gemifl GI. (3.6) bzw. Gl. (3.7). Der

max

friiheste Anfangszeitpunkt wird durch die minimale Zustandsiibergangsdauer von §;zu
S; bestimmt, wenn optimistischerweise vorausgesetzt wird, da der Zustandsiibergang
sofort beginnt. Die Berechnung des spitesten Endzeitpunkts legt die maximale
Ubergangsdauer und die maximale Dauer von S ; zugrunde. Dariiber hinaus wird die

maximale restliche Verweildauer dfeie » im Ausgangszustand S; beriicksichtigt. Diese
ergibt sich aus dessen maximaler Zustandsdauer abziiglich der bisher beobachteten
Verweildauer in §;. Wurde z. B. ein Zustand, der maximal 14 Tage anhalten kann, bereits
seit 5 Tagen beobachtet, so betréigt die restliche Verweildauer noch maximal 9 Tage.

. _ Ti'
L~ T Aoy (3.6)
S — S; T; S.
tEjmax B tk + dRest t dmjaX + drrqax (37)

Besonders beriicksichtigt werden mufl die Moglichkeit, da ein Zustand im
Zustandsiibergangsdiagramm aufgrund eines groBen Zeitsprungs von ¢, nach ¢, ,
iibersprungen werden kann. In einem solchen Fall addieren sich die einzelnen
Zeitangaben entlang des Pfads vom Ausgangs- zum Endknoten.
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Hat man z. B. den Zustand Messe inaktiv in einem Bild erkannt, so ergeben sich
folgende Zustinde als mogliche Nachfolger in einem 9 Tage spéter aufgenommenen
Bild (vgl. Wissensbasis aus Bild 3.9):

* Messe inaktiv: Der Zustand kann unveridndert sein, da die Zustandsdauer maximal
365 Tage betrégt.

* Messeaufbau: Da eine Aufbauphase bis zu zehn Tage dauern kann und keine
absoluten Zeitvorgaben fiir das erlaubte Auftreten des Zustands existieren, ist auch
dieser Zustand denkbar.

* Messe aktiv: Falls die Aufbauphase weniger als acht Tage gedauert hat, kann
inzwischen eine Messe begonnen haben. Der Zustand Messeaufbau wire dann
tibersprungen worden.

Der Zustand Messeabbau 133t sich hingegen auf Basis der genannten Wissensbasis nicht
innerhalb von neun Tagen erreichen, da selbst bei einer fiinftigigen Messe und einer
minimal kurzen Aufbauzeit mindestens zwolf Tage bis zum Abbau verstreichen
wiirden. In diesem Beispiel miissen somit nur drei von vier moglichen Zustinden auf
ihre Existenz untersucht werden. Der vierte Zustand kann von vornherein durch
Ausnutzung des temporalen Wissens ausgeschlossen werden, wodurch der Interpreta-
tionsprozel effizienter wird.

An dem Beispiel erkennt man auBerdem, daB3 durch die Beriicksichtigung der
vorherigen Erfahrungen auch visuell nicht unterscheidbare Zustinde differenziert
werden kdnnen. In einem monotemporalen Luftbild kdnnen die Zustinde Messeaufbau
und Messeabbau nicht voneinander unterschieden werden, beide prigen sich gleicher-
malen durch die neben den Hallen stehenden LKWs im Bild aus. Dabei kann man
natiirlich nicht erkennen, ob das Material aus- oder eingeladen wird. Erst durch die
Einordnung in einen zeitlichen Kontext 146t sich in dem obigen Gedankenexperiment
feststellen, daf3 es sich um eine Aufbau- und nicht um eine Abbauphase handeln konnte.
Die Einbringung des temporalen Wissens und die entsprechende Nutzung bei der
multitemporalen Bildanalyse ermdglichen somit eine verbesserte Szeneninterpretation
mit spezialisierteren Objektbedeutungen.

3.3.3 Strategie fir die Interpretation multitemporaler
Luftbilder
Das temporale Wissen 148t sich durch die beschriebene modellgetriebene Pradiktion

von Objektzustinden fiir eine zeitliche SchluBfolgerung bei der Bildinterpretation
einsetzen. Diese temporale Inferenz muf jedoch in die bisherige Auswertestrategie



Reprasentation und Nutzung von temporalen Wissensinhalten 59

eingebettet werden, ohne sie zu beeintrichtigen. Bislang besteht die Strategie in einer
modellgetriebenen Generierung von Hypothesen, die anschlieend in den Sensordaten,
also datengetrieben, verifiziert oder auch falsifiziert werden. Desweiteren werden mit
hoher Prioritdt Hypothesen entlang der topologischen Kanten im semantischen Netz
erzeugt, um moglichst schnell die Nachbarschaftsbeziehungen auswerten zu kdnnen.

Die Annahme, daf} alle Bilddaten die beobachtete Szene zum selben Zeitpunkt
darstellen, gilt nicht mehr. Fiir die Unterscheidung der verschiedenen Aufnahmezeit-
punkte wurden fiir die Knoten des semantischen Netzes Zeitstempel eingefiihrt. Zur
Laufzeit der Analyse werden diese mit dem Zeitpunkt ihrer Instanzierung bzw. ihrer
letzten Aktualisierung gefiillt. Dadurch wird eine zeitliche Zuordnung der Knoten
moglich, was Voraussetzung fiir eine temporale Inferenz ist.

Die Ausnutzung des temporalen Wissens erfolgt mit Hilfe einer zusitzlichen
Inferenzregel Ryepp. Sie wird aktiviert, sofern zum aktuellen Interpretationsstand noch
ein weiteres auszuwertendes Bild vorliegt, und somit ein weiterer Zeitstempel existiert,
und gleichzeitig fiir eine komplette Instanz Folgezustinde iiber eine temporale Relation
pradiziert werden konnen. Fiir jeden der mdglichen Folgezustinde wird eine Hypothese
generiert und der Suchbaum in entsprechend viele Blattknoten aufgespalten, da die
einzelnen Alternativen konkurrierend zu betrachten sind. Die Analyse schaltet einen
Zeitschritt weiter und setzt mit der Interpretation des Folgebildes fort:

Remp: Temporale Inferenz

WENN fiir den Zeitpunkt #,; Bilddaten vorliegen und fiir eine Instanz Ix(n)
mit dem Zeitstempel #% noch keine Instanzen /(m) existieren mit:

nom r= temp—rel ;n,m € N
A t[l(m)] =Lt

DANN pridiziere mogliche Folgezustinde {m} von Ix(n) fiir 7,

erzeuge fiir jeden Kandidaten aus {m} eine Hypothese wie folgt:

- erzeuge und verzeigere eine leere Instanz Ig(m)

- setze den Zeitstempel auf #. 7

- kopiere und berechne die Attribute

- markiere I7(m) als modifizierten Knoten
erzeuge und verzeigere fiir jeden Kandidaten aus {m} einen neuen
Suchbaumknoten mit Zeitstempel #.; als Nachfolger von N
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Messe inaktiv-1 ] temp-rel [ Messe inaktiv-2 ]
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Bild 3.11: Prddiktion von Folgezustinden mit Hilfe der Regel fiir temporale Inferenz Ry

Bild 3.11 illustriert die Anwendung der Regel Rz, fiir das Beispiel des Messege-
landes aus Bild 3.9. Wie zuvor erldutert, sind mogliche Folgezustdnde fiir ein inaktives
Messegelinde nach neun Tagen die Zustinde Messe inaktiv, Messeaufbau und Messe
aktiv (s. Kapitel 3.3.2). Die Regel zur temporalen Inferenz erzeugt die entsprechenden
Hypothesen und spaltet den Suchbaum in drei neue Knoten auf. Die Systemsteuerung
mufl nun auf Basis einer Bewertung der einzelnen Alternativen entscheiden, mit
welchem Suchbaumknoten fortgefahren werden soll. Kapitel 4 behandelt das Thema
der Bewertung detailliert.

Die temporale Inferenz soll erst dann aktiviert werden, wenn das aktuelle Bild
vollstindig interpretiert worden ist, da sie das Weiterschalten zum nichsten Bild in der
Zeitreihe bewirkt. Die Regel Rz, erhilt deshalb eine niedrige Prioritdt, so daf ihr
Bedingungsteil erst dann gepriift wird, wenn keine der in Kapitel 2.4.1 beschriebenen
Inferenzregeln aktiviert werden kann. Dariiber hinaus wird nicht einfach die erste
Regel, deren Bedingungsteil erfiillt ist, gefeuert, sondern alle aktivierbaren Regelkandi-
daten werden zundchst in einer Konfliktmenge gesammelt. AnschlieBend wird
diejenige Regel aktiviert, die die Instanz mit dem friihesten Zeitstempel bearbeitet.
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Kann z. B. die Regel Rygy,p sowohl fiir eine Instanz vom Zeitpunkt # als auch fiir eine
mit dem Zeitstempel #.; feuern, so wird die Regel fiir die Instanz aus # ausgefiihrt.
Dadurch wird gewihrleistet, dal nicht voreilig in der Zeitreihe weitergesprungen,
sondern zuvor die Interpretation fiir den aktuellen Zeitpunkt vervollstindigt wird.

3.3.3.1 Multitemporale Inferenzregeln

Die Instanzierung von Objekten erfolgt in den Regeln aus Kapitel 2.4.1 ohne
Beriicksichtigung der Zeitstempel von Objektteilen und -konkretisierungen. Demnach
wird ein Objekt auch dann instanziert, wenn seine Objektteile zu unterschiedlichen
Zeiten beobachtet wurden. Bei iibergeordneten Konzepten, wie dem Messegelidnde aus
Bild 3.9, ist dieses auch erwiinscht. Man kann die Existenz eines Messegeldndes erst
dann bestdtigen, wenn zu unterschiedlichen Zeitpunkten die einzelnen Zustinde eines
Messegeldndes detektiert worden sind. Hier wird das komplexe Objekt an seinem
zeitlichen Verhalten erkannt.

Anders verhilt es sich bei der Detektion von Landnutzungsénderungen. Hier soll
derselben (geographischen) Region, z. B. einem bestimmten Flurstiick, zu jedem
einzelnen Beobachtungszeitpunkt eine Bedeutung wie landwirtschaftliche Fliche,
Siedlung oder Wald zugeordnet werden. Das bedeutet, dafl ein im semantischen Netz
reprasentiertes Konzept Flurstiick in jedem Zeitschritt seine Konkretisierungen oder
Bestandeteile fiir die Instanzierung benotigt. Alle Kindknoten miissen somit denselben
Zeitstempel tragen, bevor der iibergeordnete Knoten instanziert werden darf. Um ein
derartiges Verhalten zu erreichen, werden die bisherigen Instanzierungsregeln durch
solche ersetzt, die den Zeitstempel beriicksichtigen. Beispielsweise wird die Regel zur
multitemporalen partiellen Instanzierung Rpys7 (s. Kasten) erst dann aktiviert, wenn alle
obligatorischen Kindknoten vorhanden sind und denselben Zeitstempel tragen wie der
Vaterknoten. Wiahrend der Instanzierung wird der aktuelle Zeitstempel in die neue
Instanz eingetragen. Analog werden die iibrigen Regeln zur Instanzierung, zur
Datenbindung und zur modellgetriebenen Hypothesengenerierung durch ihre jeweilige
multitemporale Version ersetzt.

Wann immer ein Bild vollstidndig interpretiert wurde und die Regel zur temporalen
Inferenz fiir ein Weiterschalten zum néichsten Bild gesorgt hat, wird iiberpriift, ob die
vorhandenen kompletten Instanzen der symbolischen Ebene auf Basis des neuen
Zeitstempels noch immer den richtigen Status besitzen. Gegebenenfalls wird des Status
von komplette Instanz auf Hypothese zuriickgesetzt, um zu ermdglichen, dafl neue
Kindknoten mit dem nunmehr aktuellen Zeitstempel gebunden werden konnen.
Dadurch wird beispielsweise ermoglicht, daf3 eine Instanz vom Typ Flurstiick in jedem
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Rpvr:  Multitemporale partielle Instanzierung

WENN fiir eine Hypothese Ii7(n) mit dem Zeitstempel # alle kompletten
Instanzen Ix(m) existieren mit:

Fobl

m—=>n r € |part—of,con—of,data—of,attr—rel| ;n,m € N
Nt Im)| = 1,

DANN erzeuge den Interpretationszustand Ip(n) wie folgt:

falls Ir7(n) bereits im Suchbaumknoten N modifiziert wurde,
- dndere Zustand zu Ip(n)
- berechne die Attribute
sonst
- erzeuge und verzeigere eine leere Instanz Ip(n)
- setze den Zeitstempel auf #
- kopiere und berechne die Attribute

markiere Ip(n) als modifizierten Knoten.

Bild des multitemporalen Datensatzes der jeweils aktuellen Objektklasse zugeordnet
wird.

Die beschriebenen Inferenzregeln werden zu einer neuen Strategie zusammengefalit,
die nunmehr in der Lage ist, multitemporale Bilddatensitze zu verwalten, Folgezustén-
de auf Basis des Zustandsiibergangsdiagramms zu préidizieren und diese im jeweils
aktuellen Bild zu tiberpriifen. Die Bilder werden in ihrer chronologischen Reihenfolge
jeweils vollstindig interpretiert, bevor zum nichsten Bild iibergegangen wird.

3.3.4 Zusammenfassung der temporalen Erweiterungen
Folgende MaBBnahmen ermoglichen die angestrebte multitemporale Bildanalyse:

* Jede Instanz des semantischen Netzes erhilt einen Zeitstempel, damit sie einem der
multitemporalen Luftbilder zugeordnet werden kann.

* Vorwissen iiber temporale Zusammenhinge wird durch erweiterte Zustands-
ibergangsdiagramme beschrieben. Die Zustinde werden durch Konzeptknoten,
die Zustandsiibergéinge durch die neu eingefiihrte temporale Relation direkt im
semantischen ~ Netz  reprdsentiert. =~ Es  konnen  Zustands-  und
Zustandsiibergangsdauer sowie deren Auftretenswahrscheinlichkeit definiert
werden. Dariiber hinaus ist es moglich, einen absoluten Anfangszeitpunkt fiir einen
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Zustand anzugeben. Der Unsicherheit aller Zeitangaben wird durch die
Verwendung von Minimal- und Maximalwerten Rechnung getragen.

* Wihrend der Analyse wird das temporale Wissen dazu genutzt, mogliche
Folgezustinde fiir die Szenenobjekte zu pridizieren. Mit Hilfe der definierten
absoluten und relativen Zeitangaben werden Hypothesen fiir alle
Zustandsidnderungen generiert, die in der zwischen zwei aufeinanderfolgenden
Bildern verstrichenen Zeit eingetreten sein konnen. AnschlieBend werden alle
konkurrierenden Hypothesen in den Daten verifiziert. Durch Ausschluf3
unmoglicher Zustandsidnderungen kann die Analyse effizienter gestaltet werden.
Das beschriebene Verhalten wird durch den Einsatz neuer Inferenzregeln zur
temporalen SchluBfolgerung erzielt.

Somit sind die in den Kapiteln 3.1.1 und 3.1.2 genannten Anforderungen an ein
multitemporales Bildinterpretationssystem weitestgehend erfiillt. Alle reprisentierten
zeitlichen Angaben des temporalen Wissens werden wihrend der Analyse ausgewertet.
Lediglich die Auftretenswahrscheinlichkeiten der Zustands- und Zustandsiibergéinge
werden bislang nicht genutzt. Diese Wissensinhalte konnen dazu eingesetzt werden, um
naheliegende von abwegigen Prognosen zu unterscheiden und die ersteren bevorzugt
zu behandeln. Hier wird ein Bewertungssystem benétigt, das die a-priori- Wahrschein-
lichkeiten bei der Beurteilung einer Szenenbeschreibung mit beriicksichtigt. Das
folgende Kapitel widmet sich diesem Thema.
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4. Ein probabilistisches Bewertungssystem

Wie bereits in Kapitel 2.4 deutlich wurde, kommt es wihrend der Bildanalyse in
verschiedenartigen Situationen zu Mehrdeutigkeiten. Die Segmentierungsergebnisse
sind unsicher und lassen unterschiedliche Interpretationen zu. Aber auch bei Schluf3fol-
gerungen, die ausschlieBlich aus dem Vorwissen gewonnen werden, konnen Mehrdeu-
tigkeiten auftreten: Oftmals sind mehrere Spezialisierungen fiir ein detektiertes Objekt
denkbar oder bei der temporalen Inferenz lassen sich mehrere Folgezustinde fiir ein
Objekt pridizieren.

In derartigen Situationen wird, wie bereits erldutert, jede Alternative in einem
separaten Knoten eines Suchbaums abgelegt. Jeder Suchbaumknoten reprédsentiert eine
in sich schliissige Interpretation der Szene. Um die Suche nach der optimalen
Interpretation zu beschleunigen, werden die einzelnen Alternativen getrennt voneinan-
der beziiglich der Kompatibilitit zwischen den Messungen in den Daten und den aus der
Wissensbasis und den Zwischenergebnissen abgeleiteten Erwartungen bewertet. In
Kapitel 2.4.3 wurde ein Verfahren vorgestellt, das basierend auf der Possibility-Theorie
aus den Attributen und Knoten des semantischen Netzes ein Bewertungsmal fiir einen
Suchbaumknoten bestimmt. Hierbei werden die Einzelbewertungen sukzessive von den
Blattknoten bis hoch zu den Wurzelknoten aggregiert, bis schlieBlich eine Gesamtbe-
wertung fiir das semantische Netz des Suchbaumknotens ermittelt ist.

Das Verfahren beriicksichtigt ausschlieBlich solche Knoten und Attribute, bei denen
die Erwartungen bereits durch Messungen in den Daten verifiziert wurden. Liegen noch
keine Messungen vor, wird eine perfekte Bewertung angenommen, um eine optimisti-
sche Qualitdtsabschitzung (die Konvergenzbedingung des A*-Algorithmus, s. Kapi-
tel 2.4.2) zu gewihrleisten. Eine derartige Vorgehensweise bewirkt einen ungewollten
Effekt: Alle Suchbaumknoten, die sich lediglich durch eine neu hinzugekommene
Hypothese unterscheiden, erhalten identische Bewertungen. Denn die unverifizierten
Hypothesen werden alle gleichermal3en optimistisch abgeschitzt, wihrend der Rest des
semantischen Netzes fiir alle Alternativen gleich ist. Dieses Phdnomen tritt im Beispiel
aus Bild 3.11 auf: Die drei konkurrierenden Interpretationen unterscheiden sich
lediglich durch die pridizierten Folgezustinde Messe inaktiv, Messeaufbau bzw. Messe
aktiv. Durch die Erzeugung der Hypothesen ist keine neue Evidenz in das semantische
Netz geflossen. Aus diesem Grund sind nur die restlichen Knoten des semantischen
Netzes bewertungsrelevant. Da sie in allen drei Interpretationen identisch sind, werden
die Alternativen gleich bewertet. Das System hat demnach keinen Anhaltspunkt, mit
welcher Interpretation es fortfahren soll, und wihlt deshalb zuféllig einen der drei
Suchbaumknoten fiir die weitere Analyse aus.
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Durch die Zufilligkeit dieser Entscheidung ist es moglich, da3 das System zunéchst
viel Zeit bendtigt, um eine sehr unwahrscheinliche Losung zu widerlegen, bis es
schlieBlich die naheliegende Losung untersucht. Zur Steigerung der Effizienz ist es
deshalb sinnvoll, in Situationen, in denen nicht aufgrund von Hinweisen aus den Daten
entschieden werden kann, Erfahrungen und a-priori-Wissen zu nutzen, um die
wahrscheinlichere Alternative zuerst zu verfolgen. In all den Fillen, in denen nur
aufgrund von Erfahrungen entschieden werden kann, ist diese Heuristik eine plausible
Strategie. Voraussetzung dafiir ist natiirlich, daB3 entsprechende Erfahrungen z. B. in
Form von Auftretenswahrscheinlichkeiten fiir die einzelnen Ereignisse bekannt sind.
Im erwihnten Beispiel stellt die Losung mit dem Folgezustand Messe inaktiv die
wahrscheinlichste Alternative dar (vgl. Wissensbasis in Bild 3.9), da es der am
héufigsten beobachtete Zustand eines Messegeldndes ist. Somit sollte das Bildinterpre-
tationssystem diese Alternative als erste untersuchen.

Um das gewiinschte Systemverhalten zu erreichen, mufl das Bewertungsverfahren
dafiir sorgen, dal wahrscheinlichere LOsungen bei ansonsten identischer Evidenz
besser bewertet und somit bevorzugt werden. Es muf3 sowohl die Evidenz aus den Daten
beriicksichtigen, als auch das in Form von Auftretenswahrscheinlichkeiten definierte
Vorwissen mit in den Bewertungsprozel3 einbeziehen. Die beiden Arten von Informatio-
nen sind gewissenhaft voneinander zu unterscheiden. Vorwissen kann zwar hilfreich
sein, den Suchraum einzuschrinken und abwegige Hypothesen zuriickzustellen.
Letztlich entscheiden aber die Beobachtungen in den Daten iiber das Vorhandensein
oder das Fehlen von Objekten.

Erwiinscht ist demnach ein Bewertungssystem, das sowohl einen Informationsflufl
bottom-up von den beobachteten Daten zu ihrer Interpretation als auch top-down von
einer Hypothese zu den erwarteten Beobachtungen gewihrleistet. Bei der modellgetrie-
benen Vorgehensweise soll insbesondere Vorwissen iiber Auftretenswahrscheinlichkei-
ten von Objekten, wie es im Falle des temporalen Wissens definiert wird, mit
beriicksichtigt werden.

Die sog. Bayes-Netze bieten die genannte Eigenschaft. Sie modellieren Ereignisse
und ihre Abhéngigkeiten in einem Graphen und sind den semantischen Netzen deshalb
strukturell sehr dhnlich. Bayes-Netze gestatten ein Schlufolgern unter Beriicksichti-
gung der Unsicherheit der Daten und des Vorwissens. Die Unsicherheit wird durch
Wahrscheinlichkeiten repriasentiert. Deshalb spricht man bei Bayes-Netzen auch von
probabilistischen Netzwerken (engl.: probabilistic (belief) networks). In Kapitel 4.1
wird die Theorie der Bayes-Netze in einem fiir das Verstdndnis der hier vorgestellten
Anwendung ausreichenden Mal3e erldutert.
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Bild 4.1:  Bewertung des semantischen Netzes durch Abbildung auf ein Bayes-Netz und
Ableitung einer Glaubwiirdigkeit fiir die Szenenbeschreibung

Die zu bewertende Szenenbeschreibung liegt als instanziertes semantisches Netz
vor, das bei dem possibilistischen Bewertungsverfahren aus Kapitel 2.4.3 direkt
ausgewertet wurde, um ein Qualitdtsmal fiir den libergeordneten A*-Algorithmus zu
ermitteln (Bild 4.1). Dabei wird die Moglichkeit Po()X') des Suchbaumknotens als
Entscheidungskriterium herangezogen. Fiir das hier vorgeschlagene probabilistische
Bewertungssystem wird das semantische Netz zundchst auf ein Bayes-Netz abgebildet
(Bild 4.1). Mit Hilfe eines noch zu erlduternden Verfahrens wird aus den im Bayes-Netz
enthaltenen Informationen ein Glaubwiirdigkeitswert fiir die im Bayes-Netz représen-
tierte Szenenbeschreibung abgeleitet. Dabei werden Auftretenswahrscheinlichkeiten
von Knoten und Kanten, also insbesondere die Zustands- und Zustandsiibergangswahr-
scheinlichkeiten des temporalen Wissens, mit beriicksichtigt. Dadurch erhalten
wahrscheinlichere Szenenbeschreibungen bei ansonsten identischer Evidenz eine
bessere Bewertung.

Nach einer Einfithrung in die Theorie der Bayes-Netze (s. Kapitel 4.1) erortert
Kapitel 4.2, wie das semantische Netz auf ein Bayes-Netz abgebildet und auf welche
Weise daraus die Bewertung der Szenenbeschreibung bestimmt wird. SchlieBlich wird
das vorgeschlagene probabilistische Bewertungssystem mit dem possibilistischen
Ansatz aus Kapitel 2.4.3 verglichen.



Ein probabilistisches Bewertungssystem 67

4.1 Theorie der Bayes-Netze

In einem Bayes-Netz [66][100][107] werden kausale Abhidngigkeiten von Ereignissen
durch einen Graphen explizit reprisentiert. Jedes Ereignis wird als diskrete Zufallsva-
riable mit endlich vielen, sich gegenseitig ausschlieBenden Werten modelliert und als
Knoten des Bayes-Netzes dargestellt. Die Kanten, die die Knoten verbinden,
modellieren die kausalen Abhidngigkeiten zwischen den Zufallsvariablen. Die Richtung
der Kanten entsprechen der natiirlichen Vorstellung der kausalen Abhédngigkeit und sind
von der Ursache zur Wirkung gerichtet. Die Stirke der kausalen Beeinflussung wird
durch bedingte Wahrscheinlichkeiten quantifiziert. Somit werden die Abhidngigkeiten
durch die Struktur des Bayes-Netzes qualitativ und durch die bedingten Wahrschein-
lichkeiten quantitativ beschrieben.

Neben der reinen Représentation von kausalen Abhingigkeiten konnen Bayes-Net-
ze auch zur Entscheidungsunterstiitzung genutzt werden, indem fiir die Zufallsvariablen
Glaubwiirdigkeitswerte (engl.: belief) auf Basis von Beobachtungen in einem konkreten
Anwendungsfall berechnet werden. Die im Bayes-Netz reprdsentierten a-priori- Wahr-
scheinlichkeiten fiir bestimmte Ereignisse werden durch mehr oder weniger gesicherte
Beobachtungen ersetzt. Diese sog. Evidenz beeinfluflt nicht nur die Glaubwiirdigkeit
des beobachteten Ereignisses, sondern indirekt auch die Glaubwiirdigkeiten der davon
kausal abhidngigen Ereignisse, d. h. der benachbarten Knoten im Bayes-Netz. Die
Evidenz wird nach festen Regeln im Bayes-Netz verteilt (s. Kapitel 4.1.3), bis alle
Glaubwiirdigkeiten aktualisiert sind. Aus diesen lassen sich schlielich Entscheidungen
oder Klassifikationen ableiten.

Ein Anwendungsfeld der Bayes-Netze ist z. B. die medizinische Diagnostik. Hierbei
werden die medizinischen Zusammenhinge, welche Symptome und Risikofaktoren in
welchem Mal auf bestimmte Krankheiten hindeuten, in Form eines Bayes-Netzes
formuliert (Bild 4.2). Werden bei einem Patienten bestimmte Symptome oder
Risikofaktoren beobachtet, so verdndern sich die jeweiligen Glaubwiirdigkeiten, daf er
an einer der Krankheiten leidet. Auf diese Weise lassen sich Hinweise fiir eine
medizinische Diagnose und eine anschlieBende Therapie ableiten. Beispiele fiir
medizinische Diagnosesysteme auf Basis von Bayes-Netzen wurden sowohl im
Bereich der Humanmedizin [8][64][87][164] als auch in der Veterinirmedizin
[116][156] vorgestellt.

Im Bereich der Bildinterpretation werden Bayes-Netze u. a. bei der 2D-Bildanalyse
[65][69][82][112][121][126][127][143] sowie zur Erkennung von 3D-Objekten wie
Volumenmodelle [77][99], Fahrzeuge [13], Gebdude [80][81] oder Personen [117]
eingesetzt. Dynamische Bayes-Netze, die ihre Struktur wihrend der Analyse verén-
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Asienbesuch Raucher
Modellierung von medizinischem Wis-
sen durch ein Bayes-Netz (aus [87]):

Atemnot kann u. a. durch Tuberkulose,

Tuberkulose Lungenkrebs Lungenkrebs oder Bronchitis verur-
sacht werden. Ein Besuch in Asien er-
hoht seinerseits das Tuberkuloserisiko,

— widhrend Rauchen ein Risikofaktor fiir
uberkulose Bronchitis -

oder Krebs Lungenkrebs und Bronchitis darstellt.
In einer Thorax-Rontgenaufnahme
kann man Tuberkulose und Lungen-

krebs m:c‘ht diffelienzieren und eine
Bronchitis gar nicht erkennen.
dern, werden z. B. bei der Uberwachung von Verkehrsszenen aus Bildsequenzen
genutzt [16][62].

Die Erstellung eines Bayes-Netzes ist keineswegs trivial, da die Abhédngigkeiten und
Wahrscheinlichkeiten in vielen Féllen schwer anzugeben sind. Sie kdnnen sowohl aus
Expertenwissen stammen oder aus statistischen oder empirischen Untersuchungen
abgeleitet werden. Dariiber hinaus existieren Ansitze, Struktur und Wahrscheinlichkei-
ten von Bayes-Netzen automatisch aus Daten zu erlernen [19][55][56][78]. In der
vorliegenden Anwendung ist die Struktur des Bayes-Netzes weitestgehend durch das
zu bewertende semantische Netz vorgegeben.

4.1.1 Begriffe und Definitionen

Zunichst werden einige Begriffe eingefiihrt, die im weiteren Verlauf der Arbeit benotigt
werden:

4.1.1.1 Zufallsvariablen und bedingte Unabhangigkeit

Mit U wird eine endliche Menge von diskreten Zufallsvariablen bezeichnet. Die Namen
der Zufallsvariablen werden durch GroB3buchstaben (z. B. X, Y, Z), deren Belegung mit
einem konkreten Variablenwert durch Kleinbuchstaben (z. B. x,y, z) gekennzeichnet.
Fettgedruckte Buchstaben stehen fiir Mengen von Variablen (z. B. X, ¥, Z) bzw. fiir die
Wertebelegung oder die Konfiguration dieser Variablenmenge (z. B. x, y, 2).

Jede Zufallsvariable X € U kann disjunkte Werte x aus einem endlichen Bereich Dy
annehmen. Die Wahrscheinlichkeit, daf3 X den Wert x annimmt, ist:

PX = x) = P(x), x € Dy,



Ein probabilistisches Bewertungssystem 69

Definition: Sei U eine Menge von diskreten Zufallsvariablen. P(-) sei die Verbund-
wahrscheinlichkeitsverteilung der Variablen in U. X, Y und Z seien drei Untermengen
der Variablen in U. X und Y werden als bedingt unabhingig gegeben Z bezeichnet
(engl.: conditionally independent given Z), wenn gilt:

P(x|y,z) = P(x|z) fir P(y,z) > 0 4.1)

Im Falle bedingter Unabhéngigkeit gilt auBerdem:
P(x,ylz) = P(xlz) P(ylz) (4.2)
P(x,y,z) = P(x|z) P(y,z) (4.3)

4.1.1.2 Definition eines Bayes-Netzes
Ein Bayes-Netz ist definiert durch:
* Eine Menge von Bayes-Knoten und Bayes-Kanten.
¢ Jeder Knoten représentiert eine diskrete Zufallsvariable X € U mit ihren n dis-

junkten Werten aus Dy.

* Bayes-Knoten und -Kanten bilden einen gerichteten, azyklischen Graphen (engl.:
directed acyclic graph oder kurz: DAG). Zyklen iiber riickgekoppelte Kanten sind
nicht erlaubt (s. Bild 4.3a).

* Jedem Knoten X mit iibergeordneten Knoten UL,...,U" ist eine Matrix von

bedingten Wahrscheinlichkeiten M ,,,
die kausalen Abhédngigkeiten zwischen Eltern- und Kindknoten modellieren. Hat
der Knoten X keine Eltern, so entartet die genannte Matrix zum Vektor

P(x) = P(X=x1,.... X=x).

= P(xju) = P(x|ul,..., u") zugeordnet, die

Jede Zufallsvariable nimmt mit einer gewissen Wahrscheinlichkeit einen ihrer Werte x;
an. Liegt vollige Unwissenheit vor, so sind die Wahrscheinlichkeiten iiber den
Wertebereich gleichverteilt. Beispielsweise 146t sich ein Wiirfel durch eine Zufallsva-
riable bzw. einen Bayes-Knoten X mit sechs moglichen Werten modellieren. Er erhélt
eine a-priori- Wahrscheinlichkeitsverteilung von:

P(x) = P(X="1",X="2",X="3", X="4', X="5' X="6") = (l 1111 1)_

4.1.1.3 Evidenz

Wird in den Sensordaten ein bestimmter Wert fiir eine der Zufallsvariablen beobachtet,
so verdndert sich die Wahrscheinlichkeitsverteilung des zugehdrigen Knotens. Die
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Wabhrscheinlichkeit des beobachteten Wertes steigt, wihrend die der restlichen Werte
sinken. Derartige Beobachtungen werden Evidenz e genannt. Wurde z. B. mit absoluter
Sicherheit beobachtet, dal mit dem obigen Wiirfel eine “2” gewiirfelt wurde, so ergibt
sich eine aktualisierte Wahrscheinlichkeitsverteilung des Knotens X unter Beobach-
tung der Evidenz e von:

P(xle) = (0,1,0,0,0,0).

Die Evidenz ist unsicher, wenn die Korrektheit der Beobachtung nicht zugesichert
werden kann. LBt sich im obigen Beispiel nicht sicher entscheiden, ob eine “2” oder
“3” gewiirfelt wurde, da die Augen des Wiirfels schlecht erkennbar sind, so ergibt sich
z. B. eine Wahrscheinlichkeitsverteilung von:

P(xle) = (0,0.8,0.2,0,0,0).

4.1.1.4 Glaubwaurdigkeit

Die Glaubwiirdigkeit (engl.: Belief) BEL(x) ist der totale Glaube an die Aussage
{X = x} bei gegebener Evidenz e:

BEL(x) = P(x|e) (4.4)

Die Glaubwiirdigkeit entspricht der aktualisierten Wahrscheinlichkeitsverteilung

eines Bayes-Knoten unter Beobachtung der aktuell vorhandenen Evidenz. Sie ist zu
unterscheiden von der a-priori- Wahrscheinlichkeitsverteilung P(x|u).

4.1.1.5 Bayes-Regel

Die Grundlage aller Bayes-Techniken (Bayes-Klassifikatoren, Bayes-Netze etc.) ist
die Bayes-Regel:
P(e|H) P
P(Hle) = % (4.5)
Sie besagt, dafl die Glaubwiirdigkeit einer Hypothese H unter Beobachtung der
Evidenz e aus der a-priori- Wahrscheinlichkeit P(H), dem Likelihood-Wert P(e|H) und
der Wahrscheinlichkeit fiir die Beobachtung P(e) berechnet werden kann. Letztere dient

zur Normierung und kann aus Gl. (4.6) abgeleitet werden. Dabei wird zugrunde gelegt,
daB sich die Wahrscheinlichkeiten P(H|e) und P(— H|e) zu 1 addieren.

P(e) = P(e|H)P(H) + P(e| ~H)P(—H) (4.6)

Die Bayes-Regel ist deshalb von groBer Bedeutung, da sich mit ihrer Hilfe die

posteriori- Wahrscheinlichkeit P(H|e), die in der Regel nur schwer quantifizierbar ist,
aus Termen berechnet werden kann, die sich aus Vorwissen ableiten lassen.
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Beispiel: Am Nachbartisch im Spielcasino wird das Resultat “Zwolf” ausgerufen, ohne
dal man weil, ob es sich um Roulette oder um ein Wiirfelspiel mit zwei Wiirfeln
handelt. Die Wahrscheinlichkeit P(H|e) = P(Wiirfel|Zwolf) ist ohne Detailkenntnisse
des Casinos nur schwer anzugeben. Hingegen kann man durch Anwendung der
Bayes-Regel die gesuchte Wahrscheinlichkeit indirekt berechnen:

Aus allgemeinem Vorwissen kann der Wahrscheinlichkeit P(e|H) = P(Zwolf|Wiirfel)
der Wert 1/36 zugeordnet werden. P(H) = P(Wiirfel) 148t sich aus dem Anteil der
Wiirfeltische an der Gesamtzahl der Spieltische schidtzen und P(e) = P(Zwolf) wird
gemiB Gl. (4.6) bestimmt.

4.1.2 Bayes-Netze als Wissensbasis

Mit Hilfe eines Bayes-Netzes 1d6t sich die Verbundwahrscheinlichkeitsverteilung

P(x!, ..., x") einer Menge von Zufallsvariablen {X, ..., X"} € U darstellen, indem sie
durch Anwendung der Kettenregel auf bedingte Wahrscheinlichkeiten zuriickgefiihrt
wird:

PixL XMy = PNV L) PGV TN 2 L D). PO 2 PO P (4.7)

Gilt fiir einige Zufallsvariablen bedingte Unabhéngigkeit, so vereinfachen sich die
Terme der bedingten Wahrscheinlichkeiten gemifl Gl. (4.1). Die bedingten Wahr-
scheinlichkeiten der kausal abhéingigen Variablen werden im Bayes-Netz modelliert.
Das in Bild 4.3b dargestellte Bayes-Netz aus [107] reprédsentiert beispielsweise die
folgende Verbundwahrscheinlichkeitsverteilung:

Pt x% 3, x4, x5,x%) = P(xSed) P(x7x?, x%) P(x*fx!, x%) P(x3xt) P(?|xt) P(xh) (4.8)

Die Abhingigkeiten eines Knoten X von seinen Elternknoten U, ..., UM (Bild 4.3c)
werden durch die Matrix M qu=M AotV gemiB Gl. (4.9) beschrieben. Dabei sei
angenommen, daf der Knoten X eine n-wertige und - zur Vereinfachung - die Knoten
U’ jeweils m-wertige diskrete Zufallsvariablen sind. Die Matrix M A enthalt fiir jede
Wertekombination von X und U* eine Wahrscheinlichkeit, die den Einflul einer
konkreten Wertebelegung der U’ auf den jeweiligen Wert von X quantifiziert. Die

Matrix besteht somit aus n Spalten und m" Zeilen. Entlang einer Zeile summieren sich
die Wahrscheinlichkeiten zu 1.
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b) c)

P(u") P

Pxh

M

_X|uN

M x|u=P (X |u)

P(y'lx) Py

Bild 4.3:  a) Gerichteter Graph mit einem unerlaubten Zyklus. b) Bayes-Netz fiir eine
Wahrscheinlichkeitsverteilung von sechs Zufallsvariablen. c) Bayes-Knoten mit
N Eltern- und M Kindknoten.

n Spalten
P(x1|u%, u%, s uilv) P(x,,|ui, u%, . ullv)
P(x1|u%, u%, s uilv) P(x,,|u%, u%, . ullv)
M, = P(xlu) = | PGej|ud, u?, ..., ul) P(xut, u?, ..., ub) 4.9)
_xlu 1 3, 1, ces gy 1 eee n 3, 1, see g 1 .

N .
P(x1|u,1,,, u, ,u%) P(xn|u,1n, u,zn,...,u%) y M Zeilen

Die bedingten Wahrscheinlichkeiten aus Gl. (4.9) beriicksichtigen die wechselseiti-

gen Abhiingigkeiten der einzelnen Vaterknoten U'. In vielen Fillen sind jedoch diese
gegenseitigen Beeinflussungen vernachléssigbar, so daf} sich die Matrix aus Gl. (4.9)

gemiB Gl. (4.10) ndherungsweise aus dem Produkt der einzelnen Matrizen M sfui AUS
Gl. (4.11) bestimmen 146t. Der Vektor a normiert die Matrix zeilenweise zu 1.
N
Mx|u = Mxhﬂ,...,u” =a- HMxllti (4'10)
P(xj|ul) Plylul) ... P(x,,|u"1)w
. P(xjlub) Pyfub) ... P(xylub)
M= Plu’) = : ) : (4.11)

_P(x1|u£,,) P(x,luly) ... P(x,,|u£,,)J
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Die Matrix M i beschreibt nur die direkte Abhéngigkeit des Knoten X vom Knoten

U'. Die Matrix kann demnach direkt der Kante von U’ nach X zugeordnet werden und
wird deshalb auch Kantenmatrix genannt.

In der Praxis kann die vollstindige Matrix aus GI. (4.9) nur schwer bestimmt werden.

Zudem #ndert sie sich, sobald ein Knoten U’ hinzugefiigt oder entfernt wird. Die
Kantenmatrizen hingegen sind modular und voneinander unabhingig. Sie bieten
deshalb Vorteile beim praktischen Einsatz. Der Fehler durch die Vernachldssigung der
wechselseitigen Einfliisse der Elternknoten ist in vielen Fillen tolerierbar.

4.1.3 Propagierung von Evidenz in Bayes-Netzen

Nachdem das Modellwissen in einem Bayes-Netzes reprédsentiert wurde, wird es
anschliefend genutzt, um SchluBfolgerungen bei der Auswertung von Sensordaten zu
ziehen. Dazu werden Beobachtungen als Evidenz in das Netz eingebracht und darin
verteilt. Die aktualisierten Glaubwiirdigkeiten der Knoten werden schlieBlich zur
Entscheidungsunterstiitzung eingesetzt.

Der Vorgang der Evidenzverbreitung wird Propagierung oder auch Belief-Update
genannt. In der Literatur wurden unterschiedliche Propagierungsalgorithmen fiir
Bayes-Netze vorgeschlagen [66][100][107]. An dieser Stelle wird das Verfahren fiir
einfach verbundene Netze von Pearl [107] vorgestellt.

Zunichst wird vom einfachsten Fall ausgegangen, dafl das Bayes-Netz nur aus zwei
Knoten und einer Kante, X — Y besteht. Bei Beobachtung der Evidenz e = {Y = y}
ergibt sich die Glaubwiirdigkeit des Wurzelknotens X mit Gl. (4.4) und GL. (4.5) zu:

P(elx) P(x)

BEL(x) = P(x|e) = P(e)

= a P(x) A(%), (4.12)

mit dem sog. Likelihood-Vektor A(x) = P(elx) = P(Y=y|x) und dem Normierungs-
vektor a = P(e) L. A(x) ist demnach diejenige Zeile der Matrix M Jo die fiir die
Behauptung {Y = y} steht. Sie kann im Knoten Y berechnet und als Nachricht an den

Vaterknoten X geschickt werden, der dann seinerseits seine Glaubwiirdigkeit BEL(x)
aktualisieren kann.

Wurde die Evidenz nicht direkt, sondern indirekt iiber einen dritten Knoten Z
beobachtet, so ergibt sich fiir das nun entstandene Bayes-Netz X — Y — Z der
Likelihood-Vektor A(x) aus Gl. (4.13). Dabei wird ausgenutzt, da8 der Knoten Y die
Knoten X und Z separiert und sie somit bedingt unabhéngig sind.



74 Ein probabilistisches Bewertungssystem

O—=  A-Nachricht
o—= s-Nachricht

Bild 4.4:  Ausschnitt aus einem einfach verbundenen Bayes-Netz

Ax) = P(el) = > P(ely, )P(y) = > P(ely)P(y}) (4.13)
y y

A(x) wird demnach im Knoten Y aus der Matrix M e = P(y[x) und der sog.

A-Nachricht P(ely), die der Knoten Y vom Knoten Z erhilt, berechnet werden. Das
Verfahren kann fiir beliebig lange Ketten von Bayes-Knoten verallgemeinert werden.
Jeder Knoten aktualisiert seine Glaubwiirdigkeit aus seiner bedingten Wahrscheinlich-
keitsmatrix und der A-Nachricht vom Kindknoten.

Die Uberlegungen werden von den bislang betrachteten Ketten auf einfach
verbundene Netze, wie in Bild 4.4 dargestellt, erweitert. Ein Knoten X besitzt nun N

Elternknoten UY,...,UN und M Kindknoten Y1, ...,Y™. Es sollen die Nachrichten
berechnet werden, die der Knoten X verschickt und empfiangt. Mit e, (e;) wird die
Evidenz bezeichnet, die im Teilbaum unterhalb (oberhalb) von X enthalten ist. Fiir die
Evidenzen gilt:

ey = U el bzw. e = U exyi (4.14)
i J

e=eyUel (4.15)

Die Glaubwiirdigkeit des Knoten X berechnet sich gemifl GlI. (4.16) durch
Anwendung der Bayes-Regel GI. (4.5) und unter Beriicksichtigung der Separierung

- + :
von e, und ey durch X:
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P(x, e, e; )

BEL() = Pdey.€3) = ~p= 7
X

X’
+
+) P(eX)
X P(e);,e;;)

a P(ey |x) P(x|e;; )
P(e; )

a/l(x) JT(X) mit: a = W (416)
X7 x

= P(ey [x, e} ) P(xle

Gl. (4.16) beschreibt ein Produkt von einerseits priddiktiven und andererseits
erklirenden Faktoren normiert durch den Vektor a. Der Faktor m(x) = P(x|e;;)
reprisentiert die Unterstiitzung der Behauptung {X = x} durch beobachtete Ursachen
(z. B. ”Der Patient ist Raucher”) und wird deshalb auch kausaler Support genannt. Der
Term A(x) = P(ey |x) entspricht dem bereits erwihnten Likelihood-Wert und repra-
sentiert die Unterstiitzung der Behauptung durch beobachtete Wirkungen (z. B. “Der
Patient hat einen positiven Rontgenbefund”). Hier spricht man vom diagnostischen
Support. Die Trennung von kausalem und diagnostischem Support ermoglicht die
Formulierung des Belief-Update in Form eines iterativen Prozesses, bei dem jeder
Bayes-Knoten seine Glaubwiirdigkeit aus den empfangenen Nachrichten seiner
Nachbarknoten berechnet. AnschlieBend bestimmt er aus seiner aktualisierten Glaub-
wiirdigkeit die Nachrichten, die er seinerseits an seine Nachbarn verschickt.

Zunichst soll erldutert werden, wie sich die Terme A(x) und 7(x) in Gl. (4.16)
bestimmen lassen. Aufgrund der wechselseitigen bedingten Unabhdngigkeit der

Kindknoten Y7 kann A(x) aus dem Produkt der einzelnen von den Kindknoten
eingehenden A-Nachrichten 4, berechnet werden (vgl. Bild 4.4):

M
Ax) = Hl/ly,(x) 4.17)
i

Der kausale Support 7zz(x) ergibt sich durch Multiplikation der bedingten Wahr-
scheinlichkeitsmatrix von X mit dem Produkt der von den iibergeordneten Knoten

eingehenden r-Nachrichten 7 (u’):

N
@) = > P(x|u1,...,uN)iI;IlnX(ui) (4.18)

ul,...ulN



76 Ein probabilistisches Bewertungssystem

Hat der Knoten X seine Glaubwiirdigkeit nach Gl. (4.16) berechnet, muf3 er
diejenigen A- und w-Nachrichten berechnen, die er seinerseits an seine Elternknoten

U’ bzw. Kindknoten Y/ sendet. Sie ergeben sich aus den Gln. (4.19) und (4.20).

Iy = a > Ax) > (P(x|u1,..., u™y I 7,) ) Vi=1,.,N (419
x Wi J=
BEL(x)
AyA%)
Die Matrix der bedingten Wahrscheinlichkeiten P(x|u',..., u")in den Gln. (4.18) und

(4.19) kann bei Bedarf gemiB Gl. (4.10) aus den einzelnen Kantenmatrizen P(x|u’)
gendhert werden.

Tyx) = a Vji=1..,M (4.20)

Der Prozel3 des Belief-Update und der Berechnung der Propagierungsnachrichten
wiederholt sich fiir jeden Knoten im Netz solange, bis alle Knoten aktualisiert wurden.
Die Wurzel- und die Blattknoten des Bayes-Netzes erfordern eine besondere
Behandlung, da sie als Randknoten keine ;t- bzw. A-Nachrichten erhalten:

* Fiir die Wurzelknoten wird die w-Nachricht auf die a-priori-Wahrscheinlichkeit
des Knotens gesetzt. Mit dieser 7z -Nachricht wird das Bayes-Netz von den Wurzel-
knoten aus entsprechend der obigen Propagierungsregeln initialisiert.

* Fiir einen Blattknoten, der (noch) keine Evidenz enthilt, ist die Glaubwiirdigkeit
gleich seiner 7w-Nachricht. Somit ergibt sich seine A-Nachrichtzu 4 = (1, 1,..., 1).

Bild 4.5 illustriert den Propagierungsvorgang fiir ein baumartiges Bayes-Netz.
Zunichst befindet sich das Netz im Gleichgewicht (Bild 4.5a). Der Gleichgewichtszu-
stand wird durch die Einbringung von Evidenz, z. B. durch eine Beobachtung in den
Daten, am Knoten I gestort. Dieser sendet eine Nachricht A,(f) an den Knoten F
(Bild 4.5b). Durch diese Nachricht wird der Knoten F' aktiviert, der darauthin seine
Glaubwiirdigkeit BEL(f) aktualisiert und die Nachrichten Ap(c) und 7 (f) an die
Knoten C bzw. H sendet. Die Propagierung wird entsprechend fortgesetzt, bis sich
schlieBlich wieder ein Gleichgewichtszustand eingestellt hat (Bild 4.5 d, e, f). Man
erkennt, da die Evidenz sowohl bottom-up als auch top-down durch das Netz
verbreitet wird, so daB eine Anderung in einem Kindknoten auch Auswirkungen auf alle
seine Geschwister hat. Diese Eigenschaft unterscheidet das Bayes-Netz von vielen
anderen SchluBfolgerungstechniken.
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Bild 4.5:  Beispiel fiir die Propagierung von Evidenz (im Knoten I) durch ein Bayes-Netz
O—>  A-Nachricht @—  g7-Nachricht



78 Ein probabilistisches Bewertungssystem

4.1.3.1 Behandlung von Schieifen (Loops)

Die bisher betrachteten Bayes-Netze besalen keine Schleifen (engl.: Loop). Eine
Schleife ist immer dann vorhanden, wenn es mehr als einen Weg durch das Bayes-Netz
gibt, der von einem Knoten X zu einem Knoten Y fiihrt. Bild 4.6a zeigt ein Beispiel fiir
ein Bayes-Netz mit Schleife. Bei dem beschriebenen Propagierungsverfahren nach
Pearl ist es moglich, dal Nachrichten unbestimmt in den Schleifen umlaufen und somit
entweder kein stabiler Gleichgewichtszustand erreicht wird oder bei Erreichen eines
stabilen Zustands die Glaubwiirdigkeitswerte nicht korrekt sind. Die bei allen
Berechnungen zugrundegelegte Annahme der bedingten Unabhingigkeit ist nicht mehr
gewihrleistet, wenn Schleifen im Netz existieren. So wird in Gl. (4.16) vorausgesetzt,

daB der Knoten X die kausale Evidenz e;

voneinander separiert. Durch das Auftreten von Schleifen kann aber z. B. die Evidenz
e, die Elternknoten von X iiber einen Weg beeinflussen, der X umgeht. Dadurch wire

die bedingte Unabhingigkeit der Elternknoten U’ und der Kindknoten Y7 nicht mehr
gewdhrleistet.

und die diagnostische Evidenz e,

Es existieren mehrere Ansidtze zur Behandlung von Schleifen wie z. B. das
Clustering-Verfahren [107] oder die stochastische Simulation [20][42][66][107]. An
dieser Stelle wird kurz das spiter eingesetzte Conditioning-Verfahren [107][130][131]
erldutert. Es beruht darauf, die Schleife in Gedanken an ihrer Wurzel aufzuspalten und
dadurch wieder ein einfach verbundenes Bayes-Netz zu erhalten. Der Wurzelknoten
wird dupliziert und nacheinander mit seinen moglichen Werten belegt. In Bild 4.6b ist
die Aufspaltung fiir das Beispielnetz dargestellt, wenn am Knoten E die Evidenz +e
beobachtet wird. Es werden bindre Zufallsvariablen mit den Werten +x und —x
vorausgesetzt. Der Knoten A wird zunidchst mit dem Wert +a belegt und an beiden durch
die Aufspaltung entstandenen Enden ins Netz eingebracht. Die Evidenzen +a und +e
werden nach den bekannten Propagierungsregeln im Netz verbreitet. AnschlieBend
wird der Vorgang fiir die Behauptung {A=—a} wiederholt. In beiden Féllen ergeben
sich unterschiedliche Glaubwiirdigkeiten fiir die Knoten. Sie basieren auf verschiede-
nen Annahmen - hier hingen sie von den jeweiligen Werten von A ab - und werden
deshalb bedingte Glaubwiirdigkeiten genannt. Die jeweiligen bedingten Glaubwiirdig-
keiten werden durch eine gewichtete Mittelung zur Glaubwiirdigkeit zusammengefaft.
Fiir den Knoten B ergibt sich z. B.:

BEL(b) = BEL(b|+a) P(+a|+e) + BEL(b|—a) P(—a|+e)

= > BEL(bla) P(al+e) (21



Ein probabilistisches Bewertungssystem 79

a) b) /A= +a} {A=—a}

® (5 @\ (D @\
e G e P(b|+a) P(c|+a) e P(b|—a) P(c|—'a
@ ©

Bild 4.6:  a) Bayes-Netz mit Schleife. Die Knoten seien bindr.
b) Auftrennung der Schleife und Instanzierung der Wurzelknoten mit dem Wert
+a (links) bzw. mit— a (rechts).

Das sog. Mixing Weight P(a|+e) 148t sich mit Hilfe der Bayes-Regel im Knoten E
berechnen:

P(+ela) P(a)
P(+e) (4.22)

= a P(+el|a) P(a) ,da P(+e) =

P(a|+e) = a

Der Term P(+e|a) ist die Wahrscheinlichkeit fir {E= +e} unter der Bedingung
{A=a}, bevor die Evidenz beobachtet wurde. Er kann ermittelt werden, indem man den
Knoten A mit dem Wert a belegt und durch das Netz propagiert. P(+e|a) ist dann die
Komponente des Vektors BEL(e), die fiir den Wert +e steht. Der Term P(a) entspricht
der t-Nachricht 7r(a) des Knoten A.

Das Verfahren 1aBt sich fiir die Félle multipler Schleifen und mehrfacher
Beobachtung von Evidenz verallgemeinern [107][130][131]. Die dabei entstehenden
Rechenvorschriften stellen eine Generalisierung der in Kapitel 4.1.3 vorgestellten
Propagierungsregeln dar. Wendet man das Conditioning- Verfahren an, so ist der Fall
der einfach verbundenen Netze automatisch mit abgedeckt. Das Verfahren zeigt
allerdings bei stark vernetzten Graphen mit vielen Schleifen Nachteile, da in solchen
Fillen alle Schleifen aufgetrennt und iiber alle Kombinationen von moglichen
Wertebelegungen gemittelt werden muf3. Die Zahl der Propagierungsprozesse steigt
exponentiell mit der Zahl der Schleifen. Bei Bayes-Netzen mit vielen Schleifen sollte
deshalb auf andere Techniken, z. B. die stochastische Simulation, zuriickgegriffen
werden. Die an dieser Stelle betrachteten semantischen Netze sind in der Regel jedoch
baumférmig. Werden sie auf ein Bayes-Netz abgebildet, entstehen nur selten Schleifen,
so daB} der Nachteil des Conditioning- Verfahrens kaum in Erscheinung tritt.
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4.2 Bayes-Netze fur die Bewertung von
semantischen Netzen

In den vorangegangenen Ausfithrungen wurde deutlich, daB3 die iiber eine Bayes-Kante
verbundenen Bayes-Knoten in einer kausalen Beziehung stehen. In semantischen
Netzen bestehen ebenfalls Zusammenhidnge zwischen verbundenen Knoten, die je nach
Kantentyp unterschiedliche Bedeutungen haben. Somit ist es prinzipiell moglich, ein
semantisches Netz als Bayes-Netz zu interpretieren und umgekehrt. Gesucht wurde ein
Verfahren zur Bewertung des semantischen Netzes, das sowohl die Evidenz aus den
Daten als auch die Erwartungen aus der Wissensbasis beriicksichtigt. In anderen
Worten: Es sollen sowohl der diagnostische als auch der kausale Support fiir die
Richtigkeit der Szenenbeschreibung in die Bewertung einflieBen. Das vorgestellte
Propagierungsverfahren fiir Bayes-Netze gewihrleistet diesen bidirektionalen In-
formationsfluB. Dieses und die strukturelle Ahnlichkeit der beiden Netzwerke legen es
nahe, Bayes-Netze zur Bewertung eines semantischen Netzes einzusetzen.

Zunichst mul} jedoch das semantische Netz auf ein Bayes-Netz abgebildet werden.
Es gilt zu kldren, welche Knoten, Kanten und Attribute des semantischen Netzes im
Bayes-Netz iibernommen werden miissen. Die im semantischen Netz durch Attribut-
werte reprasentierten Beobachtungen in den Sensordaten dienen als Evidenz fiir das
Bayes-Netz. Mit Hilfe der Propagierungsregeln wird die Evidenz im Netz verteilt, bis
sich ein stabiler Gleichgewichtszustand einstellt. Aus den aktualisierten Glaubwiirdig-
keiten der Bayes-Knoten wird schlieBlich eine Gesamtglaubwiirdigkeit fiir die
Szenenbeschreibung abgeleitet, die als Bewertung des semantischen Netzes herangezo-
gen wird. Auf Basis dieses Bewertungsmales selektiert der A*-Algorithmus die
vielversprechendste Alternative unter den konkurrierenden Losungen.

Die folgenden Abschnitte beschreiben die Transformation des semantischen Netzes
in ein Bayes-Netz und auf welche Weise dabei ungenaue Aussagen beriicksichtigt
werden. SchlieBlich werden die beiden vorgestellten Bewertungsverfahren verglei-
chend gegeniibergestellt.

4.2.1 Vom semantischen Netz zum Bayes-Netz

4.2.1.1 Abbildung der Knoten

Die Knoten eines Bayes-Netzes repridsentieren durch diskrete Zufallsvariablen
modellierte Objekte oder Ereignisse. Im semantischen Netz stehen die Knoten ebenfalls
fiir beliebige Objekte und deren Realisierung in der Szene. Wihrend es im Bayes-Netz
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Abbildung

~ ™ (Bayes-Knoten X) BEL(x) = (BEL(+x), BEL(~x))

= (BEL(+x),1-BEL(+x))
semantisches Bayes-Netz
Netz

Bild 4.7. Abbildung einer Instanz des semantischen Netzes auf einen Bayes-Knoten

nur einen Knotentyp gibt, unterscheidet man im semantischen Netz Konzepte und
Instanzen mit ihren verschiedenen Stati von der Hypothese bis zur kompletten Instanz.
Die aus Konzepten bestehende Wissensbasis ist fiir alle Szenenbeschreibungen
identisch und muf} deshalb nicht beurteilt und somit auch nicht in das Bayes-Netz
iibernommen werden. Die Instanzen werden hingegen vollstindig und unabhédngig von
ihrem Status auf Bayes-Knoten abgebildet, da durch sie die zu bewertende Szenenbe-
schreibung reprisentiert wird.

Aus jeder Instanz des semantischen Netzes entsteht demnach ein Bayes-Knoten.
Fraglich ist, wieviele Zustinde die durch den Bayes-Knoten modellierte Zufallsvaria-
ble haben soll. Die Instanzen nehmen im semantischen Netz keine diskreten Werte an,
sondern sie reprasentieren durch ihre Existenz in der Szenenbeschreibung die
Behauptung, ein entsprechendes Objekt existiere auch in der beobachteten Szene. Diese
Behauptung ist entweder wahr oder falsch, wobei diese Entscheidung in der Regel nur
unsicher getroffen werden kann. Aus der Sicht des Bayes-Netzes sind derartige
Ereignisse durch bindre Zufallsvariablen darzustellen. Eine Instanz, die ein Objekt X
reprasentiert, wird demnach auf einen Bayes-Knoten X abgebildet, der die beiden
Zustinde +x und —x annehmen kann (Bild 4.7). Der erste Zustand steht fiir die
Richtigkeit der Behauptung “X existiert in der Szene”, der zweite fiir die Unrichtigkeit.
Die Glaubwiirdigkeit des Bayes-Knoten BEL(x) besteht somit aus einem zweidimen-
sionalen Vektor, der die Wahrscheinlichkeiten der beiden Zustinde enthilt. Da sich
beide Wahrscheinlichkeiten zu 1 addieren miissen, ist die Glaubwiirdigkeit durch die
Wahrscheinlichkeit BEL(+x) eindeutig definiert.

4.2.1.2 Abbildung der Kanten

Auch bei den Netzwerkkanten unterscheidet das semantische Netz mehr Typen als das
Bayes-Netz. Die Kantentypen des semantischen Netzes wurden in Kapitel 2.3.1.3
vorgestellt. Sie beschreiben strukturelle, topologische oder temporale Beziehungen
zwischen den Objekten. Eine Bayes-Kante hingegen reprisentiert allgemein eine
kausale Abhédngigkeit zwischen zwei Knoten. Sie ist von der Ursache zur Wirkung
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gerichtet. Fiir jeden Kantentyp des semantischen Netzes ist zu priifen, ob die durch ihn
verbundenen Knoten in einem Ursache-Wirkung-Verhiltnis stehen und die Kante
somit auf eine Bayes-Kante abgebildet werden kann und muf:

* instance- of: Diese Kante verbindet eine Instanz der Szenenbeschreibung mit dem
korrespondierenden Konzept in der Wissensbasis. Da die Konzepte nicht als
Bayes-Knoten iibernommen werden, entféllt auch die Abbildung der instance-of-
Kante.

* is-a: Die is-a-Kante beschreibt die Spezialisierung einer allgemeinen
Objektklasse in spezifischere Klassen. Zusammen mit dem Vererbungs-
mechanismus entlang der Kante ist sie ein Hilfsmittel fiir eine kompaktere
Wissensreprisentationsform. Sie tritt nur im Konzeptnetz der Wissensbasis und
nicht in der Szenenbeschreibung auf, da dort die allgemeinen Instanzen durch ihre
spezielleren Ausprigungen ersetzt werden. Die Abbildung der Spezialisierungs-
kante entféllt damit.

* concrete-of: Die Konkretisierungskante verbindet Objekte mir ihrer

Reprisentation in einer anderen Abstraktionsebene. So ist z. B. eine Linie die
konkrete geometrische Form des Objekts Strafle, das zur semantischen Ebene
gehort. Aufgrund der Bezeichnung concrete-of ist die Kante vom Kind- zum
Vaterknoten gerichtet. Fraglich ist, welcher der verbundenen Knoten die Ursache
und welcher die Wirkung darstellt. Denkbar ist die Vorstellung, dal z. B. eine Linie
im Bild die Ursache fiir die Interpretation Strafle in der semantischen Ebene ist.
Damit hitte die Bayes-Kante dieselbe Richtung wie die concrete-of-Kante. Weiter
verbreitet ist jedoch die Variante, dal das Objekt der semantischen Ebene die
Ursache fiir die Beobachtung in den Sensordaten bildet. Eine Strafe in der Szene
ist demnach der Grund fiir die Linie im Bild. Das entspricht auch dem Verstindnis
in dem medizinischen Beispiel aus Bild 4.2, wo ein beobachtetes Symptom als
Auswirkung einer Krankheit verstanden worden war.
Die Konkretisierungskanten des semantischen Netzes werden somit mit umgekehr-
ter Richtung als Bayes-Kante in das Bayes-Netz iibernommen. Dieses gilt auch fiir
kontextabhéngige Konkretisierungskanten, da die Kontextabhéngigkeit nur Ein-
fluB auf die Reihenfolge der Instanzierung, nicht aber auf die prinzipielle Bedeu-
tung der Kante hat. Uber optionale Kanten angebundene Knoten stellen zusitzliche
Informationen dar. Sie erhdhen das Vertrauen in die Interpretation, da sie zusitzli-
che Evidenz liefern. Auch sie werden auf Bayes-Kanten abgebildet.

* part-of: Die part-of-Kante zerlegt ein komplexes Objekt in seine Bestandteile.
Auch hier werden die Kindknoten, also die Objektbestandteile, als Wirkung der
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Existenz des iibergeordneten Objekts gesehen. So stellt beispielsweise ein
Straflennetz die Ursache fiir die Beobachtung der einzelnen Straflen dar. Sie liefern
den diagnostischen Support fiir das Ereignis Straflennetz. Demnach werden analog
zur Konkretisierungskante alle part-of-Kanten des semantischen Netzes unter
Umkehrung ihrer Richtung auf Bayes-Kanten abgebildet. Kontextabhdngige und
optionale Kanten werden wiederum wie obligatorische Kanten behandelt.

* data-of: Uber die data-of-Kante werden segmentierte Bildprimitive an ihre
korrespondierenden Instanzen der Szenenbeschreibung gebunden. Sie dient
hauptsichlich dazu, eine Referenz zu den Daten herzustellen. Die relevanten
Informationen aus den Datenknoten werden in den Attributwerten der Instanzen
abgelegt. So wird z. B. die Linge eines segmentierten Liniendatums berechnet und
in einem entsprechenden Attribut des Knoten Linie abgespeichert. Die Instanzen
der Szenenbeschreibung werden bereits als Knoten im Bayes-Netz reprisentiert.
Die Abbildung der data-of-Kante und die der dariiber angebundenen Datenknoten
entfallt, da dadurch keine zusétzliche Information ins Bayes-Netz gelangen wiirde.

* attributierte Relation: Diese Kante beschreibt eine topologische Beziehung
zwischen zwei Objekten einer Abstraktionsebene, die durch die enthaltenen
Attribute quantifiziert ist. Eine attributierte Relation namens benachbart wird
beispielsweise ein Attribut enthalten, das die Entfernung der benachbarten Objekte
beschreibt. Bei topologischen Relationen 148t sich allerdings keine eindeutige
kausale Beziehung im Sinne von Ursache und Wirkung bestimmen. Aus diesem
Grund wird die Kante nicht ins Bayes-Netz iibernommen. Um jedoch die in der
Kante enthaltene Information, z. B. liber die gemessene und erwartete Entfernung
zweier Objekte, bei der Bewertung beriicksichtigen zu konnen, wird aus den
Attributen der Kante eine Evidenz berechnet. Diese Evidenz wird an beiden durch
die Kante urspriinglich verbundenen Knoten in das Bayes-Netz eingebracht und
durch das Netz propagiert. Auf welche Weise aus Attributwert und -wertebereich
eine Evidenz in Form einer A-Nachricht berechnet wird, erldutert der Ab-
schnitt 4.2.1.3.

* temporale Relation: Die in Kapitel 3.3.1 neu eingefiihrte temporale Relation
beschreibt die zeitliche Verdnderung eines Objekts. Durch sie erhilt eine Region
der Szene iiber die Zeit unterschiedliche Bedeutungen. Ein Flurstiick dndert
beispielsweise seine Zustand von bewachsenes Feld zu geerntetes Feld (vgl.
Bild 3.8) oder ein Industriegebiet wird zunichst als inaktives Messegeldnde und
spiter als Messegelidnde wihrend einer Aufbauphase (vgl. Bild 3.9) erkannt. Der
zeitlich frithere Zustand kann als Ursache fiir den Folgezustand betrachtet werden,
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so daf eine kausale Beziehung zwischen beiden Zustinden besteht. Somit 146t sich
die temporale Relation auf eine Bayes-Kante abbilden. Da die Kante bereits von
der Ursache zur Wirkung gerichtet ist, mufl hier die Richung nicht wie bei der
Konkretisierungs- und Bestandteilskante umgedreht werden.

Somit werden alle Bestandteils- und Konkretisierungskanten und alle temporalen
Relationen des semantischen Netzes im Bayes-Netz iibernommen. Jede Bayes-Kante
besitzt eine 2 X 2-Kantenmatrix, da die durch sie verbundenen Bayes-Knoten binér
sind und jeweils zwei Zustinde einnehmen konnen. Die Matrix M *u einer Bayes-Kante
vom Knoten U zum Knoten X hat allgemein die Form:

M

P(+x|—u) P(—x|—u) (4.23)

[P(+x|+u) P(—x|+u) :|
X

Die bedingte Wahrscheinlichkeit P(+x|+u) beschreibt die Wahrscheinlichkeit fiir die
Richtigkeit der Behauptung {X = +x} unter der Voraussetzung {U = +u}. Mit
anderen Worten: Sie steht fiir die Wahrscheinlichkeit, daB der Knoten X die richtige
Interpretation fiir sein korrespondierendes Szenenobjekt ist, sofern der Knoten U
ebenfalls die korrekte Beschreibung fiir sein Szenenobjekt darstellt. Diese
Wahrscheinlichkeit 148t sich oftmals aus Expertenwissen ableiten oder zumindest
tendenziell schitzen. Die Wahrscheinlichkeit des Gegenereignisses P(—x|+u) ergibt
sich aus der Differenz zu 1. Die beiden restlichen Wahrscheinlichkeiten P(+x| —u) und
P(— x| —u) sind zumeist sehr schwer zu bestimmen. Sie beschreiben die Auftretens-
wahrscheinlichkeit des Ereignisses X, wenn U nicht vorliegt, d.h. wenn die
Bedeutungszuweisung fiir U nicht korrekt war. Dariiber liegt in vielen Fillen kein
Vorwissen vor, so daB3 beide Wahrscheinlichkeiten zweckmiBigerweise auf 0.5 zu
setzen sind.

Alle bedingten Wahrscheinlichkeiten der Netzwerkkanten konnen vom Benutzer in
der Wissensbasis vordefiniert werden. Die Angaben werden wihrend der Instanzierung
in die Kanten der Szenenbeschreibung und somit in die Bayes-Kanten iibernommen.
Wihrend sich in der Regel die bedingten Wahrscheinlichkeiten fiir Bestandteils- und
Konkretisierungskanten nur schwer angeben lassen, sind die fiir temporale Relationen
durch die Zustandsiibergangswahrscheinlichkeiten des temporalen Wissens gegeben.
In der Wissensbasis aus Bild 3.9 wurde beispielsweise die Wahrscheinlichkeit, dafl der
Zustand Messeaufbau vorliegt, wenn vorher der Zustand Messe inaktiv erkannt wurde,
mit 0.3 angenommen. Die Zustandsiibergangswahrscheinlichkeit der temporalen
Relationen entspricht der bedingten Wahrscheinlichkeit P(+x|+u) der Bayes-Kante.
Somit ergibt sich fiir das genannte Beispiel die folgende Kantenmatrix:
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0.3 0.7] (4.24)

MMesseauﬂ)au | Messe inaktiv — [05 0.5

Werden vom Benutzer keine expliziten Angaben iiber die bedingten Wahrscheinlich-
keiten einer Kante gemacht, so wird die Kantenmatrix derart initialisiert, daf} die
Evidenzen unverédndert iiber die Bayes-Kante weitergereicht wird. Dadurch 148t sich
ein neutrales Verhalten der Bayes-Kanten erreichen.

Besitzt ein Bayes-Knoten mehrere Elternknoten U, so werden die bedingten
Wahrscheinlichkeiten M, des Bayes-Knoten gemal Gl. (4.10) aus den einzelnen
Kantenmatrizen M A, bestimmt. Dabei werden, wie bereits erwihnt, die Abhéngigkei-
ten der Elternknoten untereinander vernachldssigt. Diese Nidherung ist dann zulissig,
wenn diese Abhingigkeiten gering sind. In der vorliegenden Anwendung tritt der
beschriebene Fall auf, wenn eine Instanz des semantischen Netzes von mehreren
iibergeordneten Knoten gebunden wird. In Bild 4.9 besitzt beispielsweise die Instanz
Linie-1 die beiden Elternknoten Asphalt-1 aus der Materialebene und 3D-Streifen-1
aus der Geometrieebene der Wissensbasis. Die beiden Elternknoten stammen aus
unterschiedlichen Begriffswelten und haben keinerlei kausale Abhidngigkeiten zueinan-
der. Deshalb ist die erwdhnte Nidherung zur Berechnung der bedingten Wahrscheinlich-
keiten M zuléssig.

x|u

4.2.1.3 Abbildung der Attribute

Die Attribute der Instanzen enthalten in ihren Attributwerten und -wertebereichen die
zum Bewertungszeitpunkt vorhandene Evidenz. Die Attributwerte werden durch
Aktivierung der Attributberechnungsfunktion aus den Sensordaten oder aus den
Attributen benachbarter Instanzen bestimmt. Die Wertebereiche entsprechen den
erwarteten Attributwerten und sind aus der Wissensbasis iibernommen oder wéahrend
der Laufzeit durch die entsprechenden Wertebereichsfunktionen ermittelt worden.
Gegenstand der Bewertung ist, wie gut die Messungen, also die Attributwerte, mit den
Erwartungen, also den Wertebereichen, iibereinstimmen.

Sowohl die Attributwerte als auch ihre Erwartungsbereiche sind nur ungenau zu
bestimmen. Sie werden, wie in Kapitel 2.4.3 erldutert, durch trapezformige Fuzzy-Sets
reprisentiert. Als MaB fiir die Ubereinstimmung von Attributwert E (fiir: Evidenz) und
-wertebereich H (fiir: Hypothese) wird die Schnittmenge der Fuzzy-Sets genutzt
(Bild 4.8). Der Uberlappungsbereich der beiden Fuzzy-Mengen ist der Teil der
Messung, der zu der Erwartung kompatibel ist und positiv zu werten ist. MeBwerte
auBlerhalb des Erwartungsbereichs sind negativ zu beurteilen. Die beiden Anteile
werden durch die Flichen A, und A, (Bild 4.8) quantifiziert und entsprechen der
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H(x) A H

P

X

Bild 4.8:  Bestimmung der Schnittmenge von Attributwert E und Erwartungsbereich H zur
Bewertung eines Attributs

Evidenz, die fiir bzw. gegen die Hypothese sprechen. Durch Normierung der Fldchen
auf die Gesamtfliche erhilt man Verhiltniszahlen, die als Wahrscheinlichkeiten
interpretiert und als Evidenzvektoren fiir das Bayes-Netz genutzt werden.

Ein Attribut ist einem Knoten X im semantischen Netz und somit auch dem
Bayes-Knoten X eindeutig zugeordnet. Um die im Attribut enthaltenen Evidenz in das
Bayes-Netz einbringen zu konnen, werden die Attribute auf sog. Dummy-Knoten
abgebildet. Diese Knoten haben die Eigenschaft, keine A- und m-Nachrichten zu
empfangen, sondern lediglich eine A ;,-Nachricht an ihren Vaterknoten X zu verschik-
ken. Dadurch wird gewéhrleistet, da3 die gemessene Evidenz nicht durch Nachrichten
der iibergeordneten Knoten modifiziert wird. Die Nachricht des Dummy-Knotens D an
den Knoten X entspricht dem o. a. Evidenzvektor des Attributs:

Ap) = (2 e N I (R 4 4.25
W) =N\ T a4, +4,) ~\&, + 4, TA 14, (4.25)

Besitzt ein Knoten mehrere Attribute, so werden die jeweiligen Evidenzen A, durch

eine geometrische Mittelung zu einer A,-Nachricht verrechnet. Dabei gehen die
einzelnen Attribute entsprechend ihres vordefinierten Attributgewichts w; in die
Mittelung ein (GI. (4.26)). Analog werden die Evidenzen aus attributierten Relationen
iiber einen zweiten Dummy-Knoten in das Bayes-Netz eingefiigt.

I v [ <
Ap(hx) = 2y (+x)  mit W = PoW w20
i=1 :

Ap(mx) =1 = Ap(+x)

Ein Sonderfall fiir die Bewertung von Instanzen ergibt sich, wenn der Knoten den
Status fehlende Instanz Ir besitzt. Dieses tritt immer dann auf, wenn eine Hypothese
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Bild 4.9: Abbildung eines semantischen Netzes auf ein Bayes-Netz fiir die Bewertung

nicht verifiziert werden kann, da z. B. in den segmentierten Daten kein zu den
Erwartungen passender Kandidat gefunden wurde. Sofern die Instanz ein obligatori-
scher Bestandteil der Szenenbeschreibung ist, ist ihr Fehlen schlecht zu bewerten. Dies
geschieht durch eine 4,,-Nachricht, die vollige Unglaubwiirdigkeit beschreibt:

Ap(x) = (0,1) (4.27)

In Bild 4.9 ist ein Beispiel fiir die Abbildung eines semantischen Netzes auf ein
Bayes-Netz dargestellt. Die Szenenbeschreibung représentiert ein Zwischenergebnis
fiir die Extraktion eines Straennetzes aus einem Luftbild gemaf3 der Wissensbasis aus
Bild 2.4. Alle Instanzen werden ungeachtet ihres Status auf einen Bayes-Knoten
abgebildet. Die Bestandteils- und Konkretisierungskanten werden in umgekehrter
Richtung als Bayes-Kanten iibernommen. Lediglich der Knoten Bildlinie-1 wird nicht
im Bayes-Netz reprisentiert, da er iiber eine data-of-Kante angebunden ist. Jeder
Bayes-Knoten erhilt einen Dummy-Knoten D, iiber den die Evidenz seiner Attribute
in Form von Ap-Nachrichten in das Netzwerk eingebracht werden kann. Die
topologische Relation benachbart wird nicht im Bayes-Netz iibernommen. Stattdessen
wird die Evidenz der in ihr enthaltenen Attribute durch zwei identische Dummy-Kno-
ten an den Knoten 7eillinie-1 und Teillinie-2 reprisentiert.

4.2.2 Bewertung eines Suchbaumknotens

Um eine durch einen Suchbaumknoten repriasentierte Szenenbeschreibung zu bewerten,
wird folgendermallen vorgegangen:
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Das semantische Netz wird nach den in den vorangegangenen Abschnitten
erlauterten Regeln auf ein Bayes-Netz abgebildet.

Das Bayes-Netz wird zunichst von seinen Wurzelknoten aus mit 7z-Nachrichten
initialisiert. Diese entsprechen den in der Wissensbasis definierten
a-priori- Wahrscheinlichkeiten der Knoten. Insbesondere sind dies die Zustands-
wahrscheinlichkeiten, die im Zuge des temporalen Wissens (Kapitel 3.3.1)
angegeben wurden. Auf diese Weise gelangt das Expertenwissen in Form eines
kausalen Supports in das Bayes-Netz. Die Bayes-Knoten wahrscheinlicherer
Ereignisse erhalten somit eine hohere Glaubwiirdigkeit. Wurde fiir einen Knoten
keine a-priori-Wahrscheinlichkeit definiert, so wird die sm-Nachricht fiir
Unwissenheit 7 = (0.5, 0.5) genutzt.

Die m-Nachrichten werden mit Hilfe des Propagierungsverfahrens von Pearl
(Kapitel 4.1.3) im Bayes-Netz verteilt, bis alle Glaubwiirdigkeiten der
Bayes-Knoten aktualisiert sind.

Nach der Initialisierung wird jeder Bayes-Knoten auf Evidenz untersucht. Die
Attribute der Knoten und attributierten Relationen werden, wie in Kapitel 4.2.1.3
beschrieben, bewertet. Die Einzelbewertungen werden gemif3 Gl. (4.26) zu einer
A p-Nachricht zusammengefafit. AnschlieBend wird die Evidenz nach den Regeln
von Pearl durch das Netz propagiert. Falls das Bayes-Netz Schleifen (Loops) ent-
hilt, wird das in Kapitel 4.1.3.1 beschriebene Conditioning- Verfahren eingesetzt.
Nach Erreichen eines Gleichgewichtszustands enthélt jeder Bayes-Knoten eine ak-
tualisierte Glaubwiirdigkeit BEL(x), die eine Bewertung des Knotens reprisentiert.
Aufgrund des Propagierungsverfahren wurden sowohl der kausale als auch der dia-
gnostische Support bei der Bewertung beriicksichtigt.

SchlieBlich muf aus den einzelnen Knotenbewertungen eine Gesamtbewertung fiir
die Szenenbeschreibung berechnet werden, die die Systemsteuerung nutzen kann,
um sie mit den Bewertungen konkurrierender Szenenbeschreibungen zu
vergleichen. Relevant fiir die Qualitdt der Szenenbeschreibung sind letztlich die
Knoten der semantischen Ebene, die die symbolischen Bedeutungen der
Szenenobjekte enthalten. In den Glaubwiirdigkeiten dieser Knoten sind die
Bewertungen ihrer Konkretisierungen durch die empfangenen A-Nachrichten be-
reits enthalten. Die Gesamtbewertung fiir den Suchbaumknoten N wird deshalb
nur aus den Glaubwiirdigkeiten der K Knoten der semantischen Ebene durch eine
gewichtete arithmetische Mittelung berechnet. Jeder Knoten X, geht mit seinem
Knotengewicht w, in die Bewertung ein:
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K
w, BEL(x))
=1

K
Zwk
k=1

Um eine optimistische Bewertung der Szenenbeschreibung zu gewihrleisten,
werden solche Knoten der semantischen Ebene, die keinen diagnostischen Support

BEL(X) = & (4.28)

in Form einer A-Nachricht erhalten, mit einer Glaubwiirdigkeit von
BEL(x;) = (1, 0)beriicksichtigt. Dadurch kdnnen unverifizierte modellgetriebene
Hypothesen, die eventuell durch schlechte ;z-Nachrichten eine geringe Glaubwiir-
digkeit haben, nicht die Gesamtbewertung des Suchbaumknotens negativ beein-
flussen. Ansonsten konnte es passieren, daf} allein aufgrund der Erzeugung einer
neuen modellgetriecbenen Hypothese die Bewertung der Szenenbeschreibung
verschlechtert und die Analyse daraufhin in einem konkurrierenden Suchbaum-
knoten fortgesetzt wird.

Die Giite der Szenenbeschreibung wird durch die Komponente BEL(+XN’) der
Suchbaumknotenbewertung BEL(N') ausgedriickt. Dieser Wert wird dem A*-Al-
gorithmus zugefiihrt, der aus allen konkurrierenden Alternativen die bestbewertete
fiir die weitere Analyse auswéhlt.

Das vorgestellte probabilistische Verfahren zur Bewertung von semantischen Netzen
liefert letztlich fiir jede Szenenbeschreibung ein Qualititsmall zwischen 0 und 1. Damit
ist es kompatibel zu dem in Kapitel 2.4.3 beschriebenen possibilistischen Ansatz, bei
dem die Moglichkeit Po(N') als Entscheidungskriterium fiir die Steuerung der
Bildanalyse herangezogen wurde. Die beiden Verfahren konnen wahlweise als
Bewertungssystem eingesetzt werden, ohne dal Anderungen an der Wissensbasis nétig
werden. Der folgende Abschnitt stellt die beiden Ansétze vergleichend gegeniiber und
diskutiert Vor- und Nachteile.
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4.3 Vergleich mit dem possibilistischen
Bewertungssystem

Das possibilistische Bewertungsverfahren aus Kapitel 2.4.3 unterscheidet Notwendig-
keit und Moglichkeit einer Behauptung, was einer pessimistischen bzw. optimistischen
Abschitzung der Kompatibilitidt von MeBwert und Erwartung entspricht. Die Differenz
wird als Unwissenheit interpretiert, die durch die fortschreitende Analyse der Daten
reduziert wird. Die Unwissenheit kann als optimistischer Wert der Restgiite in der
Bewertungsfunktion des A*-Algorithmus (Gl. (2.7) und (2.8)) genutzt werden.

Um aus den Einzelbewertungen der Knoten und Attribute eine Gesamtbewertung der
Szenenbeschreibung zu erhalten, werden einfache Operationen wie der geometrische
Mittelwert oder die Kombinationsregel von Dempster verwendet. Aus diesem Grund
benotigt das Bewertungsverfahren auch fiir gro3e semantische Netze wenig Rechenka-
pazitit.

In die possibilistische Bewertung flieBen ausschlieBlich die Evidenzen aus den
Attributen, also der diagnostische Support ein. Das fiihrt zu dem erwihnten Effekt, daf3
konkurrierende Szenenbeschreibungen, die sich bei ansonsten identischer Evidenz nur
in einer modellgetriebenen Hypothese unterscheiden, gleich gut bewertet werden, so
daB die Analyse in einem zufillig ausgesuchten Suchbaumknoten fortgesetzt wird.
Selbst wenn zusitzliches Wissen iiber Auftretenswahrscheinlichkeiten der Ereignisse
vorliegt, kann es bei dem possibilistischen Verfahren prinzipbedingt nicht ausgenutzt
werden. In der Possibility-Theorie lassen sich keine bedingten Wahrscheinlichkeiten,
wie z. B. die Zustandsiibergangswahrscheinlichkeiten repréisentieren [107]. Denkbar
wire lediglich die Beriicksichtigung von Verbundwahrscheinlichkeiten, die jedoch in
der Regel nur sehr schwer bestimmbar sind. Die Possibility-Theorie ist nicht geeignet,
sowohl diagnostischen als auch kausalen Support zu verarbeiten.

Bayes-Netze unterstiitzen einen bidirektionalen Informationsflul. Der diagnosti-
sche Support wird iiber die A-Nachrichten von unten nach oben, der kausale Support
mittels der w-Nachrichten von oben nach unten im Netz verteilt. Dadurch werden
sowohl die Beobachtungen in den Daten als auch die Erwartungen aus dem Vorwissen
fiir die Bewertung genutzt. In der vorliegenden Anwendungen werden die Zustands-
und Zustandsiibergangswahrscheinlichkeiten des temporalen Wissens als 7z -Nachrich-
ten bzw. als bedingte Wahrscheinlichkeiten in den Kantenmatrizen verwendet. Bei
konkurrierenden Szenenbeschreibungen mit gleichem diagnostischen Support ent-
scheidet der hohere kausale Support und fiihrt zu einer besseren Gesamtbewertung. Auf
diese Weise kann die a priori wahrscheinlichere Alternative ausgewihlt und bevorzugt
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untersucht werden. Die Zufilligkeit bei der Analyse, wie sie beim possibilistischen
Ansatz auftritt, entfallt.

Beim vorgeschlagenen Bewertungssystem basierend auf Bayes-Netzen wird eine
gemittelte Glaubwiirdigkeit als Entscheidungskriterium fiir die Steuerung der Analyse
genutzt. Ein Maf} fiir die Unwissenheit existiert nicht, da lediglich aktualisierte
Glaubwiirdigkeiten fiir die einzelnen Knoten berechnet werden.

Ein Bayes-Netz stellt ein geschlossenes probabilistisches Modell einer gegebenen
Problemstellung dar. Dadurch wird es erforderlich, daf} alle ModellgroBen vollstindig
bekannt sind. Neben der Struktur des Netzes wird fiir jeden Bayes-Knoten eine
komplette Matrix von bedingten Wahrscheinlichkeiten bendtigt, die in der Praxis
zumeist nicht explizit bekannt sind. Dieses wird oft als Nachteil der Bayes-Netze
gewertet.

In der vorliegenden Anwendung ist die Struktur des Bayes-Netzes durch die des zu
bewertenden semantischen Netzes vorgegeben, so dafl kein zusitzlicher Modellie-
rungsaufwand entsteht. Alle Bayes-Knoten repréisentieren binire Zufallsvariablen,
wodurch lediglich zweidimensionale Vektoren fiir Glaubwiirdigkeit sowie A- und
sr-Nachricht zu berechnen sind. In den meisten Fillen sind die Netze baumartig, so daf3
jeder Bayes-Knoten in der Regel nur einen Vaterknoten besitzt. Die bedingten
Wahrscheinlichkeiten des Knotens entsprechen dann einer 2 X 2-Kantenmatrix. In
den seltenen Fillen, in denen ein Knoten mehrere Eltern hat, wird die Matrix der
bedingten Wahrscheinlichkeiten durch das Produkt der einzelnen Kantenmatrizen
genidhert (Gl. (4.10)). Die Kantenmatrizen werden derart initialisiert, da3 die Evidenz
unverdndert iiber die Kanten propagiert wird. Der diagnostische Support wird
automatisch aus den aktuellen Attributwerten und -wertebereichen berechnet. Somit
kann die Bewertung mittels Bayes-Netzen auch ohne die explizite Angabe von
Wahrscheinlichkeiten erfolgen. In diesem Fall weist das Bayes-Netz ein vergleichbares
Bewertungsverhalten wie der possibilistische Ansatz auf.

Durch die Definition einzelner Wahrscheinlichkeiten hat der Anwender die
Moglichkeit, gezielt Expertenwissen und damit kausalen Support einzubringen. Wird
temporales Wissen in Form eines Zustandsiibergangsdiagramms definiert, werden die
darin enthaltenen Wahrscheinlichkeiten fiir Zustinde und Zustandsiibergdnge bei der
Bewertung auf Basis von Bayes-Netzen ausgewertet. Nach der Priadiktion konkurrie-
render Folgezustinde wihrend einer multitemporalen Bildanalyse (s. Kapitel 3.3.2)
wird dadurch stets der wahrscheinlichste Zustandsiibergang am besten bewertet und
deshalb als erster verfolgt. Somit wird in vielen Fillen die Effizienz des Analyseprozes-
ses gesteigert, wie im folgenden Kapitel an konkreten Anwendungsbeispielen
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aufgezeigt werden wird. Da letztlich nicht die absolute Bewertung einer Szenenbe-
schreibung, sondern die relativen Unterschiede der Bewertungen konkurrierender
Szenenbeschreibung fiir den Analyseverlauf entscheidend sind, ist auch keine hohe
absolute Genauigkeit fiir die a-priori- Wahrscheinlichkeiten erforderlich. Vielmehr
sollen durch ihre Definition die wahrscheinlichen Ereignisse von den unwahrscheinli-
chen unterschieden werden.

Das vorgestellte Propagierungsverfahren verteilt die Nachrichten im Bayes-Netz
solange, bis die Glaubwiirdigkeiten aller Knoten aktualisiert worden sind. Hierbei
handelt es sich um einen rekursiven Prozef. Treten Schleifen im Bayes-Netz auf, so
wird der Vorgang durch den Einsatz des Conditioning- Verfahrens mehrfach wiederholt.
Der Rechenaufwand fiir die Bewertung mit Bayes-Netzen ist deshalb prinzipiell hoher
als der fiir die Bewertung mit dem possibilistischen Ansatz, bei dem die Einzelbewer-
tungen lediglich bottom-up zu einer Gesamtbewertung aggregiert werden.

Zusammenfassend 146t sich feststellen, dal das probabilistische Bewertungssystem
durch die Beriicksichtigung von a-priori- Wahrscheinlichkeiten zu einem deterministi-
schen und oftmals effizienteren Analyseverlauf fiihrt (s. Kapitel 5), da die wahrscheinli-
cheren Losungen stets bevorzugt untersucht werden. Enthdlt die Wissensbasis keine
a-priori- Wahrscheinlichkeiten, so entfillt dieser Vorteil. In solchen Fillen stellt das
possibilistische Bewertungssystem eine robuste Alternative mit besserem Laufzeitver-
halten dar.
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5. Anwendungsbeispiele

An zwei konkreten Anwendungsbeispielen soll im folgenden die Funktionalitit des
Systems zur Interpretation multitemporaler Luftbilder aufgezeigt werden. In beiden
Beispielen wird temporales Wissen fiir die Analyse der Bilder eingesetzt. Kapitel 5.1
greift das Beispiel aus Kapitel 3.3 auf und behandelt die Detektion eines Messegeldndes
aufgrund der Beobachtung eines charakteristischen zeitlichen Verhaltens. Der Einsatz
des Bildinterpretationssystem zur Detektion baulicher Verdnderungen wird in Kapi-
tel 5.2 geschildert.

Fiir beide Anwendungsbeispiele werden iiberlappende Luftbilder des Messegelédn-
des Hannover aus den Jahren 1993, 1995, 1997 und 1998 genutzt!. Einige der
Senkrechtaufnahmen sind Farbbilder, bei der Mehrzahl handelt es sich jedoch um
Grauwertbilder. Die MaB3stidbe variieren zwischen 1:6000 und 1:40000. Die Bilder einer
Befliegung wurden zu jeweils einem Bildmosaik verschnitten und in geographische
Koordinaten (GauB3-Kriiger-Koordinaten) umgerechnet. Dieser Vorgang wird auch
Geokodierung genannt. Die so entstandenen sog. Orthophotos erleichtern die Herstel-
lung eines Bezugs zu anderen Orthophotos des Beobachtungsgebiets und zu einer Karte
oder den Daten eines GIS-Systems. Fiir die vorliegenden Anwendungsbeispiele
wurden fiir jeden Aufnahmezeitpunkt Orthophotos mit Auflésungen von 2 m, 1 m und
0,5 m pro Bildpunkt hergestellt. Bild 5.1 zeigt exemplarisch das Orthophoto aus dem
Jahr 1997.

5.1 Detektion eines Messegelandes

Wie bereits in vorherigen Ausfithrungen erldutert, 148t sich ein Messegelénde nicht aus
einem einzelnen Luftbild erkennen. Die Detektion der Hallen und Parkplitze allein
reicht nicht zur Klassifikation aus. Ein Messegeldnde zeichnet sich vielmehr durch den
Zyklus von Inaktivitit, Messeaufbau, Messezeit und Messeabbau (vgl. Bild 3.9) aus,
was eine multitemporale Beobachtung des Gelédndes erforderlich macht.

Die folgenden Abschnitte behandeln den Ablauf der Bildinterpretation und die dabei
eingesetzte Wissensbasis sowie die genutzten Daten und Bildverarbeitungsverfahren.
Dariiber hinaus erfolgt fiir das vorliegende Beispiel ein Vergleich der beiden
vorgestellten Bewertungsverfahren beziiglich ihrer Effizienz.

1. Mit freundlicher Genehmigung der Firma Scout-Systems, des Landesbetriebs Landesvermes-
sung & Geobasisinformation Niedersachsen (LGN) und des Stadtvermessungsamts Hannover
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Luftbild des Messegelinde Hannover aus dem Jahr 1997 (Orthophoto)

Bild 5.1:

basis

| und Wissens

1a

5.1.1 Datenmater

Die Wissensbasis fiir die Detektion eines Messegeldndes baut auf dem Zustandsiiber-

gangsdiagramm aus Bild 3.9 auf (Bild 5.2). Jeder Zustand des Messegeldndes ist als
Spezialisierung des Konzepts Industriegebiet modelliert. Ein Industriegebiet besteht
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Messegelande
Industriegebiet
d: [1 1] d [1 1] d: [1 1] d: [1.1]
P 0.7 P:0.1 P:0.1 Py 0.1
Messe inaktiv Messeaufbau Messe aktiv Messeabbau
d: [0 365] d: [1 1] d [5 10] d: [1 1] d: [5 8] d: [1 1] d: [2 5]
to: [0 oo P: 03 | for [0 o] P: 0.9 to: [0 o] | p: 0.9 to: [0 oo]
P: 0.5 P: 0.166 P: 0.166 P: 0.166
A d[11] 1
P: 0.9
[3,00] |[2,09]
|
Keine LKWs Leere Volle LKWs
Halle || Parkplatz neben Hallen Parkplatze Parkplatze neben Hallen
A A A A A A
| L L [ ———
| I I | | I
Rechtwinkliges Cluster von Menge von Rechtecken
2D-Polygon parallelen Linien (innerhalb eines Suchraums)
<— part-of < — con-of <+ js-a temp-rel  Zeitangaben in Tagen

Bild 5.2:  Vereinfachtes semantisches Netz fiir die Erkennung eines Messegelindes

hier aus mindestens drei Hallen und zwei Parkpldtzen. Hallen sind zumeist rechtwinkli-
ge Gebdude, so dal sie im Bild als rechtwinklige 2D-Polygone abgebildet werden.
Parkplitze lassen sich in den vorliegenden Luftbildern an den einzelnen Fahrspuren
erkennen und werden daher als Cluster von parallelen Linien in der Wissensbasis
reprisentiert. Jeder der vier Zustinde des Messegelidndes erbt iiber die is-a-Kante die
Bestandteile Halle und Parkplatz vom Konzept Industriegebiet. Zusitzlich sind sie -
wie bereits in Kapitel 3.3.1.1 erldutert - durch eine mehr oder weniger groe Anzahl von
Fahrzeugen auf den Parkplidtzen und zwischen den Hallen gekennzeichnet.

Um entscheiden zu konnen, ob Parkplétze voll oder leer sind oder ob sich LKWs
zwischen den Hallen befinden oder nicht, sind die Fahrzeuge in den entsprechenden
Bildregionen zu detektieren und zu zéhlen. Allgemein sind Fahrzeuge als kleine
Rechtecke im Bild zu erkennen. Der jeweilige Suchraum, wo im Bild nach Fahrzeugen
zu suchen ist, ergibt sich erst zur Laufzeit der Bildanalyse. Wird z. B. das aktuelle Bild
auf volle Parkpldtze untersucht, so werden innerhalb der zuvor als Parkplatz
klassifizierten Bildregionen alle Fahrzeugkandidaten gezihlt. Ubersteigt die Zahl
einem vorgegebenen Schwellwert, so gelten die Parkplatze als voll, ansonsten als leer.
Die notwendigen Parameter wie Grofe der zu detektierenden Rechtecke, interessieren-
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de Bildregion und Schwellwert fiir die Fahrzeugzahl werden wihrend der Interpretation
modellgetrieben zum Knoten Menge von Rechtecken propagiert.

Ein Messegeldnde kann laut Wissensbasis dann instanziert werden, wenn in einer
Reihe von multitemporalen Luftbildern alle vier Zusténde erkannt werden konnten, da
die Zustinde als obligatorische Bestandteile des Konzepts Messegeldnde definiert sind.
Somit wird ein Datensatz benoétigt, in dem alle Phasen eines Messezyklus in der
richtigen Reihenfolge und mit passenden zeitlichen Abstinden zwischen den Aufnah-
mezeitpunkten abgebildet sind. Da die Befliegungen der Vermessungsidmter in der
Regel nicht in solch kurzen Zeitabstinden erfolgen, ist es nicht gelungen, einen
Datensatz zu beschaffen, der ein und dieselbe Messe mit all ihren Phasen darstellt.
Dabher ist es erforderlich, einen derartigen Datensatz zu simulieren: Die vorliegenden
Luftbilder zeigen das Messegeldnde Hannover inaktiv (1993, 1995), wihrend einer
Auf- bzw. Abbauphase (1997) und wéhrend einer Messe (1998). Durch die Manipula-
tion der Aufnahmezeitpunkte 148t sich eine Bildreihe der gewiinschten Art zusammen-
stellen, auch wenn nicht die identische Messe abgebildet ist. Den folgenden
Ausfiihrungen liegt die Bildreihe 1993-1997-1998-1997 mit den manipulierten
Zeitstempeln 5.3., 10.3., 15.3. bzw. 25.3. zu Grunde.

5.1.2 Bildverarbeitungsverfahren

Bevor den Szenenobjekten eine symbolische Bedeutung zugeordnet werden kann,
miissen mit Hilfe geeigneter Bildverarbeitungsverfahren Kandidaten fiir die einzelnen
Objektklassen segmentiert werden. Im vorliegenden Beispiel sind Hallen, Parkplitze
und Fahrzeuge zu detektieren. Zur Detektion von Hallen sind laut Wissensbasis
rechtwinklige Polygone zu extrahieren. Eine kantenbasierte Vorgehensweise direkt im
Luftbild liefert aufgrund des sehr unterschiedlichen Aussehens der Hallen nur
unbefriedigende Ergebnisse. Aus diesem Grund erfolgt die Segmentierung von Hallen
in einem digitalen Hohenmodell (DHM), das in einem regelmafigen Raster Hohenwer-
te fiir die Geldndepunkte enthilt. Derartige Modelle werden entweder durch eine
Befliegung mit einem Laserscanner aufgenommen oder - wie im vorliegenden Beispiel
- aus iiberlappenden Luftbildern mittels Stereokorrespondenzanalyse [54][88] berech-
net. In derartigen Hohenmodellen konnen Gebédude aufgrund des signifikanten
Hohensprungs gut segmentiert werden. Die extrahierten Regionen werden anhand ihre
Kontur polygonal beschrieben (s. Anhang A-1) und dem Bildinterpretationssystem als
Hallenkandidaten zur Verfiigung gestellt.

Die Parkplitze werden aufgrund der Anhdufung von parallelen Linien im Bild
detektiert, die von den regelmdBig angeordneten Fahrspuren herrithren (s. An-
hang A-2). Zunéchst werden Linien einer gewissen Breite und Linge mit Hilfe eines
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Liniendetektors [144] extrahiert. Die Linien werden auf ihre Linge und Richtung hin
untersucht und in Gruppen (nahezu) paralleler Linien eingeteilt. Benachbarte parallele
Linien werden zu Clustern zusammengefalit, deren Hiille als Parkplatzkandidat
ibernommen wird.

Fahrzeuge sind, wie bereits erwéhnt, als kleine Rechtecke im Bild erkennbar. Das
Bildinterpretationssystem gibt aufgrund der aktuellen Zwischenergebnisse den Such-
raum im Bild und die erwartete Groe der Rechtecke vor. Entweder werden LKWs
zwischen den Hallen oder PKWs auf den Parkplitzen gesucht. Uber Schwellwertopera-
toren mit anschlieBender Elimination zu groBer Regionen werden Fahrzeugkandidaten
segmentiert und gezéhlt. Die Zahl der Kandidaten wird dem Interpretationssystem als
Ergebnis zuriickgeliefert, das seinerseits eine Bewertung beziiglich der erwarteten
Fahrzeugzahl durchfiihrt.

Die Segmentierung von Hallen und Parkplitzen kann vor Beginn der Bildanalyse
erfolgen. Die Fahrzeuge hingegen konnen erst wihrend des Interpretationsprozesses
segmentiert werden, da der Suchraum im Bild aus den aktuellen Interpretationsergeb-
nissen abgeleitet wird. Die Randbedingungen der Segmentierung werden somit durch
das Interpretationssystem situationsabhéngig vorgegeben.

5.1.3 InterpretationsprozeB

Die Interpretation der multitemporalen Bildfolge beginnt mit der Suche nach einem
Industriegebiet. Aus diesem Grund erzeugt das System eine Hypothese des gleichnami-
gen Konzepts. Zur Instanzierung fehlen die obligatorischen Bestandteile Halle und
Parkplatz. Zunichst werden Hallen durch wiederholte Generierung der Hypothesen
Irr(Halle) und Irp(rechtwinkliges 2D-Polygon) gesucht. Aus den zuvor segmentierten
Hallenkandidaten werden nach und nach diejenigen Polygone ausgewdhlt, die den
erwarteten Eigenschaften entsprechen. Hierbei werden Formmerkmale aus [152] wie
Flache, Linglichkeit und Kompaktheit des Polygons genutzt. Desweiteren werden nur
solche Polygone als Halle akzeptiert, die in der Nachbarschaft einer anderen, bereits
detektierten Halle liegen. Hierbei wird angenommen, dal semantisch zusammengeho-
rige Gebdudekomplexe auch rdumlich beieinander liegen. Bei der Suche nach der ersten
Halle, fiir die die Nachbarschaftsbedingung nicht angewandt werden kann, wird das
grofite in Frage kommende Polygon ausgewihlt, das mit groBBer Sicherheit eine Halle
darstellt. Bild 5.3 zeigt die segmentierten und davon akzeptierten Hallen fiir das
Luftbild aus dem Jahr 1997.

Nach der Instanzierung aller Hallen erfolgt analog die Suche nach Parkplétzen aus
der Menge der zuvor segmentierten Parkplatzkandidaten. Auch hier entscheiden
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Bild 5.3:  Abgelehnte (schraffiert) und akzeptierte (gefiillt) Hallenkandidaten fiir das
Luftbild des Jahres 1997.

Formmerkmale iiber die Akzeptanz oder Ablehnung eines Linienclusters. Zusitzlich
wird die Lage der detektierten Hallen ausgenutzt. Liniencluster, die innerhalb des durch
die Hallen umgebenen Gebiets liegen oder mit einer Halle deckungsgleich sind, werden
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Bild 5.4: Als Parkplitze abgelehnte (dunkel gestrichelt) und akzeptierte Cluster paralle-
ler Linien (hell) fiir das Luftbild des Jahres 1997.

nicht akzeptiert, da Parkplétze in der Regel aulerhalb eines Messegeldndes liegen. Das
Ergebnis fiir das Luftbild des Jahres 1997 ist in Bild 5.4 dargestellt.

Wurden geniigend Hallen und Parkpldtze detektiert, so kann die Hypothese
Iy (Industriegebiet) komplett instanziert werden. Das Zielkonzept Messegeldnde ist
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Bild 5.5:  Spezialisierung der allgemeinen Interpretation “Industriegebiet” in die mogli-
chen Zustinde eines Messegelindes “Messe inaktiv” bis “Messeabbau”.

allerdings noch nicht erreicht. Deshalb wird die Analyse fortgesetzt und das System
versucht, die Instanz Ix(Industriegebiet) durch einen der vier spezielleren Begriffe
Messe inaktiv bis Messeabbau zu ersetzen. Die Spezialisierungsregel Rg,, erzeugt fir
jede Variante einen neuen Suchbaumknoten. Zusammen mit der bisherigen Losung
Ix(Industriegebiet) ergeben sich fiinf konkurrierende Alternativen (Bild 5.5). Die
Szenenbeschreibungen unterscheiden sich lediglich im Wurzelknoten, der der Menge
von Hallen und Parkplétzen eine {ibergeordnete symbolische Bedeutung zuweist.

Fiir die Suchbaumknoten N'; bis N4 ist die Analyse noch nicht beendet. Je nach
eingesetztem Bewertungsverfahren wird einer der vier Suchbaumknoten zufillig
(possibilistisches Verfahren) oder gemaf3 der hochsten a-priori- Wahrscheinlichkeit
(probabilistisches Verfahren) fiir die weitere Analyse ausgewdhlt (s. auch Kapi-
tel 5.1.4). Im vorliegenden Beispiel stellt der Suchbaumknoten N';, der den Zustand
Messe inaktiv beinhaltet, die korrekte Alternative dar. Zur Bestitigung dieser
Hypothese muf beispielsweise iiberpriift werden, ob die Parkplitze leer sind und keine
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LKWs neben den Hallen stehen. Fiir die restlichen Alternativen ergeben sich aus der
Wissensbasis andere Kombinationen. Das System erzeugt entsprechende Hypothesen
und aktiviert das zugehorige Bildverarbeitungsverfahren, das in den vorgegebenen
Suchgebieten Fahrzeuge detektiert. Liegt die Zahl der gefundenen Fahrzeuge innerhalb
des jeweiligen Erwartungsbereichs, gilt die Hypothese als bestitigt, anderenfalls erhalt
sie eine schlechte Bewertung, so daf} das System die Analyse in einem anderen, besser
bewerteten Suchbaumknoten fortsetzt. Auf diese Weise wird (je nach Bewertungsver-
fahren) mehr oder weniger zielstrebig die korrekte Interpretation fiir das erste Bild des
Datensatzes erreicht. Es handelt sich um ein Messegeldnde wihrend einer Inaktivitéts-
phase.

Fiir die Analyse des zweiten Bildes werden mittels temporaler Inferenz, wie in
Kapitel 3.3.2 beschrieben, mogliche Folgezustinde fiir den gefundenen Zustand Messe
inaktiv prognostiziert. Gemif3 der Wissensbasis aus Bild 5.2 kommen bei dem hier
angenommenen zeitlichen Abstand der Aufnahmezeitpunkte von fiinf Tagen zwei
Folgezustinde in Frage. Entweder das Geldnde befindet sich unveridndert im Zustand
Messe inaktiv, oder eine Messeaufbauphase hat begonnen. Anstatt das zweite Bild auf
Hinweise fiir alle vier moglichen Zusténde des Gelidndes zu priifen, brauchen aufgrund
des zeitlichen Wissens nur zwei Alternativen untersucht werden. Die beiden anderen
Zustinde konnen von vornherein ausgeschlossen werden, was die Effizienz der
Bildanalyse erhoht.

Analog zu Bild 3.11 erzeugt das System iiber die temporale Relation Hypothesen fiir
jeden der beiden moglichen Folgezustinde und legt sie in zwei neuen Suchbaumknoten
ab (N5 und N'gin Bild 5.7). AnschlieBend wird versucht, die Hypothesen in den Daten
zu verifizieren, indem wie zuvor Hallen, Parkplitze und Fahrzeuge detektiert werden.
Welche der beiden Alternativen als erste untersucht wird, hingt wiederum von der Wahl
des Bewertungssystems ab. Wihrend das possibilistische Verfahren zufillig einen
Suchbaumknoten auswihlt, selektiert das Verfahren auf Basis von Bayes-Netzen stets
die a priori wahrscheinlichere Alternative. In diesem Fall beinhaltet der Knoten N'; die
wahrscheinlichere Losung, da gemi3 Wissensbasis die Wahrscheinlichkeit, dafl der
Zustand Messe inaktiv unverindert bleibt, hoher ist als der Ubergang in den Zustand
Messeaufbau. Letztlich wird im zweiten Luftbild der Zustand Messeaufbau verifiziert,
da ausreichend viele Fahrzeuge zwischen den Hallen bei gleichzeitig leeren Parkplidtzen
detektiert werden konnen. Bild 5.6 zeigt exemplarisch die extrahierten Fahrzeuge fiir
einen Luftbildausschnitt aus dem Jahr 1997. Der aus den detektierten Hallen (Bild 5.3)
abgeleitete Suchraum ist dunkel, die erkannten Fahrzeuge sind weif3 eingefarbt. Man
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Bild 5.6:  Detektierte Fahrzeuge (weif3) zwischen den Messehallen fiir einen Ausschnitt
des Luftbilds des Jahres 1997. Die dunklen Bildregionen stellen den aus den
zuvor detektierten Hallen abgeleiteten Suchraum fiir das Segmentierungsver-
fahren dar.

erkennt, daf aufgrund des Wissens um die Lage der Hallen die LKWs von den visuell
nahezu identischen Dachfenstern der Hallen differenziert werden konnen.

Die Analyse des Datensatzes wird fiir die letzten zwei Bilder analog fortgesetzt. Fiir
das gemif} (manipuliertem) Zeitstempel fiinf Tage spiter aufgenommene, dritte Bild der
Reihe werden die Zustinde Messeaufbau und Messe aktiv prognostiziert. Die
entsprechenden Hypothesen werden durch die Suchbaumknoten N'g und Ny
dokumentiert. Da die Parkplidtze des Gelidndes als gefiillt klassifiziert werden und die
Fahrzeuge zwischen den Hallen verschwunden sind, 146t sich der Zustand Messe aktiv
bestdtigen. Als mogliche Folgezustéinde nach 10 Tagen Zeitdifferenz sind fiir das vierte
und letzte Bild die Zustinde Messeabbau, Messe inaktiv und der erneute Messeaufbau
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Bild 5.7 Suchbaum fiir die Detektion eines Messegeldindes aus vier multitemporalen
Luftbildern (korrekter Pfad fett gedruckt).

denkbar. Die drei Alternativen werden nacheinander untersucht bis schlieBlich eine
Abbauphase anhand der zwischen den Hallen detektierten Fahrzeugen verifiziert
werden kann. Damit wurden iiber die Zeitreihe hinweg der gesamte Messezyklus
beobachtet, was die Instanzierung des Konzepts Messegeldinde rechtfertigt. Somit ist
das Analyseziel erreicht und das Messegeldnde erkannt.

Insgesamt erzeugt das Interpretationssystem fiir das beschriebene Beispiel 13 Such-
baumknoten, die in Bild 5.7 mitsamt dem korrekten Pfad zum Analyseziel dargestellt
sind. Das semantische Netz der resultierenden symbolischen Szenenbeschreibung
reprisentiert simtliche Hallen und Parkplétze der vier Bilder in 832 Instanzen. Werden
die Bilder mit anderen Zeitstempeln versehen, die nicht in das Schema eines
Messezyklus passen, so wird (korrekterweise) kein Messegelidnde instanziert.

Das Beispiel zeigt, dal auch komplexe Muster wie ein Messegeldnde aus einer Reihe
multitemporaler Luftbilder durch die Nutzung von temporalem Wissen automatisch
extrahiert werden kann. Insbesondere die quantitativen Angaben wie Zustands- und
Zustandsiibergangsdauer ermoglichen, da3 unmogliche Folgezustinde a priori ausge-
schlossen werden konnen. Ohne diese Informationen miifte im vorliegenden Fall jedes
der Bilder auf alle vier mdglichen Zusténde untersucht werden, wodurch ein Suchbaum
mit insgesamt 17 Suchbaumknoten entstehen wiirde. Dariiber hinaus konnen die visuell
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identisch erscheinenden Zustinde Messeaufbau und Messeabbau nur deshalb vonein-
ander differenziert werden, weil die absoluten Zeitangaben eine Einordnung in den
Messezyklus mit seinen zeitlichen Restriktionen gestattet. Der Einsatz von temporalem
Wissen erhoht demnach die Effizienz der Bildanalyse und kann dazu beitragen, daf die
Szenenbeschreibung qualitativ verbessert wird.

5.1.4 Vergleich der Bewertungssysteme

Im folgenden sollen die beiden vorgestellten Bewertungsverfahren des Bildinterpreta-
tionssystems vergleichend gegeniibergestellt werden. Die Wahl des Bewertungs-
systems hat fiir das obige Anwendungsbeispiel keinen Einfluf3 auf die Erreichung der
korrekten Szenenbeschreibung. Allerdings unterscheiden sich die Verfahren in der
resultierenden Effizienz der Analyse:

Das possibilistische Verfahren selektiert immer dann per Zufall einen zu
bearbeitenden Suchbaumknoten, wenn die verschiedenen Alternativen identischen
diagnostischen Support beinhalten und sich nur im kausalen Support, z. B. durch eine
modellgetriebene Hypothese unterscheiden. Diese Situation tritt im vorliegenden
Beispiel zum einen nach der Spezialisierung des Konzepts Ix(Industriegebiet) (vgl.
Bild 5.5) und zum anderen nach der Schitzung von zeitlichen Nachfolgezustinden auf.
Dieses Verhalten fiihrt beim hier untersuchten Bildmaterial oftmals dazu, daf
unwahrscheinliche Hypothesen vor den naheliegenden Losungen untersucht werden.
Durch den Zufilligkeitscharakter ist der Analyseverlauf nicht deterministisch und
benotigt je nach gewéhltem Pfad durch den Suchbaum unterschiedlich viele Inferenz-
schritte. In Bild 5.8 ist die akkumulierte Zahl der aktivierten Inferenzregeln fiir das
Messebeispiel iiber die vier untersuchten Luftbilder aufgetragen. Die Werte mehrerer
Analysedurchldufe mit possibilistischem Bewertungsverfahren sind als graue Kurven-
schar erkennbar. Zur vollstandigen Interpretation des ersten Bildes werden zwischen
298 und 333 Inferenzregeln aktiviert, je nachdem welcher der Suchbaumknoten N5 bis
N'¢ als erster untersucht wird. Die Analyse des zweiten Luftbilds benotigt 309
Inferenzschritte, wenn der Knoten N'g bevorzugt wird, ansonsten 614 Inferenzschritte.
Beim dritten Bild werden entweder 469 oder 921 Regeln gefeuert, bis letztlich der
Zustand Messe aktiv erkannt wird. Fiir das letzte Luftbild benétigt das System mit
possibilistische Bewertung zwischen 623 und 937 Inferenzschritte. Dadurch variiert die
Gesamtzahl der aktivierten Regeln zwischen 2028 und 2766, bis das Messegelinde
komplett detektiert ist.

Das probabilistische Verfahren zeigt bei wiederholtem Finsatz ein deterministi-
sches Verhalten (schwarzer Graph in Bild 5.8). Es folgt der Heuristik, bei gleichem
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Bild 5.8:  Vergleich der beiden Bewertungssysteme beziiglich der bendétigten Inferenz-
schritte fiir die Detektion eines Messegeldndes aus vier Luftbildern [48]

diagnostischem Support die Alternative mit groftem kausalen Support auszuwéhlen.
Da der kausale Support in der Wissensbasis durch die Zustands- und Zustandsiiber-
gangswahrscheinlichkeiten definiert ist, ergibt sich stets derselbe Pfad durch den
Suchbaum. Die Analyse des ersten Bildes erfordert konstant 298 Inferenzschritte. Nach
der Spezialisierung der Instanz Ix(Industriegebiet) wird stets der Knoten N'; mit der
wahrscheinlichsten Losung (Messe inaktiv) zuerst untersucht und sofort bestétigt. Da
es laut Wissensbasis naheliegender ist, da3 dieser Zustand unveréindert bleibt, wéhlt das
System bei der Analyse des zweiten Bildes zunéchst den (falschen) Suchbaumknoten
N5 aus. Nach 305 Inferenzschritten wird die Hypothese, da3 es sich noch immer um
ein inaktives Messegeldnde handelt, widerlegt und das System wechselt zum Knoten
N'g. Nach insgesamt 614 Regelaktivierungen kann der Zustand Messeaufbau verifiziert
werden. In diesem Fall hat die Heuristik, die wahrscheinlichere Alternative zu
bevorzugen, nicht gegriffen. Bei den beiden letzten Bildern stimmen hingegen die
naheliegenden Hypothesen mit den korrekten Losungen iiberein, so dafl das System
sofort die Knoten N';; bzw. N, selektiert und damit unmittelbar dem korrekten Pfad
durch den Suchbaum folgt. Es werden nur 469 bzw. 309 Inferenzschritte zur Detektion
der Zustinde Messe aktiv bzw. Messeabbau bendétigt. Insgesamt werden 1690
Inferenzregeln bis zur Erreichung des Analyseziels aktiviert, was einer Einsparung von
17% bis 39% gegeniiber der Analyse mit possibilistischer Bewertung entspricht. Da bei
der Analyse des zweiten Bildes nicht sofort der korrekte Suchpfad verfolgt wurde,
weicht das probabilistische Verfahren um insgesamt 305 Inferenzschritte oder um 22%
vom Optimalverlauf (gestrichtelte Linie in Bild 5.8) ab.
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Die Reduktion der bendtigten Inferenzschritte gegeniiber dem possibilistischen
Verfahren stellt eine Steigerung der Analyseeffizienz dar. Die an dieser Stelle erzielte
Einsparung an aktivierten Inferenzregeln 148t sich allerdings nicht verallgemeinern. Sie
wurde deswegen erreicht, weil die Strategie, die wahrscheinlichste Alternative zu
bevorzugen, beim untersuchten Datensatz mehrmals zum Erfolg fiihrte. Bei anderen
Datensitzen und Anwendungsbeispielen ist es moglich, da3 diese Heuristik keinen
Vorteil bringt. Die Analyse mit probabilistischer Bewertung kann jedoch schlechtesten-
falls so ineffizient werden wie die ungiinstigste Analyse mit possibilistischer
Bewertung. In solchen Féllen ist es moglich, da3 das possibilistische Verfahren zufillig
einen giinstigeren Pfad durch den Suchbaum wéhlt als das probabilistische und deshalb
mit weniger Inferenzschritten das Ziel erreicht.

5.2 Erkennung baulicher Veranderungen in
Industriegebieten

Das zweite Anwendungsbeispiel aus dem Bereich der Anderungsdetektion fokussiert
auf die Erkennung baulicher Veridnderungen in Industriegebieten z. B. fiir die
Aktualisierung von GIS-Daten. Es soll vor allem demonstriert werden, wie mit dem
beschriebenen Bildinterpretationssystem Anderungen in der Landnutzung, beispiels-
weise der Abrif3 oder Neubau von Gebiuden, dokumentiert werden konnen. Zu diesem
Zweck erfolgt eine Klassifikation der Bilder, indem den segmentierten Regionen durch
das semantische Netz eine symbolische Bedeutung zugewiesen wird. Die Entwicklung
der Klassenzugehdorigkeit der einzelnen Regionen wird iiber die Zeit verfolgt, wodurch
Bedeutungsinderungen erkennbar werden. Temporales Wissen wird dazu genutzt,
Hypothesen fiir solche Anderungen von vornherein auszuschliefen, die unmoglich
wihrend der zwischen zwei Bildern liegenden Zeitspanne aufgetreten sein konnen.

5.2.1 Datenmaterial und Wissensbasis

Als Datensatz dienen die Luftbilder des hannoverschen Messegeldndes aus den Jahren
1993, 1995 und 1997. Im abgedeckten Zeitraum wurden Messehallen neu gebaut und
zusitzliche Parkplétze eingerichtet. Die Bildanalyse beschrénkt sich auf die Erkennung
der Objektklassen Halle, Parkplatz und Wald. Regionen, die keiner der drei genannten
Klassen angehoren, werden als Sonstiges klassifiziert. Die Klassenzugehdrigkeit einer
Region wird im vorliegenden Beispiel als ein (mehr oder weniger stabiler) temporaler
Zustand des Flurstiicks betrachtet. Bleibt die Klassenzugehorigkeit unverdndert, so liegt
ein stabiler Zustand vor. Prinzipiell sind fiir jedes Flurstiick beliebige Zustandsiibergéin-
ge von einer Klasse zur einer anderen denkbar. Dennoch ist es unwahrscheinlich, daf3
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Bild 5.9:  Wissensbasis fiir die Erkennung der Objektklassen Halle, Parkplatz und Wald
sowie ihrer zeitlichen Verdnderungen.

z. B. dort, wo eine Halle detektiert wurde, kurze Zeit spéter ein Wald zu finden ist.
Dieses temporale Wissen kann wie in dem vorigen Anwendungsbeispiel in einem
semantischen Netz reprisentiert und fiir die Bildauswertung genutzt werden.

Bild 5.9 zeigt die verwendete Wissensbasis, in der alle Zeitangaben in Monaten
angegeben sind. Die Szene wird aus beliebig vielen Instanzen der vier genannten
Klassen zusammengesetzt. Jede Klasse fiir sich stellt einen stabilen Zustand dar, was
durch eine unendliche Zustandsdauer [0 % | modelliert wird. Sdmtliche Zustandsiiber-
ginge sind liber das Konzept Sonstiges gefiihrt, da jede hier betrachtete Landschaftsver-
dnderung mit einer baulichen Maflnahme verbunden ist. Wihrend dieser Phasen ist das
betreffende Flurstiick nicht als Halle, Parkplatz oder Wald klassifizierbar. Ist der
Zeitabstand zwischen zwei aufeinanderfolgenden Bildern grof} genug, so erzeugt das
System mit Hilfe der beschriebenen temporalen Inferenz (s. Kapitel 3.3.2) auch
Hypothesen fiir den direkten Ubergang zwischen zwei Klassen, wie z. B. von Halle
nach Parkplatz. Somit sind je nach Zeitabstand alle Kombinationen von Zustandsiiber-
gingen abgedeckt. Die Zustandsiibergangsdauern variieren zwischen drei und 24
Monaten. Die riickgekoppelten Uberginge sind hingegen mit einer Dauer von einem
Tag angegeben. Bei der Angabe der Zustandsiibergangswahrscheinlichkeiten ist kein
empirisches Wissen, sondern nur die allgemeine Erfahrung eingeflossen, daf} ein
Zustand eher unverindert bleibt, als da3 er sich dndert. Aus der Symmetrie des
Zustandsiibergangsdiagramms ergeben sich daraus gleichwahrscheinliche Zustéinde
mit P(S;) = 0.25.
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Die Klassen Halle und Parkplatz werden wie in Kapitel 5.1.1 beschrieben als
rechtwinklige 2D-Polygone bzw. als Cluster paralleler Linien in den Bildern erkannt.
Hier kommen die identischen Bildverarbeitungsverfahren wie in der zuvor beschriebe-
nen Anwendung zum Einsatz. Die Klasse Wald prégt sich im Bild als texturierte Region
mit hohem Griinanteil aus. Zur Segmentierung wird ein Texturanalyse-Verfahren
basierend auf Gibbs-Zufallsfeldern [43][44] eingesetzt. Alle Segmentierungsverfahren
liefern Kandidaten fiir ihre jeweilige Objektklasse in Form von Polygonen, die die
umschlieBende Kontur der segmentierten Bildregion approximieren. Da die Verfahren
unabhiingig voneinander arbeiten, kann es sein, daf} eine Bildregion beispielsweise
sowohl als Hallen- als auch als Waldkandidat segmentiert wird. Die Auflosung dieser
Widerspriiche ist die Aufgabe des Interpretationssystems.

5.2.2 InterpretationsprozeB

Bevor bauliche Veridnderungen detektiert werden konnen, muf3 eine initiale Szenenbe-
schreibung erzeugt werden. Diese kann prinzipiell aus bereits vorhandenen GIS-Daten
abgeleitet werden. Im vorliegenden Fall wird sie aus dem ersten Bild des Datensatzes
(hier: aus dem Jahr 1993) erstellt. Analog zum vorigen Beispiel werden dazu alle
akzeptablen Hallen, Parkplitze und Wiélder aus den segmentierten Kandidaten
ausgewdhlt und im semantischen Netz als Instanzen reprisentiert.

Anschlieend beginnt die Analyse des nachfolgenden Bildes (hier: 1995). Fiir jedes
im ersten Bild detektierte Objekt erzeugt das System iiber die temporale Inferenz
Hypothesen dafiir, welchen Zustand das korrespondierende Flurstiick im zweiten Bild
des Datensatzes haben konnte. Dadurch entstehen ggf. mehrere konkurrierende
Losungen. Beispielsweise kann eine Instanz der Klasse Halle bei der hier vorliegenden
Zeitdifferenz von zwei Jahren entweder unverindert bleiben oder aber zu den Klassen
Parkplatz oder Sonstiges iibergehen. Ein Ubergang zur Klasse Wald nimmt laut
Wissensbasis eine lingere Zeit in Anspruch.

Die iiber die temporale Inferenz erzeugten Hypothesen beinhalten fiir das jeweils
betrachtete Flurstiick eine erwartete Klassenzugehorigkeit, die es in den Daten zu
iiberpriifen gilt. Dabei ist zu beachten, da die im aktuellen Bild segmentierten
Regionen sich sowohl in Form als auch in der Klassenzugehorigkeit von den aus dem
vorangegangenen Bild abgeleiteten Erwartungen unterscheiden konnen. Folgende
Fille lassen sich differenzieren und werden wéhrend der Interpretation beriicksichtigt:

* Fine Bildregion mit beliebiger Klassenzugehorigkeit aus Zeitpunkt # entspricht
genau einer segmentierten Bildregion mit beliebiger Klassenzugehorigkeit zum
Zeitpunkt #.;. Dabei sind geringe Abweichungen in Geometrie und Lage zu
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tolerieren, da stets mit Bild- und somit mit Segmentierungsunterschieden zu
rechnen ist. Gehoren die Regionen unterschiedlichen Klassen an, so liegt eine
Landnutzungsinderung vor, ansonsten ist die Nutzung unverdndert geblieben.

* Fine Bildregion mit beliebiger Klassenzugehorigkeit aus Zeitpunkt # entspricht
keiner segmentierten Bildregion zum Zeitpunkt #. 7, da sie im Folgebild nicht als
Halle, Parkplatz oder Wald klassifiziert werden konnte. Die Region wird deshalb
der Klasse Sonstiges zugeordnet.

* Fine Bildregion mit beliebiger Klassenzugehorigkeit aus Zeitpunkt # wird zum
Zeitpunkt #.; durch mehrere segmentierte Bildregionen einer einzigen oder
mehrerer unterschiedlicher Klassen abgedeckt. Es liegt nur dann eine Land-
nutzungsdnderung vor, wenn zumindest eine Teilregion in #.,; einer anderen
Klasse angehort als zum Zeitpunkt #. Handelt es sich zu beiden Zeitpunkten um
Instanzen derselben Klasse, so hat lediglich das Segmentierungsverfahren ein
zerstiickelteres Ergebnis als fiir das vorherige Bild geliefert. Die Nutzung des
gesamten Flurstiicks hat sich jedoch nicht verdndert.

* Die Umkehrung des zuvor genannten Falls ist gegeben, wenn mehrere Regionen
mit beliebiger Klassenzugehdrigkeit aus Zeitpunkt # durch eine Bildregion aus %
abgedeckt wird. Auch hier handelt es sich nur dann um eine
Landnutzungsinderung, wenn die Regionen zu unterschiedlichen Klassen
gehoren.

* SchlieBlich kann der Fall auftreten, daB in Regionen, die im Bild vom Zeitpunkt #
nicht segmentiert wurden, im Bild aus #., 7 als relevantes Objekt detektiert werden.
Diese neu hinzukommenden Objekte werden zusidtzlich als Instanz in der
Szenenbeschreibung aufgenommen.

Das System priift nach und nach alle Hypothesen fiir mogliche temporale Nachfolger
der im vorherigen Bild erkannten Objekte und klassifiziert sie entsprechend der
Segmentierungsergebnisse des aktuellen Bildes. Liegt fiir ein Flurstiick kein Segmen-
tierungsergebnis vor, erfolgt die Zuordnung zur Klasse Sonstiges. AnschlieBend werden
die noch nicht interpretierten Flichen des aktuellen Bildes in die Szenenbeschreibung
aufgenommen. Die resultierende Szenenbeschreibung fiir das aktuelle Bild dient
wiederum als Grundlage fiir die Interpretation des nachfolgenden Bildes. Dieser
Vorgang wird solange wiederholt, bis das letzte Bild der Reihe interpretiert wurde.

Bild 5.10 zeigt beispielhaft das Ergebnis der Anderungsdetektion fiir einige
Messehallen. Im Bild von 1993 werden in dem betrachteten Bildausschnitt korrekter-
weise vier Hallen erkannt. Fiir jede Halle werden anschlieBend die jeweils moglichen
Folgezustinde Halle, Parkplatz und Sonstiges prognostiziert und im Bild aus dem Jahre
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Bild 5.10: Verdnderungen von Messehallen zwischen 1993 und 1997 und deren Repriisen-
tation als Instanzen im semantischen Netz.

1995 verifiziert. Drei Hallen werden als solche wiedererkannt, die vierte Halle wurde
jedoch abgerissen. Deshalb wird dem entsprechenden Flurstiick die Klasse Sonstiges
zugewiesen. Im letzten Bild ist die Halle neu errichtet und wird auch korrekt erkannt.
Hier hat {iber den Beobachtungszeitraum hinweg eine Landnutzungsinderung stattge-
funden, die auch im semantischen Netz dokumentiert ist. Im Segmentierungsergebnis
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Bild 5.11: Widerspriichliche Segmentierungsergebnisse fiir das Luftbild von 1997: Ein
Bildbereich wird sowohl als Wald- (gefiillt) als auch als Hallenkandidat
(schraffiert) segmentiert (links). Aufgrund des temporalen Vorwissens und der
Szenenbeschreibung fiir 1995 wird die Region korrekt als Halle klassifiziert
(rechts).

fiir das Jahr 1997 werden félschlicherweise zwei Hallen zu einer verschmolzen. Diese
Verschmelzung wird im semantischen Netz nachvollzogen, indem die Instanz
Halle-97-2 als gemeinsamer Nachfolger der Instanzen Halle-95-1 und -2 représen-
tiert wird. Gemaf3 der Segmentierungsergebnisse wird somit eine korrekte Szenenbe-
schreibung erzeugt.

Das temporale Wissen wird wihrend der Analyse genutzt, um unmogliche
Folgezustinde fiir die einzelnen Flurstiicke auszuschlieBen. Bild 5.11 zeigt einen
Bildausschnitt aus dem Jahre 1997, in dem eine Region sowohl als potentieller Wald als
auch als Halle segmentiert wurde. Da die entsprechende Region im Jahr 1995 als Halle
klassifiziert worden war, kann sie gemif3 Wissensbasis innerhalb von zwei Jahren nicht
bewaldet sein. Das System klassifiziert die Region deshalb korrekterweise als Halle.
Einige benachbarte Hallenkandidaten werden wegen zu geringer Grofe abgewiesen.

Insgesamt werden in den Bildern 41 Hallen, 25 Parkplitze, 159 Wilder und 83
Objekte der Klasse Sonstiges erkannt. Die zeitlichen Verdnderungen konnen korrekt
dokumentiert werden, sofern die Segmentierungsergebnisse dieses gestatten. Das
System erzeugt dabei einen Suchbaum bestehend aus 651 Suchbaumknoten. Eine
detailliertere Darstellung der Ergebnisse ist in [12] zu finden.

Der vorgestellte Ansatz zur Anderungsdetektion 148t sich in die Klasse der
Klassifikationsvergleiche (s. Kapitel 1.2) einordnen. Er unterscheidet sich jedoch darin,
daB die Klassifikation eines Bildes von der Interpretation des vorhergehenden Bildes
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abhéngig gemacht wird. Unrealistische Landschaftsverinderungen konnen durch das
temporale Wissen a priori ausgeschlossen werden, wodurch die Klassifikationsgiite
erhoht wird. Der Ansatz ist prinzipiell fiir die Aktualisierung von GIS-Daten geeignet.
Denn das System dokumentiert zum einen Anderungen in der Landnutzung, indem die
Flurstiicke unterschiedlichen Klassen zugeordnet werden. Zum anderen werden auch
rein geometrische Verdnderungen in den jeweiligen Attributwerten der Objekte erfaf3t.
Letzteres setzt allerdings eine moglichst exakte Segmentierung der Bilder voraus.

5.2.3 Vergleich der Bewertungssysteme

Auch die beschriebene Anderungsdetektion kann wahlweise mit dem possibilistischen
oder dem probabilistischen Bewertungssystem durchgefiihrt werden. Beide Verfahren
fithren letztlich zu identischen Szenenbeschreibungen. Allerdings nutzt das auf
Bayes-Netzen basierende Verfahren die Zustandsiibergangswahrscheinlichkeiten des
temporalen Wissens aus, so dal bei der Pradiktion von Folgezustinden stets die
wahrscheinlichste Alternative, hier die Hypothese der unverdnderten Szene, als erste
untersucht wird.

Die folgende Tabelle zeigt, da aus dem genannten Grund das probabilistische
Verfahren fiir diesen Datensatz weniger Inferenzschritte bis zum Analyseziel benotigt.
Wihrend hier stets 2306 Regeln aktiviert werden, sind beim probabilistischen Ansatz
bis zu 2831 Schritte notwendig, was einer Differenz von 19% entspricht.

Tabelle 5.1 Kumulierte Zahl der aktivierten Inferenzregeln bei Verwendung des possibilisti-
schen bzw. des probabilistischen Bewertungssystems fiir die Detektion baulicher
Verdnderungen auf dem Messegeldinde Hannover von 1993 bis 1997.

Kumulierte Zahl der Bild 1 Bild 2 Bild 3
Inferenzregeln (1993) (1995) (1997)
Possibility 474 1411-1496 2750-2831
Bayes-Netz 474 1252 2306

5.3 Diskussion der Ergebnisse

Bei der wissensbasierten Bildinterpretation wurden bislang strukturelle, topologische,
objekt- und sensorspezifische Informationen sowie Karten- bzw. GIS-Daten als
Wissensquelle genutzt. Das System AIDA bietet die Moglichkeit, alle genannten
Informationen strukturiert in einem semantischen Netz zu repridsentieren und automa-
tisch fiir die Erstellung einer symbolischen Szenenbeschreibung auszuwerten. Die
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vorliegende Arbeit erweitert das Spektrum der Wissensquellen erstmals um temporale
Informationen, so daB auch zeitlich nacheinander aufgenommene Bilder automatisch
interpretiert werden konnen.

Die beiden Anwendungsbeispiele zeigen, dall eine wissensbasierte Interpretation
multitemporaler Luftbilder moglich ist und dabei das explizit formulierte temporale
Wissen vorteilhaft genutzt werden kann. Im Gegensatz zu vielen aus der Literatur
bekannten Ansdtzen zur Auswertung multitemporaler Bilder erfolgt hier die Detektion
und Deutung der zeitlichen Verdnderungen nicht auf Bildpunktebene, sondern auf einer
semantischen Ebene. Erst durch die Bedeutungszuweisung wird die Einbringung des
temporalen Vorwissens in den Analyseproze moglich. Auf dem Gebiet der Anderungs-
detektion konnen dadurch unrealistische Landschaftsverdnderungen von vornherein
ausgeschlossen werden, da die Landnutzung eines Flurstiicks zum vorhergehenden
Beobachtungszeitpunkt bekannt ist. Dariiber hinaus lassen sich komplexe Objekte, wie
beispielsweise das Messegeldnde aus Kapitel 5.1, automatisch erkennen, indem nach
einer charakteristischen Abfolge von Ereignissen iiber den gesamten Beobachtungs-
zeitraum gesucht wird.

Die gewdhlte Reprisentationsform fiir das temporale Wissen erscheint fiir eine
automatische Auswertung geeignet. Sie beschrinkt sich auf diskrete Objektzustinde
und Uberginge zwischen diesen. Dadurch ist die Integration in das semantische Netz
leicht moglich. Die zeitlichen Angaben iiber Zustands- und Zustandsiibergangsdauern
werden fiir die optimistische Prognose von Objektverdnderungen genutzt. Durch die
Elimination unmdglicher Landschaftsinderungen wird der Suchraum so klein wie
moglich gehalten. Diese Vorgehensweise bewirkt einen effizienteren Analyseverlauf.

Die in der Wissensbasis abgelegten Auftretenswahrscheinlichkeiten fiir Objektzu-
stinde und -zustandsiibergdnge nutzt das auf Bayes-Netzen basierende Bewertungs-
verfahren. Dieses sorgt dafiir, da3 wahrscheinlichere Losungsalternativen bevorzugt
untersucht werden, was in vielen Fillen zu einer zusitzlichen Effizienzsteigerung fiihrt.
In den beschriebenen Beispielen konnte die Zahl der Inferenzschritte um bis zu 39%
gegeniiber dem bisherigen Bewertungsverfahren reduziert werden (vgl. Kapitel 5.1.4).
Das Einsparungspotential dieser Heuristik ist umso groBer, je mehr Inferenzschritte zur
Widerlegung einer falschen Losung benétigt werden. Konnen falsche Alternativen nach
wenigen Inferenzschritten von der richtigen unterschieden werden, ist der Gewinn eher
unbedeutend. Bei der temporalen Inferenz werden jedoch auf hoher Ebene im
semantischen Netz Hypothesen erzeugt, deren Verifikation sehr umfangreich sein kann.
So erfordert beispielsweise die Vermutung, daB3 es sich bei dem Beobachtungsgebiet um
ein Messegelinde wihrend einer bestimmten Phase handelt, die Untersuchung des



114 Anwendungsbeispiele

gesamten Bildes mit allen Hallen und Parkplétzen. Die Wahl eines falschen Pfades im
Suchbaum wird schnell mit mehreren hundert vergeblich aktivierten Inferenzregeln
bestraft. Somit erscheint der probabilistische Bewertungsansatz gerade fiir die
multitemporale Bildanalyse gut geeignet zu sein. Fiir den Fall, daf die wahrscheinlich-
ste Alternative auch die korrekte ist, erreicht das System das Analyseziel auf direktem
Weg. Ansonsten werden maximal gleich viele Inferenzregeln aktiviert, wie das
possibilistische Verfahren schlechtestenfalls zur Erreichung des Ziels benotigt.

Durch den Einsatz von Bayes-Netzen fiir die Bewertung von Szenenbeschreibungen
wird es erstmals moglich, sowohl den kausalen als auch den diagnostischen Support fiir
eine Hypothese zu beriicksichtigen, da der Informationsflu3 sowohl bottom-up als auch
top-down im Netzwerk erfolgt. Die berechneten Glaubwiirdigkeitswerte fiir die
einzelnen Instanzen des semantischen Netzes stellen ein MaB fiir die Kompatibilitit von
Erwartungen und Messungen dar. Diese werden bislang ausschlieBlich zur Ableitung
eines Bewertungsmalfles fiir die gesamte Szenenbeschreibung genutzt. Sie lassen sich
jedoch dariiber hinaus als Qualititsmaf} des korrespondierenden Szenenobjekts z. B. im
Rahmen einer Verifikation von GIS-Daten verwenden. Die zu priifenden GIS-Daten
repriasentieren die Erwartungen des Systems, die durch die Bewertungsmethoden mit
den aktuellen Messungen im Bild verglichen werden. Am Ende eines Bewertungsvor-
gangs kann fiir jedes Szenenobjekt eine Aussage iiber den Grad der Ubereinstimmung
zwischen GIS- und Bilddaten gemacht werden. Da jedoch sowohl die GIS-Daten als
auch die Segmentierungsergebnisse als unsicher und ungenau anzusehen sind, muf} eine
abschliefende qualitative Beurteilung der zu priifenden GIS-Daten mit besonderer
Vorsicht erfolgen. Diesbeziiglich bedarf es gesonderter Untersuchungen.

Die Formulierung von temporalen Wissensinhalten fiir eine multitemporale
Bildinterpretation bleibt einem Experten vorbehalten, der sich entweder auf seine
Erfahrungen oder gegebenenfalls auf empirische Messungen stiitzt. Ein automatisches
Erlernen der relevanten zeitlichen Informationen erscheint zum heutigen Stand der
Forschung unrealistisch. Nur ein Experte kann relevante Objektzustinde oder
Ereignisse identifizieren, die sich charakteristisch in den Luftbildern ausprdgen und
sich somit automatisch detektieren lassen. Die absoluten und relativen Zeitangaben
diirfen allerdings mit einer Unsicherheit behaftet sein, da das Interpretationssystem in
der Lage ist, Zeitintervalle zu verarbeiten. Auch die Angabe von Auftretenswahrschein-
lichkeiten bedarf keiner hohen Genauigkeit, da sie iiber das Bewertungssystem lediglich
zur Steuerung der Bearbeitungsreihenfolge genutzt werden. Somit reicht oftmals die
Représentation hinldnglich bekannter Erfahrungen aus, um eine Effizienzsteigerung bei
der multitemporalen Luftbildinterpretation zu erzielen.



Zusammenfassung 115

6. Zusammenfassung

Die vorliegende Arbeit hat die automatische Interpretation von Luftbildern zum Thema.
Insbesondere behandelt sie die Analyse multitemporaler Bilder, d. h. solcher Aufnah-
men, die ein Beobachtungsgebiet zu unterschiedlichen Zeitpunkten abbilden. Unter
Ausnutzung von strukturellen, topologischen und vor allem temporalen Wissensinhal-
ten wird automatisch eine symbolische Beschreibung der Szene fiir den gesamten
Beobachtungszeitraum erstellt. Dadurch kdnnen zum einen bauliche Verdnderungen
erkannt und erklédrt werden. Zum anderen lassen sich komplexe Muster, die sich durch
eine zeitliche Abfolge charakteristischer Ereignisse auszeichnen, automatisch detektie-
ren. Die resultierende symbolische Szenenbeschreibung kann zur Erfassung von
Geoinformationen genutzt werden, da sie sowohl die Semantik als auch die geographi-
sche Lage der Szenenobjekte beinhaltet.

Bislang werden Luftbilder zumeist manuell von menschlichen Operateuren ausge-
wertet. Eine Automatisierung wird durch die Komplexitit der Szene und die
Vielfiltigkeit der moglichen Analyseziele erschwert. Besonders die Interpretation
multitemporaler Bildreihen erfordert in einem hohen MaBle Expertenwissen, um
relevante Verdnderungen in der Landschaft von irrelevanten zu unterscheiden oder um
aus einer Reihe von beobachteten Ereignissen auf ein dadurch charakterisiertes Objekt
zu schliefen. Bisherige automatische Verfahren zur Luftbildauswertung beschrinken
sich entweder auf eine bildpunktbasierte Anderungsdetektion, ohne die zeitlichen
Verdnderungen zu deuten, oder sind lediglich in der Lage, monotemporale Bilder zu
interpretieren. Kernidee der vorliegenden Arbeit ist es, Vorwissen iiber zeitliche
Zusammenhinge fiir die automatische Auswertung multitemporaler Luftbilder nutzbar
zu machen. Durch die Interpretation der gesamten Szene wird es moglich, eine
Anderungsdetektion nicht allein aufgrund verinderter Bildpunkte, sondern aufgrund
verdnderter Objektbedeutungen durchzufiihren. Einzelbeobachtungen kdnnen in einen
zeitlichen Kontext gestellt und tibergreifend gedeutet werden.

Der vorgestellte Ansatz basiert auf dem Bildinterpretationssystem AIDA [152],
welches explizit formuliertes Wissen iiber die Struktur, die Geometrie, das Material und
die Topologie der erwarteten Szenenobjekte fiir die Bildinterpretation nutzt. Als
Wissensreprisentationsform kommen semantische Netze zum Einsatz, in denen die
relevanten Szenenobjekte mitsamt ihrer Attribute als Knoten und deren wechselseitigen
Beziehungen als Kanten modelliert werden. Eine allgemeingiiltige Netzwerksprache
ermOglicht die Definition von Klassen- und Bestandteilshierarchien, von topologischen
Beziehungen sowie die Unterteilung der Wissensinhalte in konzeptionelle Ebenen wie
z. B. eine symbolische 3D-Szenen- und eine bildbezogene 2D-Sensorebene. Dadurch
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konnen Landschaftsobjekte wie Straen und Fliisse aber auch abstrakte Muster wie z. B.
ein Klarwerk beschrieben werden. Mit Hilfe der Wissensbasis versucht das System, den
segmentierten Bildprimitiven eine Semantik zuzuweisen und sie zu immer komplexe-
ren Strukturen zu gruppieren, um so schrittweise eine symbolische Beschreibung der
gesamten Szene in Form eines instanzierten semantischen Netzes aufzubauen.
Erwartungen und Zwischenergebnisse werden genutzt, um gezielt Hypothesen
beziiglich Lage und Aussehen von gesuchten Objekten zu generieren. Das System ist
in der Lage, multisensorielle Datensidtze auszuwerten und dabei gegebenenfalls die
szenenspezifischen Informationen eines Geoinformationssystems zu nutzen.

Um multitemporale Bildreihen analysieren zu konnen, miissen iiber die bislang
verwendeten Wissensinhalte hinaus zeitliche Aspekte beriicksichtigt werden. Bei der
sequentiellen Auswertung der Bilder sollen die Erkenntnisse aus den vorherigen, bereits
interpretierten Aufnahmen genutzt werden. Dabei soll nicht ausschlieBlich angenom-
men werden, da3 die Objekte iiber die Zeit unverindert bleiben, sondern es wird eine
gezielte Pradiktion von Landschaftsverdnderungen angestrebt. Fiir eine derartige
Vorgehensweise ist neben der Information iiber die verstrichene Zeit zwischen
aufeinanderfolgenden Bildern zusitzliches Wissen iiber zeitliche Zusammenhinge
erforderlich. Diese temporalen Wissensinhalte miissen derart reprisentiert werden, daf3
sie wihrend der Analyse automatisch fiir eine Pridiktion genutzt werden konnen.

Da die einzelnen Luftbilder jeweils Momentaufnahmen einer dynamischen Welt
darstellen, werden die Landschaftsverinderungen durch Uberginge zwischen diskreten
Objektzustinden oder -klassen modelliert. Aufgrund der strukturellen Ahnlichkeit zu
semantischen Netzen eignen sich Zustandsiibergangsdiagramme als Représentations-
form fiir das temporale Wissen. Die Zustinde werden durch Knoten des semantischen
Netzes dargestellt, die zusdtzlich Informationen iiber Zustandsdauer und Auftretens-
wahrscheinlichkeit beinhalten. Eine neu eingefiihrte temporale Kante im semantischen
Netz beschreibt die moglichen Zustandsiibergénge, d. h. die zeitlichen Verdnderungen,
mitsamt der Ubergangsdauer und Wahrscheinlichkeit. Durch die Definition von
Schleifen im Zustandsiibergangsdiagramm ist auch der Fall abgedeckt, da3 ein Zustand
sein eigener Nachfolger ist und somit iiber die Zeit unverdndert bleibt. Unsichere
Zeitangaben werden in Form von Intervallen beschrieben. Die gewéhlte Représentati-
onsform vereint Eigenschaften von Zustandsiibergangsdiagrammen, Markov-Ketten
und Netzplinen, da sie neben der Definition von Zustdnden auch explizite Wahrschein-
lichkeits- und Zeitangaben zulaft.

Nach vollstindiger Interpretation eines Bildes der Zeitreihe wird das temporale
Wissen genutzt, um Landschaftsverdnderungen fiir das nichste Bild vorherzusagen. Fiir
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die einzelnen Szenenobjekte werden alle Zustandsiiberginge bestimmt, die laut
Wissensbasis in der Zeitspanne bis zum nichsten Aufnahmezeitpunkt auftreten konnen.
Die temporale Inferenz gewihrleistet durch eine optimistische Vorgehensweise, dal3
alle denkbaren Zustandsiiberginge erfat werden. Unmogliche Zustandsiiberginge
lassen sich jedoch a priori ausschlieBen, wodurch der Suchraum verkleinert und die
Analyse effizienter wird.

Fiir jeden ermittelten Zustandsiibergang werden Hypothesen im semantischen Netz
erzeugt, die es in den Bilddaten zu verifizieren gilt. Die einzelnen Hypothesen sind als
konkurrierende Alternativen zu betrachten und werden deshalb getrennt voneinander
reprisentiert. Da die Analyse nur sequentiell erfolgen kann, werden mit Hilfe eines
Bewertungssystems die verschiedenen Alternativen hinsichtlich ihrer Qualitét beur-
teilt, um die vielversprechendste von ihnen bevorzugt bearbeiten zu kdnnen.

Die bisherigen Ansitze zur Bewertung konkurrierender Szenenbeschreibungen
basieren auf dem Vergleich von den konkreten Messungen in den Bilddaten mit den aus
dem Vorwissen abgeleiteten, erwarteten MeBwerten. Die beschriebene Priadiktion von
zeitlichen Verdnderungen erfolgt jedoch ausschlieBlich auf Basis des temporalen
Wissens. Die neu erzeugten Hypothesen sind zum Zeitpunkt der Bewertung noch nicht
in den Daten verifiziert worden, so dal} fiir alle Alternativen gleich viele Messungen
vorliegen. Bewertungsverfahren, die ausschlieBlich datengetrieben vorgehen, liefern
deshalb identische Beurteilungen fiir die verschiedenen Losungen. Das Analysesystem
wihlt somit zuféllig einen der Kandidaten fiir die weitere Bearbeitung aus. Dadurch ist
es oftmals der Fall, da zunichst abwegige Hypothesen verfolgt und widerlegt werden,
bevor sich das System den naheliegenden Alternativen zuwendet. Dieser unerwiinschte
Effekt ist besonders gravierend, wenn die Falsifizierung einer Hypothese umfangreiche
Untersuchungen erfordert, was besonders bei der temporalen Inferenz héufig vor-
kommt. Zur Vermeidung dieses Effekts ist eine Strategie “vom Wahrscheinlichen zum
Unwabhrscheinlichen” anzustreben, so dafl die wahrscheinlicheren Losungen zuerst
untersucht werden.

Zu diesem Zweck wurde ein neuartiges Bewertungsverfahren entwickelt, das sowohl
die Hinweise aus den Daten als auch a priori bekannte Auftretenswahrscheinlichkeiten
(insbesondere von Objektzustinden und Zustandsiibergingen) bei der Beurteilung
einer Szenenbeschreibung beriicksichtigt. Dazu wird das semantische Netz auf ein
Bayes-Netz abgebildet. In Bayes-Netzen lassen sich kausale Abhédngigkeiten von
Ereignissen durch die Kanten eines Graphen modellieren und durch bedingte
Wabhrscheinlichkeiten quantifizieren. Die Messungen aus den Daten dienen als
diagnostische und die Auftretenswahrscheinlichkeiten der Objekte als kausale Unter-



118 Zusammenfassung

stiitzung fiir die zu bewertende Szenenbeschreibung. Mit Hilfe eines Propagierungsver-
fahrens nach Pearl [107] werden Glaubwiirdigkeiten fiir die einzelnen Szenenobjekte
berechnet. Dabei werden die Unsicherheit der Daten und die o.g. Wahrscheinlichkeiten
beriicksichtigt. Aus einer Menge von konkurrierenden Szenenbeschreibungen mit
identischer diagnostischer Unterstiitzung wird deshalb diejenige mit der hdchsten
Auftretenswahrscheinlichkeit am besten bewertet. Die zufdllige Auswahl einer
Alternative kann so vermieden werden.

Der vorgestellte Ansatz bietet somit erstmals die Moglichkeit, multitemporale
Luftbilder automatisch zu analysieren. Der wissensbasierte Ansatz erleichtert die
flexible Anpassung des Systems an variierende Aufgabenstellungen. Temporale
Wissensinhalte lassen sich in Form eines Zustandsiibergangsdiagramms in das
semantische Netz integrieren und wihrend der Analyse fiir eine Pridiktion von
Landschaftsverdnderungen nutzen. Das neuartige Bewertungsverfahren ermoglicht,
unter vergleichbaren Alternativen stets die wahrscheinlichste fiir die weitere Analyse
auszuwdhlen.

Die Funktionalitit des Bildinterpretationssystems wurde anhand zweier Anwen-
dungsbeispiele nachgewiesen. Aus einer Reihe von multitemporalen Luftbildern
konnten die baulichen Verdnderungen in einem Industriegebiet automatisch detektiert
werden. Dabei wird der Abrifl und der Neubau von Hallen und Parkplitzen korrekt in
einem semantischen Netz dokumentiert. In einem zweiten Beispiel wurde gezeigt, da3
sich komplexe Objektklassen wie ein Messegeldnde anhand eines typischen zeitlichen
Verhaltens aus einer Bildreihe erkennen lassen. Ein Messegeldnde ist durch den Zyklus
Messeaufbau, Messezeit, Messeabbau und Inaktivitit charakterisiert. Fiir die einzelnen
Phasen lassen sich sowohl die Dauer als auch die Auftretenswahrscheinlichkeiten
abschitzen. Die Auf- und Abbauarbeiten konnen anhand von neben den Hallen
parkenden LKWs der Messebauer erkannt werden, wihrend gefiillte Parkplitze darauf
hindeuten, dal eine Messe stattfindet. Aus einer geeigneten Bildreihe konnten die
entsprechenden Ereignisse innerhalb des erwarteten Zeitrahmens detektiert und somit
die Existenz eines Messegeldndes bestdtigt werden. Das neuartige Bewertungssystem
bewirkt in beiden Beispielen eine Steigerung der Analyseeffizienz. Im Vergleich zu
einem existierenden, rein datengetriecbenen Bewertungsansatz wird die Zahl der
benotigten Inferenzschritte bis zum Analyseziel deutlich reduziert.

Die vorliegende Arbeit zeigt auf, dafl sich Vorwissen iiber zeitliche Zusammenhénge
gewinnbringend fiir die automatische Analyse multitemporaler Luftbilder nutzen 146t.
Sie liefert somit einen Beitrag zur automatisierten Landschaftsiiberwachung sowie zur
Erfassung und Aktualisierung von Geo-Daten und Karten.
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Anhang

A-1 Approximation von Polygonen

Die Verarbeitung von Bildprimitiven innerhalb des Bildinterpretationssystems erfolgt
auf Basis vektorisierter Daten, d.h. Liniensegmente werden beispielsweise durch einen
Start- und Endpunkt und Regionen durch die Stiitzpunkte eines die Regionenkontur
beschreibenden Polygons definiert. Da die Bildverarbeitungsverfahren jedoch mit
Rasterdaten arbeiten, miissen die Segmentierungsergebnisse einer Raster-zu-Vektor-
Umformung unterzogen werden.

Das Verfahren zur Segmentierung von Hallen extrahiert mit Hilfe adaptiver
Schwellwerte aus Hohendaten erhabene Regionen, die aufgrund des Hohensprungs als
Kandidaten fiir Gebédude in Frage kommen. Um eine erste vektorielle Beschreibung
einer segmentierten Region zu erhalten, wird ein Polygon erzeugt, das fiir jeden
Bildpunkt am Auflenrand der Region einen Stiitzpunkt enthélt. Dadurch entsteht zwar
eine formerhaltende polygonale Beschreibung der Bildregion, die allerdings oftmals
aus unnotig vielen Stiitzpunkten besteht (s. Bild A-1.2a). Aus diesem Grund wird ein
Verfahren zur Nachbearbeitung der Polygone eingesetzt, das eine Approximation der
Region mit moglichst wenigen Stiitzpunkten liefert. Hierbei mufl ein Kompromif3
zwischen Minimierung der Stiitzpunktzahl und moglichst guter Formerhaltung
gefunden werden.

Die Reduzierung der Stiitzpunktzahl eines Polygons basiert auf einem Verfahren zur
Detektion der kritischen Punkte einer Kontur [168]. Als kritische Punkte werden Orte
maximaler Kriimmung entlang einer Kontur bezeichnet. Sie liefern einen hohen
Informationsgehalt beziiglich der Form der Region und sind deshalb zu erhalten,
wihrend Konturpunkte an Stellen geringer Kriimmung unter geringem Informations-
verlust eliminiert werden konnen. Fiir eine diskrete Kurve wie ein Polygon ist der
Begriff der Kriimmung mathematisch nicht exakt definiert. Deshalb erfolgt die
Entscheidung, ob ein Stiitzpunkt des Polygons ein kritischer Punkt ist, anhand des
Approximationsfehlers, der bei Elimination dieses Punktes in Kauf genommen werden
miiBite:

Ein Polygon wird als zyklische Liste seiner Stiitzpunkte betrachtet, so daf} jeder
Punkt zwei Nachbarn, seinen Vorgidnger und seinen Nachfolger in der Stiitzpunktliste,
besitzt. Zusammen mit seinen direkten Nachbarn spannt jeder Punkt ein Dreieck mehr
oder weniger groBer Fliche auf. Kleine Dreiecksflichen deuten auf redundante Punkte
hin, da bei Elimination des zugehdrigen Stiitzpunkts nur geringe Anderungen in Form
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Bild A-1.1:  Ein Punkt der Stiitzpunktliste wird dann entfernt, wenn der dadurch entste-
hende Fehler (Fliche des aufgespannten Dreiecks) eine Schwelle (Critical
Level) unterschreitet.

und Fliche des Polygons entstehen (Bild A-1.1). Im wesentlichen funktioniert das
Verfahren wie folgt:

1. Berechne die Fehlerfldchen fiir jeden Stiitzpunkt des Polygons

2. Suche den Punkt/die Punkte P; mit minimaler Fehlerfliche A PP, P

3. Falls die Fehlerfliche A P PP, einen vorgegebenen Schwellwert A -, (Critical

Level) unterschreitet, eliminiere P; und aktualisiere die Fehlerflidchen fiir P, _; und
P, . Gehe zu Schritt 2.

Neben den Fehlerflichen wird auch das MaBl der Richtungsinderung in einem
Konturpunkt beriicksichtigt. Der eingesetzte Algorithmus ist detailliert in [168]
beschrieben und wird dort mit anderen Verfahren zur Konturapproximation verglichen.

Ein weiterer unerwiinschter Effekt der Segmentierung ist, dal eng beieinander
liegende Gebédude oftmals als eine zusammenhéngende Region segmentiert werden, so
dafl zerkliiftete Regionen mit Konkavitdten entstehen. Das beschriebene Verfahren
zerlegt deshalb die Polygone an besonders engen Stellen in Teilpolygone, so daf3
mehrere, kompakte Einzelregionen entstehen. Die Zergliederung in Teilpolygone
erfolgt dort, wo der Abstand zwischen zwei Konturpunkten unter eine Schwelle fillt
und die Konturpunkte nicht benachbart im Sinne der Konturtopologie sind. Es entstehen
zwei Teilpolygone mit einem gemeinsamen Polygonsegment. Zu kleine Teilpolygone
werden ganz eliminiert.

In Bild A-1.2 ist beispielhaft das Ergebnis der Polygonapproximation und -zerle-
gung fiir einen Ausschnitt des Luftbilds von 1997 gezeigt. Die erste polygonale
Beschreibung des segmentierten Gebdudekomplexes enthilt 505 Stiitzpunkte. Nach der
Bearbeitung wird der Komplex durch zwei Polygone mit 34 bzw. 15 Stiitzpunkten
beschrieben, ohne die urspriingliche Form erheblich zu verfilschen.
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Bild A-1.2: a) Erste polygonale Beschreibung eines segmentierten Hallenkandidats
b) Vereinfachte Beschreibung der Region und Zerteilung in zwei Polygone
(durchgezogene bzw. gestrichelte Kontur)
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A-2 Detektion von Parkplatzen

Bei beiden in Kapitel 5 genannten Anwendungsbeispielen wird ein Verfahren zur
automatischen Detektion von Parkplédtzen bendtigt. Im verwendeten Bildmaterial fallen
die Parkplitze aufgrund der regelmidBigen Anordnung von Fahrspuren als eine
Anhidufung von parallelen Linien auf. Aus diesem Grund basiert das verwendete
Verfahren auf einer Liniendetektion mit anschlieBender Gruppierung paralleler,
benachbarter Linien.

In Bild A-1.3 sind die einzelnen Verarbeitungsschritte mit den korrespondierenden
Zwischenergebnissen fiir einen Luftbildausschnitt dargestellt. Zunichst erfolgt die
Extraktion und Vektorisierung linienformiger Objekte. Als Liniendetektor wird das
Verfahren nach Steger [144] eingesetzt. Nach der Verschmelzung benachbarter,
kollinearer Linien werden kurze Linien eliminiert, wodurch sich die Zahl der
Linienkandidaten deutlich reduzieren 146t (Bild A-1.3b). AnschlieBend erfolgt eine
Richtungsanalyse der iibrig gebliebenen Linien, um sie anhand ihrer Orientierung
gruppieren zu konnen. Die Richtungen der Linien werden in 16 Stufen quantisiert,
wodurch geringe Orientierungsabweichungen toleriert werden. In Bild A-1.3c sind die
verschiedenen Richtungsklassen durch unterschiedliche Punktierungsarten markiert.
SchlieBlich erfolgt die Zusammenfassung benachbarter, parallel verschobener Linien
derselben Richtungsklasse zu sog. Clustern und die Verschmelzung dicht beieinander-
liegender Liniencluster. Solche Cluster, die eine ausreichende Zahl von Linien
enthalten, werden als Parkplatzkandidaten iibernommen und durch ihre umgebende
Hiille polygonal beschrieben (Bild A-1.3d). Die Kandidaten werden anschlieBend
durch das Bildinterpretationssystem beziiglich ihrer Gro8e, Form und Lage untersucht
und schlieBlich als Parkplatz akzeptiert oder abgelehnt.
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Bild A-1.3: Detektion von Parkplitzen als Anhdufung benachbarter, paralleler Linien
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he Benutzerschnittstelle

ISC

A-3 Graph

Das Bildinterpretationssystem AIDA ist iiber eine graphische Benutzerschnittstelle

bedienbar,

mit der das semantische Netz visualisiert und inspiziert werden kann
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(Bild A-1.4). Dariiberhinaus verfiigt die Oberfliche iiber Editierfunktionalititen, so
daB sich eine Wissensbasis interaktiv erstellen oder wihrend der Analyse modifizieren
1aBt. Neben dem Suchbaum und der aktuellen Szenenbeschreibung konnen einzelne
Knoten, Kanten und Attribute mitsamt ihrer aktuellen Wertebelegung visualisiert und
editiert werden.

Umfangreiche semantische Netze werden schnell uniibersichtlich. So 146t sich die
resultierende Szenenbeschreibung aus Kapitel 5.1 mit ihren 832 Instanzen nur schwer
visuell erfassen. Aus diesem Grund wurde die graphische Benutzerschnittstelle um die
Moglichkeit erweitert, das semantische Netz nach unterschiedlichen Kriterien zu
filtern, um das Netz partiell zu visualisieren (Bild A-1.4 rechts unten). Neben der
Auswahl, ob Konzepte oder Instanzen angezeigt werden sollen, 146t sich ein Knoten als
Waurzel eines darzustellenden bzw. zu eliminierenden Teilnetzes definieren. Soll das
Netz nur bis zu einer gewissen Tiefe visualisiert werden, so kann der entsprechende
Bereich iiber eine Pfadgrammatik spezifiziert werden. Dadurch wird es auch moglich,
einzelne Ebenen des semantischen Netzes oder nur Bestandteilshierarchien zu
selektieren. Der Benutzer hat die Wahl, ob die iiber eine data-of-Kante angebundenen
Datenknoten dargestellt werden sollen. Im Rahmen einer multitemporalen Bildanalyse
kann er durch eine Filterung beziiglich des Zeitstempels diejenigen Teilnetze
inspizieren, die das korrespondierende Bild der Zeitreihe beschreiben. LBt er sich
ausschlieBlich die durch temporale Relationen verbundenen Knoten anzeigen, konnen
die zeitlichen Veridnderungen der Szenenobjekte besonders gut veranschaulicht werden.
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