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Kurzfassung

In den vergangenen 40 Jahren ist das Verkehrsaufkommen durch Privatpersonen um mehr als das 3,5-fache
gestiegen und der Stralengiiterverkehr nahm um ca. 800 % zu. In urbanen Gebieten verursacht der Verkehr
bis zu 75 % der Feinstaubbelastung. Daher besteht ein erhohter Bedarf an intelligenterer Verkehrsiiberwa-
chung und -beeinflussung, welchen zunichst eine bessere Modellierung vorausgeht. Die Erfassung der
hierfiir benotigten Daten erfolgt meist durch terrestrische stationédre Sensoren wie Induktionsschleifen
und Briickenkameras. Da diese Systeme nur einen Teil des StraBBennetzes abdecken, wird im Rahmen
der Arbeit ein neuer Ansatz zur Erfassung verkehrsrelevanter Parameter aus optischen Satellitenbildern
entwickelt. Die flichendeckend gewonnenen Daten konnen als wichtige Ergénzung fiir vorhandene Ver-

kehrsmodelle genutzt werden.

Um eine moglichst geringe Fehlerrate bei der Fahrzeugerkennung zu erreichen, werden Daten iiber
das Stralennetz aus vorhandenen Geoinformationen genutzt. Diese dienen hauptsidchlich zum Ausschluss
nicht relevanter Bildregionen. Da Fahrzeuge in Satellitenbildern keine Merkmale wie Front- oder Heck-
scheiben zeigen, erweisen sich etablierte Verfahren zur Fahrzeugerkennung aus hoher aufgelosten Daten
als nicht anwendbar.

In dieser Arbeit wird ein neuer Ansatz entwickelt, der sowohl isolierte und als auch in Gruppen auftreten-
de Fahrzeuge beriicksichtigt. Es wird ein zweistufiges Klassifikationsverfahren zur Detektion isolierter
Fahrzeuge vorgeschlagen. Dieses erreicht eine hohe Zuverldssigkeit. Hypothesen fiir Fahrzeugreihen
werden durch differentialgeometrische Linienextraktion gebildet. Zur Erkennung von Einzelfahrzeugen
innerhalb der Fahrzeugreihen werden speziell auf die Problemstellung angepasste robuste Schditzver-
fahren eingehend untersucht. Nach Zusammenfiihrung der Ergebnisse der Mustererkennung und der
robusten Parameterschitzung ist es moglich, eine quantitative Abschdtzung des Verkehrsaufkommens
einzelner Straflen zu geben. Erstmalig wird fiir Einzelfahrzeuge automatisch der Bewegungsstatus gepriift.
Hierfiir wird die zeitliche Differenz zwischen den Aufnahmen der einzelnen Spektralkanile genutzt.
Die Initialisierung der verwendeten Methoden erfordert kein Expertenwissen. Alle zur Detektion und
Bewegungsschitzung verwendeten Parameter werden aus manuell erfassten Trainingsdaten abgeleitet

oder durch statistische Testverfahren gewonnen.

Das Verfahren wurde mit QuickBird Bildern eines stiddtischen Bereichs evaluiert. Wihrend die Vollstén-
digkeit der Ergebnisse bei 65 % liegt, erreicht der Ansatz eine hohe Zuverldssigkeit von durchschnittlich
95 %. Fiir einige Fahrzeuge konnte ein signifikanter Versatz zwischen den Aufnahmen der Spektralkanile

berechnet werde. Die daraus ableitete Geschwindigkeit ist fiir stadtische Gebiete plausibel.



Abstract

Within the last 40 years, the traffic volume of private individuals increased by a factor of 3.5. In the same
time, road freight transport has even increased by eight times. The traffic produces 75 % of the particulate
air pollution in urban areas. Thus, better modeling of traffic situations is needed to perform intelligent
traffic monitoring and control. Currently, traffic research is mostly based on data from stationary sensors
like induction loops or bridge mounted cameras. These systems only acquire the traffic flow on parts
of the main roads. In this work an approach for automatic vehicle detection from satellite imagery is

developed. The obtained traffic data provide useful complement information to current traffic models.

The number of possible false detection can be reduced by restricting the detection methods to road
areas, which are obtained from existing geoinformation. In satellite imagery individual parts or substruc-
tures of a vehicle can rarely be distinguished. Thus, matured methods for higher resolution imagery cannot
be used directly. The newly developed approach distinguishes between isolated and grouped vehicles.
A highly reliable two-stage classification procedure for the detection of isolated vehicles is proposed.
Hypotheses for vehicle queues are found using differential geometric line extraction. Specialized robust
estimation procedures are investigated to determine single vehicles within those vehicle queues. The
results for isolated and grouped vehicles give a quantitative estimate of the traffic volume. For the
first time, movements of isolated vehicles are estimated automatically. The small time gap between the
acquisitions of different spectral channels is utilized for this task. The initialization of the used methods
requires no expert knowledge. All used parameters are derived from manually acquired training data or

statistical test procedures.

The approach is evaluated on QuickBird images of an urban area. While the completeness is about
65 %, the developed approach reaches a high reliability of 95 % on average. A significant displacement of
the position in different spectral channels could be observed for some vehicles. The resulting vehicles’

speeds are in typical range for urban areas.
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1 Motivation und Aufbau der Arbeit

1.1 Motivation

Verkehr spielt in der heutigen Gesellschaft im alltdglichen Leben eine zentrale Rolle. Eberhard von

Kuenhein (Vorstandsvorsitzender der BMW AG von 1970 - 1993) fasste dies in seiner Aussage:

,»Mobilitit von Menschen und Giitern ist nicht Folge, sondern Grundlage unseres Wohl-

stands. “

treffend zusammen und beschrieb das Hauptproblem, mit welchem wir uns heute bereits im starken Maf3e

konfrontiert sehen:

,»Das Automobil ist so erfolgreich, dass es nur einen wirklichen Feind hat, ndmlich sich selbst.

Seine massenhafte Verbreitung ist eine Herausforderung an die Zukunft des Straflenverkehrs.

In den vergangenen Jahrzehnten fand ein rasanter Anstieg des Verkehrsaufkommens statt. Der individuelle
Personenkraftverkehr nahm in Deutschland seit 1960 um mehr als das 3,5 - fache zu. Im gleichen Zeitraum
stieg der Stralengiiterverkehr sogar um 770 % (Deutsches Institut fiir Wirtschaftsforschung, 2002). Nach
Schitzungen des ADAC verbringen Autofahrer jahrlich ca. 65 Stunden in Staus, welche grofitenteils
durch zu hohes Verkehrsaufkommen entstehen. Ein Mehrverbrauch von 12 Mrd. Litern Kraftstoff ist die
Folge (Bosserhoff et al., 2004). Insgesamt entfielen 29 % des Gesamtenergieverbrauchs in Deutschland
auf den Verkehrssektor. Der StraBenverkehr hatte hieran einen Anteil von 83 %, was etwa 69 Mrd. Liter
Kraftstoff entspricht (Bosserhoff et al., 2004; Statistisches Bundesamt, 2006). Der Verkehr verursacht
20 % der klimaschédlichen CO, Emmissionen. Entgegen dem Kyoto-Protokoll von 1997, welches eine
kontinuierliche Minderung des CO, Ausstofles vorsieht, steigerte allein der européische Verkehrssektor in
den vergangenen 15 Jahren seine schddlichen Emmissionen um 5 % (Campell, 2007).

Eine Verbesserung der Verkehrsbedingungen, welche auch durch finanzielle Anreize der Europdischen
Union gefordert wird, besteht - neben dem Ausbau der vorhandenen Infrastruktur - in der Ergreifung geeig-
neter Verkehrsmanagementmafinahmen (Europdische Kommission, 2001). Das Verkehrsmanagement fasst
eine Vielzahl an Maflnahmen zusammen, deren Ziel eine optimale Abstimmung von Verkehrsaufkommen
und vorhandener Verkehrsinfrastruktur ist. Dadurch kénnten punktuelle bzw. periodische Uberlastungen
trotz steigendem Verkehrsaufkommen gesenkt werden. In diesem Bereich wird der Verkehrstelematik

eine wesentliche Bedeutung zur effizienten Nutzung der vorhandenen Verkehrsanlagen zugesprochen
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(Bundesministerium fiir Verkehr, Bau- und Stadtentwicklung, 2006). Die Verfiigbarkeit aktueller Verkehrs-
daten ist das entscheidende Kriterium fiir eine erfolgreiche Verkehrsbeeinflussung, weshalb die Erfassung
und Verarbeitung von Verkehrsinformationen zeitnah erfolgen muss. Messungen werden heutzutage
groBtenteils mit Induktionsschleifen durchgefiihrt, die den hohen Anforderungen an Datenaktualitét und
-genauigkeit geniigen. Allerdings kann durch den punktuellen Erfassungsbereich dieser Systeme das
Verkehrsgeschehen nur unvollstindig abgebildet werden (Schischmanow, 2005). Im Gegensatz hierzu
erfassen Satellitenbilder grof3flichige Gebiete. Die Verwendung daraus abgeleiteter Daten zur gezielten
Verkehrsbeeinflussung ist aufgrund der geringen zeitlichen Auflosung nicht moglich. Aktuelle Studien zei-
gen aber, dass groiflichige Aufnahmen wertvolle Informationen iiber die Fahrzeuganzahl, Verkehrsdichte
und die Ausbreitung bzw. Verdichtung von Fahrzeugkolonnen liefern (Toth et al., 2003). Ebenso ist eine
verbesserte Berechnung des durchschnittlichen Tagesverkehrsaufkommens pro Jahr und daraus ableitbarer
GroBen moglich (McCord et al., 2002; Aurdal et al., 2007; Larsen et al., 2009; Eikvil et al., 2009).
Grundlage fiir die Nutzung der aus Satellitenbildern gewonnenen Daten ist eine moglichst zuverléssige

und vollstindige Erkennung von Fahrzeugen in diesen Aufnahmen.

1.2 Zielsetzung der Arbeit

Ziel dieser Arbeit ist die Entwicklung und Erprobung geeigneter Verfahren zur Erfassung verkehrsrelevan-
ter Informationen aus optischen Satellitenbildern. Als Grundlage dienen hochauflosende Satellitenbild-
daten mit einer Bodenpixelgrofe von weniger als einem Meter. Zusitzlich werden Informationen iiber
Position und Ausdehnung von Stralen aus digitalen topographischen Karten verwendet.

Die hohe Fahrzeuganzahl in Satellitenbildszenen erfordert eine vollstindige Automatisierung des
entwickelten Ansatzes, um eine effiziente Verarbeitung der Bilder zu gewihrleisten. Hierzu werden
Konzepte des Bildverstehens angewandt, um die abgebildete Verkehrslage zum Zeitpunkt der Aufnahme zu
erfassen. Wie in Aurdal et al. (2007) gefordert, erfolgt neben der reinen Lokalisierung einzelner Fahrzeuge
eine Abschitzung {iber deren momentanen Zustand. Es wird zwischen stehendem und fahrendem Verkehr
unterschieden. Dafiir wird die spezielle Aufnahmekonfiguration des verwendeten Sensors genutzt, welche
eine Bewegungsschidtzung durch den Versatz zwischen einzelnen Spektralkanilen zuldsst.

Die wachsende Verfiigbarkeit von Satellitenbildern durch den Start zusétzlicher Systeme fiihrt zu einer
hoheren zeitlichen Abdeckung, wodurch die hieraus gewonnenen Verkehrsdaten vermehrt Anwendung
finden konnen. In heutigen Systemen fiir Verkehrsanalysen und -simulationen ist dies kaum moglich.
Aufgrund der Erdumlaufbahn derzeitiger Satellitensysteme konnen gleiche Gebiete nur nach ein bis vier
Tagen und zu gleichen Tageszeiten aufgenommen werden, was die Anwendung der gewonnenen Daten
erheblich einschrinkt. Im Gegensatz zur Verwendung von kontinuierlich erfassten Verkehrsdaten aus
Induktionsschleifen, existieren zurzeit noch keine Ansitze, welche die zeitlich beschriankten Verkehrsdaten
aus Satellitenbildern nutzen. Eine Ubertragung der entwickelten Methoden dieser Arbeit auf Bilddaten

mit einer hoheren zeitlichen Auflosung ist moglich (Rosenbaum et al., 2010).
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1.3 Aufbau der Arbeit

Im zweiten Kapitel dieser Arbeit werden Konzepte zum Aufbau eines Bildanalysesystems erldutert. Dies
beinhaltet die Vorstellung eines konzeptionellen Rahmens und die Beschreibung einzelner Komponenten.
Zusitzlich wird eine Einteilung zur Wahl geeigneter Extraktionsstrategien vorgestellt. Hauptaugenmerk
dieses Kapitels liegt auf der Zusammenfassung bisheriger Arbeiten zur Fahrzeugextraktion aus optischen
Luft- und Satellitenbilddaten. Die Einteilung der vorgestellten Ansitze erfolgt nach der zugrunde liegenden
Datenquelle. Besondere Beachtung finden Arbeiten zur Fahrzeugerkennung aus hochauflésenden optischen
Satellitenbildern. Teilaspekte der vorgestellten Ansitze werden anschlieSend beziiglich ihrer Eignung im
Rahmen dieser Arbeit bewertet.

Im dritten Kapitel wird anhand der Bewertung bisheriger Arbeiten ein Modell fiir Fahrzeuge in
Satellitenbildern entwickelt. Das Modell unterscheidet zwischen gruppiert und isoliert auftretenden
Fahrzeugen.

Das vierte Kapitel erldutert die entwickelte Extraktionsstrategie fiir das Fahrzeugmodell und geht auf
einzelne Aspekte der Implementierung ein. Zur Detektion isolierter Fahrzeuge werden alle Bildpunkte
durch ein Ensemble gewichteter Klassifikationsbdaume klassifiziert. Bildpunkte der Fahrzeugklasse werden
gruppiert und anhand geometrischer Eigenschaften der entstehenden Bildsegmente validiert. Da gruppierte
Fahrzeuge durch dieses Vorgehen hiufig nicht separiert werden kdnnen, wird anschlieend das entwi-
ckelte Fahrzeugreihenmodell verwendet. Zunédchst werden Linien extrahiert. Diese werden beziiglich der
gegebenen Straflenrichtung, Fahrzeuglinge und -breite gefiltert und basierend auf Kollinearititskriterien
fusioniert. Nach der Berechnung geometrischer und radiometrischer Eigenschaften aller Linienpunkte
konnen mit Hilfe einer robusten Parameterschitzung in den Reihen enthaltene Fahrzeuge gefunden werden.
AnschlieBend erfolgt die Fusion der detektierten isolierten und gruppierten Fahrzeuge. Am Ende des
Kapitels wird eine Schitzung des Bewegungsstatus isolierter Fahrzeuge durchgefiihrt. Dabei wird der
durch die Sensorgeometrie verursachte Versatz zwischen dem panchromatischen Bild und multispektralen
Bilder bestimmt und auf Signifikanz getestet.

Das fiinfte Kapitel beinhaltet eine Ubersicht der verwendeten Testdaten. Zuniichst wird eine Ubersicht
bisheriger hochauflosender optischer Satellitensysteme gegeben. AnschlieBend folgt eine genaue Beschrei-
bung des QuickBird Satelliten. Zudem wird der Inhalt der verwendeten digitalen topographischen Karte
(DTK) und deren Genauigkeit beschrieben.

Das sechste Kapitel beinhaltet die Initialisierung aller notwendigen Parameter und verwendeten
Verfahren. Zudem erfolgt die numerische Evaluierung des Ansatzes auf den Testdaten.

Im siebten Kapitel werden die erzielten Ergebnisse bewertet. Die Ergebnisse einzelner Verarbei-
tungsstufen werden genauer untersucht und eine Wertung der durchgefiihrten Parameterinitialisierung
vorgenommen.

Das achte Kapitel fasst die vorgestellte Arbeit zusammen und gibt Vorschlidge fiir weiterfithrende

Untersuchungen.



1.3. Aufbau der Arbeit



2 Konzepte zur Bildanalyse und Ansitze

zur Fahrzeugextraktion

Das zweite Kapitel ist in drei Abschnitte gegliedert. Im ersten Teil werden allgemeine Grundlagen und
Strategien der Bildanalyse erldutert, welche fiir die Entwicklung des Ansatzes in Kapitel 4 benotigt
werden. Es folgt ein Uberblick bisheriger Arbeiten auf dem Gebiet der Fahrzeugextraktion aus Luft- und
Satellitenbilddaten. Am Ende des Kapitels findet eine zusammenfassende Bewertung bisheriger Ansitze

statt.

2.1 Konzepte zur Bildanalyse

2.1.1 Ziele

Die Entwicklung von ,,Augen und Ohren fiir den Rechner* ist seit einigen Jahrzehnten von wissenschaftli-
chem Interesse (Selfridge, 1955), ohne zunichst eine genaue Vorstellung der auftretenden Probleme zu
haben. In ersten Forschungsarbeiten standen zunidchst Methoden zur Bildverarbeitung und -aufbereitung
im Vordergrund, wobei es sich um reine Bild-zu-Bild Transformationen handelte. Trotz der langen Zeit-
spanne seit Aufstellung des ehrgeizigen Zieles gibt es bisher kein maschinelles System, welches die
menschliche Wahrnehmung befriedigend nachbildet (Neumann, 2003). Dies ist aufgrund der hohen Kom-
plexitét des biologischen Sehsystems nicht moglich, da bereits die anfidnglichen Verarbeitungsschritte des
Gehirns nicht vollstindig geklirt sind. Die Ahnlichkeiten von Verfahren der Bildanalyse und natiirlichen -
im zentralen Nervensystem stattfindenden - Prozessen ist daher meist namentlicher Natur. Ein prominentes
und bis heute untersuchtes Beispiel sind kiinstliche neuronale Netze, deren einfachster Vertreter (das
Perzeptron) bereits 1958 entworfen wurde (Rosenblatt, 1958).

Ziel des Forschungsgebietes Bildverstehen ist ,, die Rekonstruktion und Deutung einer Szene anhand
von Bildern* (Neumann, 2003). Aus dieser Definition wird ersichtlich, dass ein Bildanalysesystem zwei
wesentliche Aufgaben erfiillen muss. Die Rekonstruktion dient zur Gewinnung von raumlichen und
zeitlichen Informationen der dargestellten Szene. Neben der reinen Lokalisierung eines Objektes im Bild
kann die Herstellung der Dreidimensionalitiit aus zweidimensionalen Bildern von Interesse sein. Dies
kann iiber die photogrammetrische Stereoskopie erfolgen, welche eine Rekonstruktion iiber mehrere

Beobachtungen vornimmt. Die abschlieBende Deutung der rekonstruierten Szene beinhaltet die Zuweisung
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einer semantischen Information der im Bild erkannten Objekte.

Durch eine Vielzahl von Berechnungsprozessen wird versucht, dieses Ziel zu erreichen. Die entwi-
ckelten Verfahren sind in der Regel stark auf das zu 16sende Problem abgestimmt und daher nur zur
Erkennung einzelner Objektklassen geeignet. Ein vollstandiges Verstdandnis fiir die abgebildete Szene
ist nicht moglich. Das wichtigste Ziel dieser spezialisierten Anwendungen ist die zuverldssige Identifi-
kation und Lokalisation der gesuchten Objekte. Vor allem in kontrollierten Umgebungen (industrielle
Bildverarbeitung) oder mit Hilfe menschlicher Unterstiitzung (semi-automatisch) existieren eine Viel-
zahl erfolgreicher Systeme. Weil der Entwurf der verwendeten Methodik stark ergebnisorientiert ist,
muss die Anpassung geeigneter Parameter durch Testen auf Beispielsdaten erfolgen. Zusétzlich kann
die Einhaltung von Nebenbedingungen beziiglich Verarbeitungszeit und Rechnerkapazitit notwendig
sein, was zu weiteren Einschrinkungen bei der Auswahl geeigneter Verfahren fiihrt. An dieser Stelle
soll nicht unerwéhnt bleiben, dass im Gegensatz zu den beschriebenen spezialisierten Anwendungen, die
inhaltsbasierte Bildsuche und die damit verbundene Szenenklassifikation von steigendem Interesse ist
(Bosch et al., 2007). Motiviert wird dieses Forschungsgebiet durch die stetig wachsenden Besténde an
digitalen Bildinformationen in heutigen Datenbanksystemen (Daschiel, 2004).

Eine Einteilung der Vorgehensweisen zur Erreichung der genannten Ziele kann auf Basis der gewihlten

Modellierung erfolgen. Die gesuchten Objekte konnen implizit oder explizit beschrieben werden.

2.1.2 Verfahren mit impliziter Modellierung

Bei der impliziten Modellierung kommen Methoden der statistischen Mustererkennung zur Anwendung.
Die gesuchten Objekte werden mit Hilfe eines Merkmalsvektors beschrieben und anhand seiner Lage
im Merkmalsraum klassifiziert. Die verwendeten Merkmale basieren dabei entweder auf direkten Ei-
genschaften der Bildpunkte (Klassifikation von Pixeln) oder auf Charakteristika zuvor segmentierter
Bildregionen (Klassifikation von Bildobjekten). Die Beschreibung von Objekten als Merkmalsvektoren
stellt dabei in der Regel keine natiirliche Abbildung von Realwelteigenschaften dar. Die Parameter zur
Charakterisierung einzelner Objektklassen werden bei der iiberwachten Klassifikation durch Training aus
Beispielsdaten gewonnen. Im Gegensatz hierzu erfolgt die Partitionierung des Merkmalsraums bei der
uniiberwachten Klassifikation durch gemessene oder wahrgenommene Ahnlichkeiten innerhalb der Daten.
Dies geschieht durch die Zerlegung der vorliegenden gemischten Verteilungen der Merkmalswerte oder
durch Verfahren der Cluster Analyse. Eine Schwierigkeit bei der uniiberwachten Klassifikation ist, dass
die Anzahl der zu unterscheidenden Objektklassen hiufig nicht bekannt ist und diese zunéchst bestimmt
werden muss. Im Rahmen dieser Arbeit findet keine weitere Betrachtung der uniiberwachten Klassifikation
statt. Als Ergebnis der iiberwachten Klassifikation wird jeder Bildpunkt einer Objektklasse zugeordnet.
Dies kann unter Angabe einer Wahrscheinlichkeit der Klassenzugehorigkeit oder der Zuverlédssigkeit der
Klassifikation erfolgen. Die Anzahl entwickelter Verfahren (siehe Duda et al. (2001); Bishop (2006);
Theodoridis & Koutroumbas (2006)) macht die statistische Mustererkennung zu einer sehr ausgereiften
Disziplin mit einer Vielzahl moglicher Anwendungsfelder. Eine umfangreichere Ubersicht findet sich in
Jain et al. (2000) und Niemann (2003).
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Abbildung 2.1: Ablauf der statistischen Mustererkennung mittels iiberwachter Klassifikation

Ein Uberblick von Teilschritten der statistischen Mustererkennung ist in Abbildung 2.1 dargestellt.
Es wird zwischen der Trainings- bzw. Entwurfsphase und der eigentlichen Klassifikation unterschieden.
Ahnliche Ubersichten mit leichten Variationen werden in Nagao (1984); Fukunaga (1990); Jain et al.
(2000); de Sa (2001); Duda et al. (2001); Niemann (2003); Theodoridis & Koutroumbas (2006) vorgestellt.
Die folgende Beschreibung einzelner Teilschritte der Klassifikation beschréinkt sich auf Klassifikations-

probleme, bei denen eine Objektdetektion gegeniiber dem ,,Rest der Welt* durchgefiihrt wird.

Trainingsphase

e Die Vorverarbeitung dient - unter Einbringung von sensorspezifischen Korrekturen - zur Ent-
fernung und Verringerung unerwiinschter Signalbestandteile. Hierzu gehort die Reduktion von
Rauschen, die Behebung von Uberstrahlungen oder die Normierung auf einen gewiinschten Wer-
tebereich. Eine Reduzierung der signifikanten Bildinformation sollte zu diesem Zeitpunkt nicht

stattfinden.

e Im Anschluss muss ein Operateur charakterisierende Trainingsdaten fiir die gesuchten Objektklas-
sen erfassen. Falsch zugeordnete Beispiele konnen die spitere Klassifikationsleistung erheblich
verringern bzw. eine genaue Klassenzuordnung sogar verhindern. Der Einfluss fehlerhafter Trai-

ningsdaten hiingt allerdings auch vom verwendeten Klassifikationsalgorithmus ab.

Meist ist eine groBere Anzahl an Beispielen fiir den zu lernenden Hintergrund notwendig, da
dieser groBere Variationen als die gesuchten Objektklassen aufweisen kann. Um etwa gleich
viele Objekt- und Hintergrundbeispiele wihrend des Trainings zu verwenden, werden Bootstrap-
Methoden angewandt. Aus allen zur Verfiigung stehenden Trainingsdaten des Hintergrundes wird
eine Teilmenge zufillig ausgewihlt und alle Trainingsphasen durchlaufen. Nach Abschluss der
Evaluierung wird der erhaltene Klassifikator auf alle Trainingsdaten des Hintergrundes angewandt,
um so Beispiele zu finden, die bis dahin nicht korrekt erkannt werden. Eine Teilmenge dieser falsch
klassifizierten Hintergrundbilder wird in der nichsten Iteration des Trainings verwendet. Durch

diese Vorgehensweise ist der Klassifikationsalgorithmus in der Lage, eine immer genauer werdende
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Unterscheidung zwischen Hintergrund und Vordergrund vorzunehmen.

Die Extraktion charakteristischer Merkmale erfolgt fiir einzelne Bildpunkte oder fiir alle Pixel
innerhalb eines Suchfensters. Aufgrund der Vielzahl moglicher Merkmale ist es notwendig, bei
der Auswahl charakteristischer Merkmale Kenntnisse liber die Gestalt der gesuchten Objekte und
die geforderten Invarianzen (z.B. gegeniiber Rotationen, MaBstabsinderungen, Verdeckungen,
projektiven Verzerrungen und Deformationen) mit einflieBen zu lassen. Eine Ubersicht einiger
Merkmale gibt de S (2001). Obwohl keine generalisierte Vorgehensweise zur Wahl geeigneter
Merkmale existiert, gibt Niemann (2003) eine hilfreiche Ubersicht zu deren Wahl bzw. Entwurf. Als
eines der grundlegenden Konzepte fiihrt der Autor die heuristische Methode auf, welche ,,Merkmale
aufgrund von Intuition, Phantasie und Erfahrung...” (Niemann, 2003, Seite 165) auswihlt. Als Maf}
fiir die Aussagekraft einzelner Merkmale konnen Abhingigkeiten zwischen diesen genutzt werden,
welche z.B. durch Anwendung der Karhunen-Loe¢ve-Transformation (Jolliffe (2002)) erkennbar
werden. Die Bewertung der Merkmale mit statistischen Kenngr6Ben kann zur analytischen Wahl
geeigneter Merkmale herangezogen werden (Niemann, 2003). Bei der Merkmalsberechnung ist zu
beachten, dass es zu keinem signifikanten Informationsverlust kommt, so dass die nachfolgenden
Schritte nur auf Basis der berechneten Merkmale arbeiten konnen. Diese miissen sowohl das

gesuchte Objekt als auch beliebige Hintergriinde gut beschreiben.

Der Ubergang zur anschlieBenden Merkmalsreduktion ist meist flieBend und findet nicht immer
Beachtung (siehe Duda et al. (2001)) oder wird als ein Prozess verstanden (wie in Fukunaga (1990);
Niemann (2003)). Ziel dieses Verarbeitungsschrittes ist, aus den zuvor extrahierten Merkmalen
nochmals die charakteristischsten Merkmale auszuwéhlen. Diese Reduktion ist fiir eine Verkiir-
zung der Berechnungszeit der Merkmale wihrend der Klassifikation sinnvoll. Das Auffinden der
optimalen Zusammenstellung der Merkmale durch eine umfassende Suche kann kombinatorische
Schwierigkeiten verursachen. Liegen beispielsweise insgesamt 24 verschiedene Merkmale vor, von
denen nur 12 fiir die weitere Bearbeitung relevant sind, so ergeben sich insgesamt 2,7 Millionen
mogliche Merkmalskombinationen (aus Jain et al. (2000)). Daher wurde eine Reihe von Verfahren
entwickelt, welche alternative Suchtechniken zum Finden eines reduziert dimensionierten Merk-
malsraums anwenden. Obwohl eine Merkmalsreduktion den ,,Fluch der Dimensionalitit* (Bellman,
1961) im Fall von Wahrscheinlichkeitsdichte-basierten Ansitzen abschwicht, kann dies zu einen

Verlust der Fihigkeit zur Klassentrennbarkeit fiihren.

Bei der Wahl eines Klassifikators stehen viele Verfahren zur Auswahl, deren genaue Beschreibung
eine Reihe zum Teil duBerst umfangreicher Fachbiicher fiillt (sieche Niemann (2003)). Die verschie-
denen Ansétze konnen drei Kategorien zugeordnet werden.

Die erste Gruppe der Klassifikationsverfahren schitzt die Wahrscheinlichkeitsdichten der Merkmale
der Trainingsdaten. Bei einer parametrischen Modellierung wird von bekannten Wahrscheinlich-
keitsdichtefunktionen ausgegangen und die Momente dieser Dichtefunktionen bestimmt.

Bei der zweiten Gruppe existieren keine Annahmen zur Form der Merkmalsverteilungen. Es wird
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eine nicht-parametrische Schitzung der beliebig gearteten Wahrscheinlichkeitsdichten durchge-
fiihrt und anschlieBend deren beschreibende Parameter berechnet. Damit kann die Bestimmung
der Klassenzugehorigkeit eines beliebigen Punktes im Merkmalsraum erfolgen. Zu den nicht-
parametrischen Ansétzen gehoren auch geometrische Ansitze. Anhand der Trainingsdaten werden
Trennungsebenen zwischen Klassen im Merkmalsraum gesucht, um so die verschiedenen Objekt-
klassen voneinander zu unterscheiden. Aufgrund dieser Trennung werden solche Verfahren oft als
diskriminativ bezeichnet, wohingegen die erste Gruppe generativ sind.

Die letzte Art an Klassifikationalgorithmen nutzt mehrere Klassifikatoren der zuvor erlduterten
Ansitze und kombiniert diese, um so eine gesteigerte Klassifikationsleistung zu erzielen.

Die Wahl eines erfolgversprechenden Klassifikationsalgorithmus ist duflerst schwierig und wird
in Praxis daher meist, dhnlich wie die Auswahl geeigneter Merkmale, aufgrund von Erfahrung
getroffen (Jain et al., 2000; Niemann, 2003).

e Nach Abschluss des Trainings wird des Klassifikator numerisch evaluiert. Als Maf} dient hiufig die
erreichte Fehlerrate. Es konnen allerdings auch die Berechnungszeit oder andere Faktoren der Klas-
sifikation zur Bewertung herangezogen werden. Die Evaluierung sollte auf dem Trainingsdatensatz
und einem davon unabhingigen Testdatensatz erfolgen, um ein MaB fiir die Generalisierungsfdhig-
keit des Klassifikators zu bekommen. Haufig wird eine n-fache Kreuzvalidierung mit variierenden
Untermengen des gesamten Datensatzes durchgefiihrt. Im Fall der n-fachen stratifizierten Kreuz-
validierung, d.h. die Teilmengen fiir Trainings- und Testdaten unterliegen annzhernd gleichen
Verteilungen, ist eine sehr genaue Abschitzung der erreichbaren Klassifikationsleistung moglich.
Geniigt der Klassifikator den geforderten Anspriichen ist die Trainingsphase abgeschlossen. An-
dernfalls muss zu einem der vorherigen Arbeitsschritte zuriickgesprungen werden und das Training

bis zur Bewertung wiederholt werden.

Klassifikation

Wihrend der Klassifikationsphase werden die Eingangsbilder in gleicher Weise vorverarbeitet wie
die Bilder der Trainingsdaten. Dies ist notwendig, um beispielsweise gleiche Grauwertbereiche zu
garantieren. Anschliefend werden die in Trainingsphase verwendeten Merkmale extrahiert. Diese werden
mit dem gelernten Klassifikators klassifiziert. Zu diesem Zeitpunkt und in der Nachbearbeitung ist es
zudem moglich, zusitzliche Kontextinformationen einzubringen. Dies betrifft vor allem Variationen eines
Objektes, welche nicht in den Trainingsdaten enthalten waren. Dadurch ist es moglich, falsch klassifizierte
Bildpunkte den richtigen Objekten zu zuordnen.

Obwohl die gegebene Beschreibung eine von der Vorverarbeitung iiber die Merkmalsextraktion und
Klassifikation aufbauende Vorgehensweise darstellt, existieren auch Mustererkennungssysteme, welche
gezielte Anderungen an den vorherigen Arbeitsschritten durchfiihren. Eine schlechte Evaluierung des
erlernten Klassifikators kann das Hinzufiigen weiterer Merkmale oder Trainingsdaten erfordern.

Wihrend die Durchfiihrung des Trainings nur von der Rechnerkapazitit und der benétigten Trai-

ningszeit abhingt, ist die Berechnungszeit wihrend der Klassifikation ein wichtiges Kriterium bei der
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Suche nach einem geeigneten Algorithmus und der Wahl der verwendeten Merkmale. Bei zeitkritischen

Anwendungen miissen diese Aspekte bereits vor Beginn der Trainingsphase beriicksichtigt werden.

2.1.3 Verfahren mit expliziter Modellierung

Verfahren mit expliziter Modellierung setzten Kenntnisse iiber physikalische Eigenschaften und/oder
Geometrie der gesuchten Objekte voraus, welche im Objektmodell erfasst werden. Die Erscheinung
von Objekten im Bildraum wird durch das Bildmodell beschrieben. Diese Modelle werden in einer
computergerechten Représentation dargestellt und durch Entwicklung einer geeigneten Strategie genutzt.
Die Extraktionsstrategien konnen zwischen daten- und modellgetriebener Vorgehensweise unterschieden

werden:

o In beiden Fillen finden zunichst notwendige Vorverarbeitungen des Bildmaterials statt.

e Bei der datengetriebenen Verarbeitung werden anschlielend geometrische Primitive und deren
Relationen extrahiert. Dies erfolgt iiber die Erkennung von Grauwertdiskontunitéiten oder kom-
plementir iiber die Segmentierung homogener Bereiche. Dabei stehen verschiedene Verfahren
zur Kantenextraktion und Bereichswachstumsalgorithmen zur Verfiigung. In natiirlichen Szenen
konnen aufgrund der Vielseitigkeit von Objektinteraktionen kaum geschlossene Objektgrenzen
erkannt werden. Der Aufwand fiir die nachfolgenden Verarbeitungsschritte ist daher sehr hoch.
Ein Kompromiss zwischen der Zusammenfassung eigenstiandiger Objekte und der Trennung in
schwierig interpretierbare Objektbestandteile ist nur schwer zu finden. Eine erste Reduktion der
entehenden Primitive findet durch deren Gruppierung statt. Dies beinhaltet die Zusammenfassung
von Primitiven unter Verwendung geometrischer Relationen. Die initiale Gruppierung kann ohne
die Einbringung von spezialisiertem Wissen iiber die gesuchten Objekte erfolgen. Die Hough-
Transformation wird beispielsweise zur Gewinnung gleichgerichteter Elemente verwendet, ohne
lokale Nachbarschaften zu beriicksichtigen. Die gruppierten Primitive werden zur Konstruktion
komplexerer Strukturen verwendet, welche auf Ubereinstimmung mit dem Objektmodell iiberpriift

werden.

Die anschlielende Erkennung von Objekten erfolgt mit den gebildeten Strukturen. Dabei ist das
Vorwissen iiber die Gestalt und den Kontext der gesuchten Objekte entscheidend. Die Deutung
der Objekte muss dabei auf Merkmalen beruhen, welche zum einen aus den Bilddaten gewonnen
werden, zum anderen aber auch unabhiingig von der konkreten Abbildung und Einfliissen der
Bildentstehung sind. Bei der Extraktion zweidimensionaler Objekte vereinfacht sich die Suche nach

solchen Merkmalen, da nur eine Rotation in der Ebene moglich ist.

Ein groBer Vorteil der datengetriebenen Vorgehensweise besteht darin, dass diese recht robust
gegeniiber einer unvollstindigen Modellierung einzelner Objektteile entworfen werden kann. Ein
Objekt kann auch dann bestitigt werden, wenn gefundene Strukturen nicht im Objektmodell
enthalten sind, solange die modellierten Objekteile ebenfalls extrahiert wurden. Das Hauptproblem

rein datengetriebener Ansitze liegt an den generell vorliegenden Mehrdeutigkeiten der extrahierten

10
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Primitiven fiir komplexe Szenen oder Objekte. Die daraus resultierende Kombinatorik der moglichen

Gruppierungen kann zu falschen und fehlenden Hypothesen fiihren (Neumann, 2003).

e Die modellgetriebene Vorgehensweise projiziert zunichst mit Hilfe eines (vereinfachten) Sensor-
modells das Objektmodell, z.B. in Form eines Drahtgittermodells, in die Bildebene. Die daraus
resultierende Reprisentation des Objektes im Bildraum wird im Anschluss in einzelne Objektteile,
z.B. Kanten, zerlegt. Dies vereinfacht die abschlieBende Zuordnung der einzelnen Bestandteile
zu entsprechenden Bildregionen. Voraussetzung dieser Vorgehensweise ist eine genaue Objekt-
modellierung, damit diese mit der vorhandenen Abbildung des gesuchten Objektes moglichst
genau iibereinstimmt. Im Gegensatz zum datengetriebenen Verfahren zeigt sich die spezifische
Beschreibung des Objektes der modellgetriebenen Vorgehensweise robuster gegeniiber Stérungen

des Bildmaterials.

Abschlielend beinhaltet die hohere Bilddeutung das Erkennen objektiibergreifender Zusammenhinge.
Auch wenn eine Anwendung sich auf die reine Objektextraktion beschrinkt, konnen die erkannten Objekte
fiir weiterfithrende Bildinterpretationen verwendet werden.

Zur Nutzung der Vorteile und Abschwéchung der Nachteile beider Vorgehensweisen sind zusammen-
gesetzte Verfahren geeignet. Im Rahmen der Prozessierung findet dabei ein Wechsel zwischen daten-
und modellgetriebenen Verfahren statt. Abbildung 2.2 stellt eine solche gemischte Vorgehensweise dar.
Zunichst werden ohne die Einbringung spezifischen Wissens geometrische Primitive extrahiert, um
einfach erzeugte Hypothesen fiir einzelne Objektteile - die priméren Strukturen - zu gewinnen. Diese
werden mit Hilfe des in den Bildraum projizierten detaillierten Objektmodells bestétigt oder abgelehnt
und zur anschlieenden gezielten Extraktion neuer Primitive genutzt, welche erneut verifiziert oder fal-
sifiziert werden. Dieser Vorgang kann bis zur eindeutigen Erkennung der gesuchten Objekte oder bis
zum Ausschopfen des eingebrachten Wissens fortgefiihrt werden. Die zusammengesetzte Vorgehensweise
entspricht dem Konzept des ,,Hypothesenbilden-und-Test*. Dabei nimmt der Umfang des eingebrach-
ten Wissens im Rahmen der Verarbeitung stetig zu. In der Anfangsphase der Extraktion flieBen sehr
allgemeine Objekteigenschaften ein, die noch wenig auf die zu bearbeitende Aufgabe spezifiziert sind,
z.B. iiber die Homogenitit der Objektoberfliache. Der sich wiederholende Wechsel zwischen daten- und
modellgetriebener Strategie erlaubt zudem die Nutzung von Wissen iiber erwartete Storungen und die

Extrahierbarkeit von Objektteilen.

2.1.4 Wahl eines geeigneten Verfahrens

Die Entscheidung zur Wahl einer geeigneten Vorgehensweise hingt nach Suetens et al. (1992) von der

Komplexitit des Bildmaterials und des verwendeten Objektmodells ab:

e Die Komplexitit des Bildmaterials entspricht ungefihr dem Signal-Rausch Verhiltnis der di-
gitalen Bilder. Es ist keine direkte Eigenschaft des Bildes sondern abhingig von den gesuchten
Objekten. Es kann aber als Eigenschaft des Bildes angesehen werden, da die Gestalt eines gesuchten

Objektes auch von der Auflésung des Bildmaterials abhéingt. Der Grad der Komplexitit 14sst sich

11
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Abbildung 2.2: Zusammengesetzte Extraktionsstrategie

nur schwer anhand des Bildinhaltes abschitzen. Werden die gesuchten Objekte eindeutig und dem
Modell entsprechend dargestellt, wie dies bei kiinstlich generierten Bildern der Fall ist, so wird
von einfachen Daten bzw. einer geringen Komplexitit gesprochen. Liegen hingegen mehrdeutige
Interpretationsmoglichkeiten einzelner Bildbestandteile vor, wird von einer hohen Komplexitét
der Daten gesprochen. Die Mehrdeutigkeiten werden durch den Inhalt der abgebildeten Szene
verursacht. Sowohl eine hohe Anzahl unterschiedlicher Objekte und deren Variabilitit als auch
unterschiedliche Objektrelationen (z.B. Verdeckungen) erschweren die korrekte Zuordnung von

Bildstrukturen und Objekten.

Die Komplexitit des Modells wird durch dessen Detaillierungsgrad und die benétigten Verfah-
ren beschrieben, welche eine Zuordnung von Bild- zu Objektinformationen ermoglichen. Wird
ein gesuchtes Objekt durch ein einzelnes Formmusters eindeutig beschrieben, liegt eine geringe
Komplexitit des Modells vor. Ist es notwendig, kleinste Modellteile zusammenzufiigen oder diese
in hierarchische Relationen zu setzen, kann dies komplexe Datenstrukturen und Suchprozesse

erfordern. In diesem Fall wiirde man von einer hohen Komplexitit des Modells ausgehen.

Basierend auf diesem Verstindnis von Komplexitit konnen die beschriebenen Vorgehensweisen nach

Suetens et al. (1992) wie in Abbildung 2.3 eingeteilt werden. Ist sowohl das verwendete Modell und

die zur Verfiigung stehende Datengrundlage von geringer Komplexitit, konnen bereits pixelbasierte

Objekterkennungen erfolgreich angewandt werden. Hierzu zdhlen Verfahren mit impliziter Modellierung

bei denen Merkmale verwendet werden, welche sich auch direkt aus Werten der Bildpunkte ableiten lassen.

12



2.2. Ansitze zur Fahrzeugextraktion

Komplexitat
der Datenl

hoch Zuordnung von Modellen zur Radiometrie

kombinierte Verfahren

(stark modellgetrieben) (hybride)
pixelbasierte Verfahren Zuordnung von Merkmalen zu Modellen
X X (Schwellwertverfahren, Multispektralklassifikation, ...) (stark datengetrieben)
niedrig
niedrig hoch Komplexitat
der Modelle

Abbildung 2.3: Wahl des Verfahrens in Abhingigkeit der Komplexitit von Bildmaterial und Modell (aus
Hinz (2003b), geméaB Suetens et al. (1992) und Mayer (1998))

Sind hingegen die verwendeten Modelle komplex und das vorliegende Bildmaterial einfach, eigenen
sich stark datengetriebene Verfahren. Die Generierung zuverldssiger Hypothesen durch die geringe
Anzahl extrahierbarer Primitive gelingt besonders gut und deren Zuordnung zu komplexeren Modellen ist
moglich. Im Gegensatz hierzu fiihrt eine hohe Komplexitit der Datengrundlage zur Generierung vieler
unsicherer Hypothesen wihrend der Konstruktion und Deutung von Szenenelementen. Sind dabei aber
die verwendeten Modelle einfacher Natur, ist eine eindeutige Zuordnung der in den Bildraum projizieren
Objektteile meist durchfithrbar. Daraus wird ersichtlich, dass der Versuch unternommen wird, eine hohe
Komplexitdt am Anfang einer expliziten Modellierung zu vermeiden, um spétere Mehrdeutigkeiten und
kombinatorische Schwierigkeiten zu verringern. Liegen komplexe Daten und Modelle vor, werden hybride
Verfahren angewandt. Nur durch die gezielte Steuerung der Merkmalsextraktion ist dann der Aufbau

hoherwertiger Strukturen moglich.

2.2 Ansitze zur Fahrzeugextraktion

Im Folgenden werden fiir diese Arbeit relevante Entwicklungen auf dem Gebiet der Verkehrserfassung aus
Fernerkundungsdaten vorgestellt. Die Erkennung von Fahrzeugen aus Videosequenzen und aus Bildern
schrig blickender Kameras ist seit einigen Jahrzehnten intensives Forschungsthema. Erste Pionierarbeiten
fanden bereits Anfang der 80er Jahre statt (Dreschler & Nagel, 1981). Die auf diesem Datenmaterial
entwickelten Ansétze nutzen meist die Bewegung in Videosequenzen (Cucchiara et al., 2000; Betke et al.,
2000; Cucchiara et al., 2000; Haag & Nagel, 2004) oder eine genaue Beschreibung der Objekte (z.B.
durch Drahtgittermodelle), welche durch die hohe Auflésung des Bildmaterials gestiitzt wird (Sullivan
et al., 1997; Rajagopalan & Chellappa, 2001). Aufgrund der unterschiedlichen Charakteristika von
Videosequenzen im Vergleich zu optischen Luftbildern werden Arbeiten aus diesem Forschungsbereich
nicht eingehender betrachtet. Dies trifft ebenfalls auf Arbeiten zu, welche eine Fahrzeugerkennung mit
SAR (Ender, 1999; Gierull, 2004; Meyer et al., 2006; Cerutti-Maori et al., 2008), LiDAR (Toth & Grejner-
Brzezinska, 2006; Yao et al., 2008b) und thermalen Bildsequenzen (Michaelsen & Stilla, 2001; Kirchhof
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& Stilla, 2006) durchfiihren. Diese Arbeiten miissen anderen Bildeigenschaften Rechnung tragen. Einen
Uberblick und weiterfiihrende Referenzen hierzu finden sich in Hinz et al. (2006) und Hinz (2008).

Fiir Sensoren im optischen Bereich erfolgt eine Unterteilung in hochaufgeloste (bis 40 cm) und nied-
rigaufgeloste Einzelbilder. Diese Grenze beruht hauptsichlich auf der visuellen Erkennung wesentlicher
Merkmale bzw. Objektteile eines Fahrzeuges wie Windschutzscheibe oder Motorhaube. Diese Einteilung
entspricht meist auch der den Sensor tragenden Plattformen. Mit Ausnahme der vorgestellten Arbei-
ten von Hinz & Stilla (2006) und Yao et al. (2008a) handelt es bei den niedrigaufgeldsten Bildern um
Satellitenbilddaten, wihrend die hochaufgelosten Einzelbilder von luftgetragenen Sensoren stammen.

In hochaufgelosten Bildern erlaubt der abgebildete Detailierungsgrad eine komplexe Modellierung
von Fahrzeugen. Daher existiert in diesem Bereich eine Vielzahl erfolgreicher Ansitze, deren direkte
Ubertragung auf Satellitenbildern aufgrund der unterschiedlichen Auflésung nicht erfolgversprechend
ist. Trotzdem konnen Teile der Modellierung und Strategie, wie allgemeine Bildverarbeitungsverfahren
(Hintergrundschitzung, Klassifikationsalgorithmen ...), auf niedrigaufgeldstes Bildmaterial angewandt
werden. Daher werden in Abschnitt 2.2.1 einige dieser Ansétze betrachtet, bevor in Abschnitt 2.2.2 eine
Zusammenfassung von Arbeiten mit niedrigaufgeldsten Einzelbildern erfolgt.

Die Vor- und Nachteile der verschiedenen Modellierungen und Strategien bzgl. der Verwendung in

dieser Arbeit werden in Abschnitt 2.3 gegeniiber gestellt.

2.2.1 Hochaufgeloste Einzelbilder

In Burlina et al. (1997) wird ein zweidimensionales Rechteck als Fahrzeugmodell verwendet. Zur Bil-
dung von Fahrzeughypothesen erfolgt zunéchst eine Kantenextraktion mit Hilfe des Canny Algorithmus
(Canny, 1986). Optimale Parameter der Filtermaskengrée und der Hystereseschwellwerte werden durch
die empirische Untersuchung von Trainingsdaten festgelegt. Im Anschluss erfolgt eine generalisierte
Hough-Transformation (Ballard, 1981) des Bildes unter Verwendung der erwarteten Gestalt und Grofie
des Fahrzeugmodells, wodurch fiir jeden Bildpunkt eine Wertung beziiglich eines moglichen Fahrzeugmit-
telpunktes generiert wird. Die Bestitigung erhaltener Hypothesen findet bei ausreichend hoher Wertung
durch das Kantenbild statt. Dafiir wird die Ubereinstimmung zwischen Kantenbild und Fahrzeugmodell
berechnet. Uberschreitet diese einen festgelegten Minimalwert gilt die Fahrzeughypothese als bestitigt.
Zur Einschriankung des Suchraumes innerhalb des Hough Akkumulators ist eine Verwendung von
Zusatzinformationen iiber Stralen und Parkplitze vorgesehen. In einem weiteren Ansatz dieser Grup-
pe wird eine Erkennung von Fahrzeugformationen durch Analyse der spektralen Signatur regelmifig
erscheinender Kanten durchgefiihrt (Burlina & Chellappa, 1997). Dies geschieht durch den Vergleich
eines Fourier-transformierten Ausschnittes des Gradientenbilds mit einem aus dem Fahrzeugmodell
und Annahmen iiber die Fahrzeugkonstellation von militdarischen Kolonnen erhaltenen Sollspektrums.
Ziel dieses Schrittes ist zum einen die geometrische Beschreibung solcher Formationen als auch die
Uberwachung des Belegungsgrades von Parkplitzen. Aufgrund der Anfilligkeit des Spektrums gegeniiber
Modellabweichungen im Ortsraum erfordert diese Anwendung allerdings sehr regelméfige Fahrzeugfor-

mationen wie diese meist nur auf Parkplédtzen gegeben sind.
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Auch die Arbeit von Moon et al. (2002) wird durch die Erkennung von Fahrzeugen auf Parkplétzen
motiviert. Obwohl ebenfalls von einem einfachen zweidimensionalen Rechteckmodell fiir die Fahrzeuge
ausgegangen wird, erfolgt die Detektion durch Anwendung eines Rechteckoperators. Hierdurch wird die
Kantenextraktion und anschlieBende Gruppierung vereint. Die Grofe und Rotation des Rechteckoperators
wird variiert und die stirkste Ubereinstimmung pro Bildpunkt gewihlt. Weitere Verbesserungen der Ge-
nauigkeit ergeben sich bei gegebener Fahrzeugrichtung, was die Variationen der rechteckigen Filtermaske
auf deren Ausdehnung beschrinkt. Durch die frithzeitige Einbringung von Wissen iiber die Gestalt der
Fahrzeuge wihrend der Kantenextraktion zeigt dieses Verfahren eine hohere Unempfindlichkeit gegeniiber
Rauschen. Durch die unabhingige Betrachtung einzelner Fahrzeuge schldgt das Verfahren allerdings auch

bei rechteckigen Objekten an, welche annihernd die Mafle von Fahrzeugen besitzen.

Im Gegensatz zu den zuvor beschriebenen Ansétzen, welche Fahrzeuge nur zweidimensional modellie-
ren, erfolgt in der Arbeit von Zhao & Nevatia (2003) die Projektion eines 3D Drahtgittermodell in die
Bildebene. Dieses Modell beinhaltet als sicher erkennbare Fahrzeugbestandteile dessen Auflenkanten
und die Umrisse der Frontscheibe. Als weiteres Merkmal wird der Fahrzeugschatten in Abhdngigkeit des
dreidimensionalen Modells und des bekannten Sonnenstandes pradiziert. Die Signifikanz einzelner Kanten
im Bild wird in Abhéngigkeit gerichteter Reflexionseigenschaften der Fahrzeugflichen beschrieben. Als
Grundlage dient ein modifiziertes Lambert-Modell, dessen Parameter aus Beispielsdaten und dem zu
bearbeitenden Bild geschitzt werden. Die Erkennung von Fahrzeugen erfolgt nach Parametrisierung und
Quantifizierung der projizierten Kanten mit Hilfe eines Bayes’schen Netzes. Die notwendigen bedingten
Wabhrscheinlichkeitsdichten werden aus Trainingsdaten gewonnen. Zudem findet eine Variation der Grof3e
des Fahrzeugmodells statt, wobei die finale Entscheidung zu Gunsten der Hypothese mit der grofiten
Wahrscheinlichkeit getroffen wird. Eine Beachtung der Rotation findet innerhalb der Hypothesenbildung
nicht statt, da die Bilder zuvor entlang ihrer Hauptkantenrichtung gedreht werden. Dies erfolgt unter der
Annahme, dass urbane Gebiete in erster Linie durch Stra3en und daran ausgerichtete Hauser gepragt
sind und so viele gleichgerichtete Strukturen eine zuverldssige Berechnung dieser Hauptkantenrichtung

ermoglichen.

Die Verwendung eines Drahtgittermodells wird auch in Hinz (2004) forciert. Eine gro3e Erweiterung
dieser Arbeit besteht im Aufbau eines hierarchisches Fahrzeugmodells dessen einfachste Reprisentation
ein Quader ist. Hiervon ausgehend werden spezialisiertere Modelle abgleitet, welche einzelne Fahrzeugbe-
standteile beinhalten. Zusitzlich findet eine Adaption des in den Bildraum projizierten dreidimensionalen
Modells und dessen Schattens statt, indem die erwartete Erkennbarkeit einzelner Modell- und Schat-
tenkanten beriicksichtigt wird. So wird im Falle dunkler Fahrzeuge eine geringe Erkennbarkeit von
Windschutzscheibe und Dach angenommen. Bei hellen Fahrzeugen werden hingegen in diesem Bereich
starke Kontrastunterschiede erwartet. Die Erkennung von Fahrzeugen findet im Rahmen einer stark mo-

dellgetriebenen Suchstrategie auf dem Gradientenbild statt. In der Arbeit wird ein Fahrzeugreihenmodell
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vorgestellt, welches zu einer von der Fahrzeugerkennung unabhingigen Bildung von Hypothesen fiir
Fahrzeugkolonnen fiihrt. Diese Hypothesen werden anschlieBend mit den zuvor detektierten Fahrzeugen
fusioniert, indem ausschlieSlich die Kolonnenhypothesen erhalten bleiben, welche zumindest teilweise
durch Fahrzeuge abgedeckt werden. Sollte innerhalb der verifizierten Kolonnen ausreichend Platz fiir
weitere Fahrzeuge bestehen, wird auf diese Bereiche ein einfacher Blobdetektor angewandt. Dadurch
konnen zusitzliche Fahrzeuge erkannt werden, welche zuvor dem komplexeren Drahtgittermodell nicht
entsprochen haben. Auch ohne die Verwendung von zusétzlichen Geoinformationen erreicht der Ansatz
einen hohen Grad an Zuverléssigkeit und brauchbare Vollstdndigkeit. Dies ist unter anderem der konse-
quenten Verkniipfung einer strengen Modellierung einzelner Objekte und der Ausnutzung von Wissen

iiber vorhandene Relationen zwischen diesen Objekten zu verdanken.

Die bisher vorgestellten Arbeiten verwendeten eine explizite Modellierung fiir Fahrzeuge, auch wenn
diese in ihrer Detailgenauigkeit stark variieren. Die folgenden Arbeiten konzentrieren sich dagegen mehr

auf eine implizite Modellierung und anschliefende Klassifikation der Bildpunkte.

In der Arbeit von Liu et al. (1999) werden gemittelte Grauwerte, Gradientenstirken und mittlere
Gradientenrichtungen als Merkmale verwendet. Deren Berechnung erfolgt innerhalb einer rechteckigen
Suchmaske, welche in einen inneren Fahrzeugbereich, einen dufleren StraBenbereich und den dazwischen
liegenden Randbereich unterteilt ist. Durch Anwendung einer Hauptkomponenten-Transformation wird
der Merkmalsraum auf die drei ersten Hauptachsen reduziert und im Anschluss - basierend auf dem
Entropiemal} - nacheinander quantisiert. Die Klassifikation erfolgt durch iterative Anwendung eines
Bayes-Klassifikators, dessen bedingte Wahrscheinlichkeitsdichten aus Trainingsdaten gelernt werden. Da
der beschriebene Ansatz hauptsidchlich auf geparkte Fahrzeuge angewandt wird, erfolgt zusitzlich die
Schitzung der A-priori Wahrscheinlichkeiten fiir das Auftreten benachbarter Fahrzeuge, welche im Laufe
der iterativen Detektion aktualisiert werden. Als Ergebnis der Klassifikation wird die Wahrscheinlichkeit
der Zugehorigkeit zur Fahrzeugklasse jedes Bildpunktes ausgegeben. Im Falle iiberlappender Detektionen
wird die Hypothese mit der hchsten Wahrscheinlichkeit angenommen. Der Vergleich mit den Arbeiten in
Burlina et al. (1997) und Burlina & Chellappa (1997) zeigt eine deutliche Verbesserung dieses Ansatzes,

welche auch der Einbringen vor Vorwissen - in Form der A-priori Wahrscheinlichkeiten - zu verdanken ist.

In der Arbeit von Ruskoné et al. (1996) findet ein hierarchisches Modell Anwendung. Nach dem
Training eines kiinstlichen Neuronalen Netzes erfolgt die Klassifikation aller Bildpunkte. Da es sich bei
dem Ergebnis der Klassifikation nur um ein Maf fiir die Wahrscheinlichkeit des Vorhandenseins eines
Fahrzeuges handelt, wird zunéchst eine Normierung der erhaltenen Werte durchgefiihrt und diese in eine
Wahrscheinlichkeit iiberfithrt. Somit ist die unterste Stufe - der Pixellevel - erreicht. Durch Anwendung
von Hystereseschwellwerte werden Bildpunkte mit dhnlichen Wahrscheinlichkeiten gruppiert. Die Ergeb-
nisse dieses Verarbeitungsschrittes reprisentieren den Fahrzeuglevel. Aufgrund der hohen Fehleralarmrate
findet eine zusitzliche Validierung der erhalten Fahrzeughypothesen statt. Hierfiir werden mindestens

zwei auf einander folgende Fahrzeuge als Linie modelliert. Durch die Zusammenfassung gleichgerich-
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teter Linien, welche zusitzlich mit der gegebenen Stralenrichtung iibereinstimmen miissen, kann so
eine bessere Abstimmung zwischen Detektion- und Fehleralarmrate gefunden werden. Die erzeugten
Fahrzeugreihen sind Bestandteile des Linienlevels, aus welchen durch Analyse der erhaltenen Strukturen
der ,,Meta-Linien* Level ersteht. Dieser trifft zusétzlich die Entscheidung, ob es sich um Fahrzeuge auf
einer Strafle oder innerhalb eines Parkplatzes handelt, wodurch das Vorhandensein einer Strae oder eines
Parkplatzes bestitigt werden soll. Es ist anzumerken, dass der vorliegende Ansatz nur bis zum Pixellevel
evaluiert wird. Die Verbesserungen durch die Einfiihrung héherer (semantischer) Level sind daher nur
Vermutungen. Zudem ist es fragwiirdig, wie sinnvoll die Bestitigung der Existenz einer Straf3e ist, wenn
deren Richtung bereits in den vorherigen Arbeitsschritten genutzt wird und somit Informationen iiber

dieses Objekt schon zur Verfiigung stehen.

Ein Ansatz, welcher mit Hilfe Neuronaler Netze eine Fahrzeugerkennung in hochgeldsten Luftbildern
durchfiihrt, ist in Spiegel (2000) beschrieben. Das Hauptaugenmerk dieser Arbeit liegt auf der umfang-
reichen Untersuchung moglicher Parameterkombinationen und der Variation von Trainingsdaten zur
Erzeugung der Klassifikatoren. Mit einem numerisch optimierten Parametersatz konnte vereinzelt eine
Extraktionsqualitiit von bis zu 90 % erreicht werden, sofern vor der Fahrzeugerkennung eine Einschrén-
kung der Interessengebiete stattfindet und der bearbeitete Bildausschnitt hauptséichlich helle Fahrzeuge
enthilt. Trotz der hohen Auflésung der verwendeten Bilder lag die Qualitit der erreichten Ergebnisse
ohne Verwendung von Vorinformation teils deutlich unter 70 %. Dies ist in erster Linie auf die verwen-
deten Merkmale und die Anzahl der Trainingsdaten zuriickzufiihren. Als Merkmale zum Training der
Klassifikatoren werden entweder direkte Grauwerte der Eingangsbilder oder Werte aus radiometrisch
vorverarbeiteten Bildern verwendet, wodurch die Erfassung geometrischer Grundstrukturen wie Linien,
Kanten oder Punkte nur schlecht moglich ist. Die Anzahl der verwendeten Trainingsbilder wird in der
Arbeit mit 18 angegeben, welche sich in 9 (helle) Fahrzeuge und 9 Beispiele der Gegenklasse aufteilt.
Durch Variation der Orientierung und Verschiebungen innerhalb der Suchfensters werden hieraus zwar
iiber 2500 Bildausschnitte geniert, diese spiegeln trotzdem nicht ausreichend die gesuchten Objekte und

deren Gegenklasse wieder.

Ziel des Ansatzes von Grabner et al. (2008) ist die gezielte und zeitsparende Erfassung von Trainings-
daten, welche im Rahmen jeder iiberwachten Klassifikation benétigt werden und deren Bereitstellung
daher einen erheblichen Arbeitsaufwand verursacht. Als Klassifikator kommt der urspriingliche AdaBoost
Ansatz nach Freund & Schapire (1997) unter Verwendung von schnell berechenbaren und zum Teil
rotationsinvarianten Merkmalen zum Einsatz. Auf Grundlage eines gegebenen Trainingsbeispiels wird
der zuvor mit Zufallsmerkmalen initialisierte Klassifikator neu berechnet und die Klassifikation auf
einem Bildausschnitt durchgefiihrt. Aus der daraus entstehen hohen Anzahl an falschen und fehlenden
Detektionen wihlt ein Operateur das néichste Trainingsbeispiel. Der Klassifikator wird neu berechnet
und der Bildausschnitt (oder ein anderer) erneut klassifiziert. Durch die manuelle Auswahl falscher oder

fehlender Fahrzeuge konnen intuitiv die reprisentativsten Beispiele erfasst werden. Im Gegensatz zur
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einmaligen Erfassung eines umfangreichen Trainingsdatensatzes kann so die Erfassung von Beispielen
vermieden werden, welche bereits durch den Klassifikator der richtigen Objektklasse zugeordnet werden.
Nach Beendigung des Trainings erfolgt eine Klassifikation unter Verwendung verschiedener Bildausrich-
tungen. Die aus den unterschiedlichen Rotationen erhaltenen Konfidenzwerte jedes Bildpunktes werden
abschlielend durch einen nicht parametrischen Clusteralgorithmus zusammengefasst. Die Evaluierung
erfolgt mit und ohne die Nutzung von Straeninformationen. Es treten zum Teil gravierende Unterschiede
der erreichten Zuverldssigkeit von bis zu 20 % auf. Trotz der sehr hohen Auflésung von 8 cm bis 10 cm

wird daher eine vorherige Einschriankung des Suchbereiches empfohlen.

2.2.2 Niedrigaufgeloste Einzelbilder

Bereits vor der Verfiigbarkeit optischer Satellitenbilder mit einer Auflésung im Meter- bzw. Subme-
terbereich wurden erste Studien zur Nutzung daraus zu gewinnender Verkehrsdaten durchgefiihrt. Ein
Schwerpunkt der Arbeit von McCord et al. (1995) liegt in der Untersuchung der Potentiale und Kos-
ten fiir die Ableitung von Verkehrsparametern aus dem fiir 1999 geplanten IKONOS Satelliten. Eine
Detektion von Fahrzeugen findet auf eingescannten und auflésungsreduzierten Luftbildern von Highway-
Ausschnitten statt. Durch Anwendung eines manuell gewiéhlten Schwellwertes entstehen sog. ,,Klumpen®,
deren Ausdehnung und Anzahl enthaltener Bildpunkten als diskriminative Merkmale verwendet werden.
Es wird ein Verfahren vorgestellt, welches zunichst - basierend auf dem Forstner Operator (Forstner
& Giilch, 1987) - Schattenbereiche von Fahrzeugen findet und diese durch ein Wachstumsverfahren
vergrofert. Eine Filterung der erhaltenen Ergebnisse erfolgt mit geometrischen Eigenschaften der erhalte-
nen Schattenregionen. Parallel hierzu werden Fahrzeughypothesen, zum einem durch die Gruppierung
markanter Kanten und zum anderen durch Anwendung automatisch berechneter Schwellwerte gebildet.
Die Zusammenfiihrung dieser drei Informationen erfolgt innerhalb eines Entscheidungsbaumes, welcher
systematisch Regionen ausschlieBt die den geforderten geometrischen Eigenschaften nicht entsprechen.
AuBerdem findet eine Kontrolle auf Ubereinstimmung zur StraBenrichtung statt. Auf wenig komplexen
Highway-Szenen konnen dadurch gute Detektionsraten mit hoher Zuverlissigkeit erreicht werden. Fiir
Aufnahmen mit einer simulierten Bodenpixelgrofle von einem Meter werden bis zu 94 % der Fahrzeuge

bei einer Fehlerrate von unter 10 % erkannt.

Ein anderer Ansatz dieser Forschergruppe wird in McCord & Merry (2000) vorgestellt. Die Erken-
nung basiert auf der Unterscheidung von stationdren und dynamischen Bildpunkten. Erstere stehen fiir
den Strallenbelag, wihrend die zweite Gruppe Fahrzeuge reprisentiert. Hierzu setzen die Autoren ein
Hintergrundbild der zu bearbeitenden Szene ohne Fahrzeuge voraus. Zur Bildung des Differenzbildes
wird vom zu bearbeitenden Bild ein transformiertes (d.h. radiometrisch angepasstes) Hintergrundbild sub-
trahiert. Die dabei verwendeten Transformationsparameter werden iterativ durch Schitzung der posteriori
Wabhrscheinlichkeiten fiir dynamische und stationére Bildpunkte bestimmt, bis diese Wahrscheinlichkeiten

konvergieren. In spiteren Arbeiten (Sharma, 2002; Sharma et al., 2006) wird dieses Verfahren als ,,Baye-
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sian Background Transformation* (BBT) vorgestellt. In der Nachbearbeitung werden manuell gesetzte
Schwellwerte auf die erhaltenen Wahrscheinlichkeiten angewandt und so Ansammlungen von dynami-
schen Pixeln bestimmt. Die Evaluierung auf gescannten Luftbildern ergibt eine deutliche Steigerung
der Leistungsfihigkeit des Ansatzes im Vergleich zu reinen Schwellwertverfahren. Allerdings stellt die
Verfiigbarkeit der bendtigen Hintergrundbilder eine enorme Einschriankung des vorgestellten Verfahrens

dar.

Neben der BBT werden in Sharma et al. (2006) zwei weitere Verfahren zur Fahrzeugerkennung
vorgestellt. Die erste Methode verwendet ebenfalls ein zuvor erzeugtes Hintergrundbild, welches keine
Fahrzeuge mehr beinhaltet. Aus diesem und dem zu untersuchenden Bild werden anschlie3end vier
verschiedene Texturkanile erzeugt. Die Texturkanile werden einer Hauptkomponententransformation
unterzogen, wobei eine der entstehenden Komponenten heuristisch zur weiteren Bearbeitung ausgewéihlt
wird. Meist wird die dritte oder vierte Hauptkomponente verwendet, da die ersten beiden iiberwiegend
den Einfluss der Strafle wiedergeben. Die ausgewihlte Komponente wird durch Anwendung geeigneter
Schwellwerte binarisiert und mehreren morphologischen Filterungen zur Beseitigung kleinerer Storungen
unterzogen. Im daraus erhaltenen Ergebnisbild werden Blobs, welche vorgegebene geometrische Kriterien

erfiillen, als Fahrzeuge deklariert.

Das zweite vorgestellte Verfahren kommt ohne das schwierig zu erzeugende Hintergrundbild aus.
Zunichst wird das Gradientenbild erzeugt und die dazu gehdrende Grauwertmatrix berechnet, welche in
eine Wahrscheinlichkeit fiir das Zusammentreffen zweier Gradientenstéirken transformiert wird. Nach
Anwendung eines Schwellwertes auf das Gradientenbild wird fiir das erhaltene Binirbild ebenfalls die
Grauwertmatrix berechnet und transformiert. Aus den erhaltenen beiden Wahrscheinlichkeiten wird nun
ein Mab fiir die relative Entropie bestimmt. Durch Variation des Schwellwertes findet eine Minimierung
dieses Entropiemales statt. Der resultierende Schwellwert wird erneut auf das Gradientenbild angewandt.
Nach Anwendung geeigneter morphologischer Operatoren werden wie zuvor die erhaltenen Blobs als
Fahrzeuge deklariert, sofern sie geometrischen Vorgaben entsprechen. Eine zusammenfassende Eva-
luierung aller vorgestellten Verfahren zeigt, dass das BBT-Verfahren Detektionsraten von iiber 95 %
bei einer Fehlerrate von weniger als 2 % liefert. Zudem zeigt dieser Ansatz die grofite Zuverldssigkeit
gegeniiber storenden Einfliissen. Es bleibt allerdings anzumerken, dass auch bei diesen Arbeiten einfache
Highway-Szenen verwendet werden und die vorgenommene numerische Evaluierung auf einer geringen

Anzahl von Referenzfahrzeugen beruht.

In Alba-Flores et al. (2004) und Alba-Flores (2005) werden automatisch bestimmte Schwellwerte zur
Fahrzeugerkennung verwendet. Diese werden durch das Verfahren nach Otsu (1979) fiir eine separate De-
tektion von hellen und dunklen Fahrzeugen bestimmt. Die Otsu Methode bestimmt durch eine vollstindige
Suche die Schwellwerte zur Binarisierung eines Bildes, so dass die Varianzen der Grauwerte innerhalb der
entstehenden zwei Bildbereiche minimal werden. Abschlielend werden die jeweils erhaltenen Regionen

anhand ihrer GroBe in PKWs und LKWs unterteilt. Das vorgestellte Verfahren erzielt auf einfachen
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Highwayszenen gute Ergebnisse. Allerdings geben die Autoren zu bedenken, dass im Falle komplexerer
Szenen oder bei starkem Verkehrsaufkommen die Leistungsfahigkeit des Algorithmus nachlisst, da eng

stehende Fahrzeuge zusammengefasst werden.

Ein Verfahren zur Erkennung gruppierter Fahrzeuge wird in Leitloff et al. (2006b) vorgestellt. Zunéchst
werden Fahrzeugkolonnen im Rahmen einer Linienerkennung im auflosungsreduzierten Bild extrahiert.
Die Breite der erhaltenen Linien wird anschlieBend subpixelgenau bestimmt. Obwohl die Liicke zwischen
gruppierten Fahrzeugen aufgrund der geringen Auflésung nicht sichtbar ist, zeigen sich wiederholende
Muster in der berechneten Breite. So nimmt diese am Ubergang zwischen aufeinander folgenden Fahr-
zeugen signifikant ab, wodurch eine Trennung einzelner Fahrzeuge innerhalb der Kolonne moglich ist.
Die daraus erhaltenen Hypothesen werden anschlieBend durch eine robuste Schitzung des Kontrastes zur
Umgebung validiert. Aufgrund der fehlenden Modellierung isoliert stehender Fahrzeuge erreicht dieser
Ansatz insgesamt nur eine geringe Detektionsrate. Die Zuverlédssigkeit der Erkennung einzelner Fahrzeuge

innerhalb der Reihen ist hingegen sehr hoch.

Ein weiterer Ansatz der sich auf die Erkennung von Fahrzeugkolonnen konzentriert, ist in Hinz
& Stilla (2006) zu finden. Obwohl thermale Videobilder mit einer Auflosung von 1 m verwendet wer-
den, zeigen Fahrzeuge auf diesen Bildern dhnliche Charakteristiken wie auf optischen Satellitenbildern.
Wegen des verwendeten Sensors ist allerdings eine Bestimmung des Rauschanteils vor der eigentli-
chen Prozessierung notwendig. Die Extraktion von Fahrzeugen erfolgt anschlieBend mit Hilfe eines
differential-geometrischen Blobdetektors. Die recht einfache Modellierung fiihrt zu einer Reihe falscher
Fahrzeughypothesen. Daher werden die Parameter der extrahierten Ellipsen als Unsicherheiten in eine
modifizierte Hough-Transformation fiir Linien eingebracht. Hierdurch ist es moglich, im Akkumulatorbild
Reihen von mindestens zwei Fahrzeugen zu erkennen und diese Hypothesen zu bestitigen. Eine Erwei-
terung dieses Ansatz durch Hinzunahme der Bewegung zwischen den Videobildern findet in Yao et al.
(2008a) statt. Dadurch konnen auch isoliert stehende Fahrzeuge erkannt werden, sofern eine Extraktion

einzelner Blobs iiber die Bildsequenz hinweg erfolgt.

Die bisher vorgestellten Arbeiten nutzen explizite Modelle zur Beschreibung und Detektion von
Fahrzeugen. Im Gegensatz dazu wird in den folgenden Arbeiten eine implizite Modellierung mit Hilfe

von Trainingsdaten durchgefiihrt.

In Gerhardinger et al. (2005) wird die Software Feature Analyst zur Erkennung von Fahrzeugen ver-
wendet, wobei die Detektion auf einem manuell erfassten Stralenlayer begrenzt wird. Da die Software aus
den gegebenen Trainingsdaten automatisch das implizite Modell lernt, werden keine genauen Angaben zur
Art der verwendeten Merkmale und des Klassifikators getroffen. Aufgrund der sehr genauen Straendaten

erreicht der Ansatz eine hohe Zuverldssigkeit und Vollstandigkeit.
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In Jin & Davis (2007) werden spezielle neuronale Netze, sogenannte Morphological shared-weight
neural networks, zur Klassifikation verwendet. Eine Besonderheit der verwendeten Methode besteht
darin, dass neben dem Training der Abbildungsfunktion des neuronalen Netzes eine Optimierung der
Merkmalsberechnung stattfindet. Hierfiir werden die Trainingsbilder mit verschiedenen Strukturelementen
(Hit-Miss Operatoren) morphologisch gefiltert. Die daraus erhaltenen Bilder dienen als Merkmale fiir
das Training des neuronalen Netzes. Abhéngig von den erzielten Klassifikationsergebnissen werden die
Strukturelemente modifiziert und das neuronale Netz mit den neuen Merkmalen trainiert. Dadurch ist es
moglich, eine sehr gute Abstimmung zwischen den verwendeten Merkmalen und dem Lernalgorithmus
zu erreichen. Das Ergebnis der Klassifikation ist ein Konfidenzbild, auf welches ein zuvor gewéhlter
Schwellwert angewandt wird, um Fahrzeugregionen zu erhalten. Der Vergleich mit einem Blobdetektor
nach Lindeberg (1998) zeigt, dass sich zwar kaum Verbesserungen beziiglich der Vollstdndigkeit ergeben,
die implizite Modellierung aber robuster gegeniiber falschen Detektionen ist. Die gleiche Vorgehensweise
findet in Zheng et al. (2006) Anwendung. Auch in diesem Fall werden gute Ergebnisse erzielt, allerdings
berichten die Autoren, dass bei starkem Verkehrsauftkommen und auf Parkplidtzen Fahrzeuge félschlicher-

weise zusammengefasst werden, was zu einer deutlichen Reduktion der Vollstiandigkeit fiihrt.

Ein weiterer Ansatz dieser Forschergruppe wird in Zheng & Li (2007) und Zheng & Hu (2008) vorge-
stellt. Aus den Trainingsdaten werden durch Berechnung der Ahnlichkeiten (entspricht annihernd der
Korrelation) die repréasentativsten Beispiele gesucht. Die Klassifikation findet dann durch Berechnung der
Ahnlichkeit des zu bearbeitenden Bildausschnittes mit diesen Beispielen statt. Tritt eine Ahnlichkeit iiber
einem zuvor gewidhlten Schwellwert auf, wird der Mittelpunkt des Bildausschnitts als Fahrzeug deklariert.
Zur Entfernung zu kleiner Regionen wird das Ergebnis abschlieend morphologisch gefiltert. Im Vergleich
zur Verwendung neuronaler Netze (Zheng et al., 2006) werden dhnlich gute Ergebnisse erzielt. Allerdings

ist auch in diesem Fall eine Trennung eng zusammen stehender Fahrzeuge nicht moglich.

Der in Eikvil et al. (2009) vorgestellte Ansatz konzentriert sich im Gegensatz zu den meisten anderen
Arbeiten auf diesem Gebiet nicht ausschlieBlich auf einfache Autobahnszenen. Nach der Beschriankung
auf Interessengebiete durch Geoinformationen segmentieren die Autoren die Eingangsbilder zunichst in
potentielle Regionen von Vegetation, Stra3en und Fahrzeuge. Letzteres geschieht durch die Berechnung
geeigneter Schwellwerte nach der Otsu Methode innerhalb der als Stralen angenommenen Bildbereiche.
Die genaue Klassenzuordnung wird in einem zweistufigen Verfahren durchgefiihrt. Nach der Berechnung
geometrischer und radiometrischer Eigenschaften fiir alle segmentierten Regionen wird ein Grofteil der
nicht zur Fahrzeugklasse gehorigen Regionen, mit einem manuell erstellten regelbasierten Klassifikator
von der weiteren Prozessierung ausgeschlossen. Aus den verbleibenden Bildbereichen werden mit Hilfe
eines nicht linearen Klassifikator (trainiert durch quadratische Diskriminanzanalyse) und den zuvor bereits
aufgefiihrten Merkmale die zur Fahrzeugklasse gehorigen Bildbereiche bestimmt. Die Evaluierung der
erhaltenen Ergebnisse wird auf zwei unabhingig voneinander erfassten Referenzdatensitzen durchgefiihrt,

welche nur zu 80 % iiberstimmen. Die Detektionsqualitit betrdgt bis zu 83 % bei einem der Referenzda-
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tensétze erreicht. Da die Referenzdatensitze allerdings Unstimmigkeiten aufweisen, ist eine endgiiltige

Wertung der erreichten Ergebnisse nur schwer moglich.

Einen ebenfalls auf der Klassifikation zuvor segmentierter Bildbereiche basierenden Ansatz verfolgen
die Autoren in Larsen et al. (2009). Die Segmentierung erfolgt in diesen Fall durch die mehrfache Bestim-
mung von Schwellwerten fiir helle und dunkle Regionen nach der Otsu Methode. Durch die Verwendung
multispektraler Informationen werden neben den gesuchten Fahrzeugen auch Flachen mit Vegetatio-
nen und die hierdurch hervorgerufen Schattenbereiche bestimmt. Dadurch ist es den Autoren moglich,
Bereiche in denen eine Vielzahl von falschen Detektionen auftreten, von der weiteren Verarbeitung
auszuschlieBen. Anschliefend werden wie in der Arbeit von Eikvil et al. (2009) Merkmale der verblei-
benden Regionen berechnet, auf deren Basis eine Klassifikation mit der Maximum-Likelihood-Methode
durchgefiihrt wird. Die Autoren geben im Rahmen ihrer numerischen Evaluierung an, dass ihr Ansatz
dazu neigt, die tatsdchliche Anzahl von Fahrzeugen teils signifikant zu unterschitzen. Als Ursache hierfiir
wird in erster Linie der Segmentierungsschritt angesehen, in dem ein hoher Anteil der Fahrzeuge aufgrund
zu schwachen Kontrastes zur Fahrbahn nicht korrekt segmentiert wird und in der weiteren Bearbeitung
fehlt. Die Autoren kommen daher zum Schluss, dass die Anwendung von Schwellwerten auf Grauwerte
in diesen Féllen ungeeignet erscheint und fiir den operationellen Betrieb weitere Modifikationen des

Ansatzes notwendig sind.

2.2.3 Schiitzung von Fahrzeugbewegungen aus Satellitenbildern

Optische Satellitensysteme verwenden Zeilenkameras zur Aufnahme der Bilddaten. Die Sensorgeometrie
dieser Systeme kann zu unterschiedlichen Positionen eines bewegten Objektes in den einzelnen Spek-
tralkanilen fithren. Daher werden einige Arbeiten zur Schitzung von Fahrzeugbewegungen aus diesem

Bildmaterial vorgestellt.

Erste Untersuchungen zur Bestimmung der Versatzes von Objekten und ihrer daraus resultierenden Ge-
schwindigkeit wurden in Etaya et al. (2004) durchgefiihrt. Die Erfassung der unterschiedlichen Positionen
im panchromatischen und in den multispektralen Kanilen erfolgte manuell durch Uberlagerung dieser
Bilder. Das gleiche Prinzip der manuellen Messung wenden die Autoren auf SPOT Bilder an (Etaya et al.,
2005), um Wellenbewegungen nach dem verheerenden Nordsumatra Erbeben 2005 zu erfassen. Trotz der
geringen Bodenpixelgrofe dieses Bildmaterials von 10 m konnen eindeutige Wellenbewegungen erkannt

werden, da der zeitliche Abstand zwischen den unterschiedlichen Kanilen etwa 2,7 s betrégt.

Zhang & Xiong (2006) und Xiong & Zhang (2008) konzentrieren sich auf die genaue Koregistrie-
rung der zeitlich versetzten Bilder. Die Autoren fithren eine Verbesserung des Sensormodells mit Hilfe
von manuell gemessenen Verkniipfungspunkten und eines hoch genauen digitalen Hohenmodells durch.
Die Positionen der Fahrzeuge in diesen hoch genau koregistrierten Bildern wird anschlieBend manuell

erfasst und mit Hilfe der bekannten Zeitdifferenz die Geschwindigkeit bestimmt. Aufgrund fehlender
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Referenzdaten sind die erhaltenen Ergebnisse nicht kontrollierbar. Eine numerische Evaluierung wird
nicht durchgefiihrt. Es ist allerdings auffillig, dass die Mehrheit der erfassten Fahrzeuge tiber der er-
laubten Hochstgeschwindigkeit des abgebildeten Gebietes fahren und die Genauigkeit der bestimmten

Geschwindigkeiten daher anzuzweifeln sind.

Auch Pesaresi et al. (2007) bzw. Pesaresi et al. (2008) fiithren eine genaue Koregistrierung der Spek-
tralkanéle iiber Passpunkte durch. Anschlieend werden Fahrzeuge in beiden Bilder grob markiert. Um
die Positionen werden Blob-dhnliche Strukturen extrahiert und durch morphologische Filterung geglittet.
Die Bestimmung der Mittelpunkte der erhaltenen Regionen liefert eine genauere Position der Fahrzeuge,

aus denen Versatz und Geschwindigkeit bestimmt werden.

Die Integration der Bewegungsschitzung in einen automatischen Ansatz erfolgt in Leitloff et al.
(2007b) auf QuickBird Bildern. Nach der Detektion von Fahrzeugen im panchromatischen Kanal, werden
die Fahrzeuge und Teile ihrer Umgebung als Bildvorlage ausgeschnitten und auf die Bodenpixelgrofie der
multispektralen Kanéle reduziert. Nach der Transformation des Farbraums der multispektralen Kanile
wird die Ubereinstimmung zur Bildvorlage berechnet, wobei meist ein eindeutiges Maximum gefunden
werden kann. Die genaue Position des Maximums und des Fahrzeuges im panchromatischen Kanal
wird durch Parameterschidtzung bestimmt. Mit dem Positionsfehler aus der Parameterschétzung erfolgt

abschlielend ein Test auf die Signifikanz einer Bewegung.

Die Bestimmung von Fahrzeugbewegungen ist nicht nur aus dem Versatz zwischen den Spektralkanilen
moglich. Einige Satelliten (z.B. IKONOS) sind in der Lage ein Gebiet in Vor- und Riickblick wéhrend
eines Uberfluges aufzunehmen. Damit wire es moglich Fahrzeuge in beiden Aufnahmen zu erfassen
(McCord et al., 1998). Da die Zeitdifferenz zwischen Vor- und Riickblick jedoch iiber 10 s liegt und ist

eine zuverldssige Wiedererkennung von Fahrzeugen kaum moglich.

2.3 Bewertung bisherigen Ansétze und Schlussfolgerungen

In diesem Abschnitt sollen Teilaspekte der vorgestellten Ansétze auf ihre Nutzung zur Erfassung von Fahr-
zeugen aus Satellitenbildern bewertet werden. Dafiir wird die Verwendung von zusétzlichen Informationen
aus Geoinformationssystem, die Art der Modellierung und Verfahren im Rahmen der Extraktionsstrategie

betrachtet.

Die bisherigen Arbeiten zur Erfassung verkehrsrelevanter Informationen aus Satellitenbildern nutzen
Geoinformationen zur Reduzierung der Bilder auf Interessengebiete. Dies ist zur Reduktion falscher
Detektionen sinnvoll. Eines der wichtigsten Argumente zur Nutzung externer Geoinformationen ist, dass
die spitere Verwendung der gewonnenen Verkehrsinformationen nur in Bereichen sinnvoll ist, deren

Nutzung dem Anwender bekannt ist und an dessen Beobachtung er deshalb Interesse hat. Im Gegensatz
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hierzu stehen einige Arbeiten mit luftgetragenen Bildsensoren, welche das Vorhandensein von Fahrzeugen
zur Extraktion und/oder Validierung von Stra3en nutzen (Hinz, 2003a). In diesen Fillen ist das primére
Ziel allerdings nicht, in einer vollstindigen Erkennung von Fahrzeugen zu sehen. Es geniigt bereits
eine geringe Anzahl zuverldssiger Fahrzeugdetektionen, um Riickschliisse auf die Existenz einer Strafle
zu ziehen. Auffillig bei den in Abschnitten 2.2.2 und 2.2.3 vorgestellten Arbeiten ist die Genauigkeit
der verwendeten Straeninformationen. So umfassen die dargestellten Interessengebiete ausschlieBlich
Bildpunkte mit Straen. Dies erscheint aufgrund der erreichbaren Georeferenzierung von Satellitenbildern
sowie von im GIS enthaltenen Fehlern sehr optimistisch. Bei der Entwicklung automatischer Verfahren

sollten potentielle Ungenauigkeiten in diesem Bereich daher beriicksichtigt werden.

Beziiglich der verwendeten Modellierungen konnen aus bisherigen Arbeiten folgende Schlussfolgerun-

gen gezogen werden:

e Bei Verwendung von Drahtgittermodellen (Hinz, 2004; Zhao & Nevatia, 2003) werden auch
ohne die Nutzung von Vorabinformationen gute Ergebnisse erzielt. Allerdings ist dies nur durch
die hohe Auflésung des Bildmaterials und deutlich hervortretende Objektteile moglich. Diese
Voraussetzungen sind in Satellitenbildern nicht erfiillt, wodurch dieser Modellierungsansatz keine

Anwendung in dieser Arbeit findet.

e Isoliert erscheinende Fahrzeuge sollten durch implizite Modellierung erfasst werden, da deutlich
bessere Ergebnisse (Gerhardinger et al., 2005; Zheng et al., 2006; Jin & Davis, 2007; Zheng & Li,
2007; Zheng & Hu, 2008; Grabner et al., 2008) als durch Anwendung von Schwellwertverfahren
(Alba-Flores, 2005; Alba-Flores et al., 2004; McCord & Merry, 2000; McCord et al., 1995;
Sharma et al., 2006) erzielt werden, sofern die verwendeten Merkmale auf die Fahrzeugerkennung
abgestimmt und in ausreichender Anzahl vorhanden sind. Eine Einschrinkung der Verfahren liegt
in der Erkennung gruppierter Fahrzeuge, da diese nur als zusammengesetzte Struktur erfasst werden

und eine korrekte Separierung einzelner Fahrzeuge verhindert.

e Ein weiterer Schwachpunkt bisheriger Verfahren zeigt die Gruppierung der Ergebnisse von ausse-
hensbasierten Klassifikationen. Die Verwendung manueller Schwellwerte auf zuvor segmentierte
Bildregionen ist die Hauptfehlerquelle in Jin & Davis (2007). Die segmentierten Bildregionen
sollten wie in Eikvil et al. (2009) und Larsen et al. (2009) demonstriert, ebenfalls durch eine
Bildobjekt-Klassifikation bewertet werden.

e Im Falle gruppierter Fahrzeuge zeigen globale Konfigurationsmodelle deutliche Vorteile. Regel-
méiBig auftretende Muster konnen zur Detektion (Burlina & Chellappa, 1997; Leitloff et al., 2006b),
Reduktion der Fehlerrate und gezielten Betitigung schwacher Fahrzeughypothesen (Ruskoné et al.,
1996; Liu et al., 1999; Hinz, 2004) verwendet werden.

Die angewandten Extraktionsstrategien bisheriger Arbeiten sind sehr vielseitig und beschreiben keine
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allgemein giiltige Vorgehensweise. Es lassen sich aber einige Schlussfolgerung fiir eine erfolgverspre-

chende Strategie ziehen:

e Bei der Verwendung von impliziten Modellen ist ein Vorgehen nach Abschnitt 2.1.2 durchzu-
filhren. Die verwendeten Klassifikationsalgorithmen miissen in der Lage sein, die vorliegenden

Trainingsdaten ausreichend zu unterscheiden.

e Die Erkennung sollte in einem zweistufigen Verfahren erfolgen. Zunichst sollte eine pixel-basierte
Klassifikation die Klassenzugehorigkeit einzelner Bildpunkte bestimmen. Die Gruppierung benach-
barter Bildpunkte gleicher Klassenzugehorigkeit sollte ebenfalls mittels iiberwachter Klassifika-
tionsverfahren stattfinden, da eine Zusammenfiihrung basierend auf Schwellwertverfahren meist

unzureichende Ergebnisse liefert.

e Bei der Umsetzung globaler Modelle eignen sich hybride Extraktionsstrategien. Hierdurch konnen
Primitive als Hypothesen fiir Fahrzeugreihen erkannt und gemifl den Modellanforderungen bearbei-
tet werden. Anschliefend ist eine gezielte Erfassung von Eigenschaften dieser Strukturen moglich.

Auf Basis dieser Eigenschaften kann die Extraktion darin enthaltener Einzelfahrzeuge erfolgen.
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3 Fahrzeugmodellierung

In diesem Kapitel wird das Modell zur Erkennung von Fahrzeugen aus optischen Satellitenbildern
vorgestellt. In Abschnitt 2.3 wurde gezeigt, dass eine zweistufige Modellierung vorteilhaft ist. Es wird
daher ein Modell zur Erkennung isoliert stehender Fahrzeuge und in ein Modell zur Erfassung von
Fahrzeugreihen entwickelt. Eine Fahrzeugreihe muss aus mindestens zwei hintereinander auftretende
Fahrzeuge bestehen, die aufgrund des geringen Abstands zueinander nicht getrennt voneinander erscheinen.
Diese Trennbarkeit ist nur schwer quantifizierbar, so dass Autos sowohl als isolierte wie auch als gruppierte
Fahrzeuge erfasst werden konnen. Eine Zusammenfithrung der Ergebnisse dieser zunédchst unabhingig

voneinander betrachteten Modelle ist notwendig und erfolgt im Rahmen der Extraktion.

3.1 Modell fiir isolierte Fahrzeuge

In Jensen & Cowen (1999) werden minimale Anforderungen an die geometrische Auflésung von Fern-
erkundungsdaten fiir Anwendungen in urbanen Gebieten gestellt. Fiir eine zuverldssige Erfassung von
Fahrzeugen wird eine minimale Bodenpixelgro3e von 25 cm bis 50 cm gefordert. Bei dieser Bodenpixel-
grofe treten Strukturen von Fahrzeugen wie Heck- und Frontscheibe deutlich hervor (Abbildung 3.1a) und
ermdglichen deren explizite Modellierung. In Satellitenaufnahmen sind derartige Bestandteile eines Autos
nicht mehr erkennbar. Fahrzeuge erscheinen nur als Blobs unterschiedlicher Ausdehnung, Orientierung
und Kontrast zu ihrer Umgebung (Abbildung 3.1b). Wie die Ergebnisse einiger Arbeiten aus Abschnitt
2.2.2 zeigen, gestaltet sich die Wahl geeigneter Parameter fiir diese Merkmale sehr schwierig. Daher sind
die Ergebnisse von Segmentierungsverfahren, die auf absoluten Schwellwerten beruhen, oft unzureichend
oder stark abhiingig von Anderungen der Beleuchtung. In diesen Situationen sind Verfahren mit impliziter
Modellierung deutlich zuverldssiger, sofern mogliche Variationen in den verwendeten Trainingsdaten
vorkommen.

In dieser Arbeit wird eine implizite Modellierung fiir isoliert stehende Fahrzeuge angewandt. Die
verwendeten Trainingsdaten miissen moglichst viele im Bild vorkommende Variationen von Fahrzeugen
und der Gegenklasse enthalten. Fiir die verwendeten Trainingsbeispiele miissen Merkmale berechnet
werden, welche die blobhafte Struktur widerspiegeln. Diese sollten also in der Lage sein, geometrische
Formen wie Linien, Kanten und Fldchen zu reprisentieren. Im Zuge der Klassifikation mittels impliziter
Modellierung wird jedes Pixel einer Klasse zugeordnet. Benachbarte Bildpunkte der gleichen Klasse

werden zu geschlossenen Strukturen zusammengefasst. Isoliert auftretende Fahrzeuge konnen detektiert
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(@ (b)

Abbildung 3.1: Erscheinung von Fahrzeugen in optischen Fernerkundungsdaten. (a) Hochaufgelostes

Luftbild mit 8 cm Bodenpixelgrofie (aus Hinz (2004)), (b) Isoliertes Fahrzeug bei 60 cm Bodenpixelgrofie

werden, wenn:

e cine ausreichend hohe Anzahl variierender Trainingsdaten fiir Fahrzeuge und deren Gegenklasse(n)

dem Trainingsalgorithmus iibergeben werden
e die blobhafte Struktur erfassende Merkmale verwendet werden

e die klassifizierten Bildpunkte sich zu zusammenhédngenden Bereichen gruppieren lassen

3.2 Modell fiir Fahrzeugreihen

Die Modellierung von Fahrzeugreihen in Satellitenbilddaten, erfolgt in Anlehnung an die Arbeiten
von Ruskoné et al. (1996), Michaelsen & Stilla (2001) und Hinz (2004). Es werden mindestens zwei
aufeinander folgende Fahrzeuge als Linie modelliert. Abbildung 3.3 verdeutlicht diesen Sachverhalt
anhand synthetischer Bilder einer Fahrzeugreihe. In der hochsten Auflosung (Abbildung 3.3a) zeigen
die einzelnen Fahrzeuge deutlich voneinander getrennte Umrisse. Diese entstehen durch Filterung mit
einem Laplace Operator und der anschlieenden Bestimmung der Nulldurchgiinge des gefilterten Bildes.
AuBlerdem wird eine Mittellinie fiir jedes Fahrzeuge bestimmt. Deren Extraktion erfolgt nach dem
Ansatz von Steger (1998), welcher in Abschnitt 4.4.1 genauer erldautert wird. Durch kontinuierliche
Reduzierung der Auflsung ,,verschmelzen® die einzelnen Fahrzeuge und bilden in der niedrigsten
Auflésungsstufe (Abbildung 3.3d) eine zusammengehdorige Struktur mit einer gemeinsamen Mittellinie
und einem geschlossenen Umriss. Im Gegensatz zu den in Ruskoné et al. (1996), Michaelsen & Stilla

(2001) und Hinz (2004) erlduterten Vorgehensweisen, welche einzelne Fahrzeughypothesen zu Linien
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Abbildung 3.2: Fahrzeug- und Reihenmodell

gruppieren, wird in der vorliegenden Arbeit eine ,,Grob-zu-Fein* Modellierung angewandt. Ein einzelnes
Fahrzeug wird durch seine Linge /1, Breite /; und Richtung ¢ bestimmt. Abbildung 3.2 zeigt aulerdem
den Abstand d einzelner Fahrzeuge zueinander und die aus Geoinformationen ableitbare Stralenrichtung

¢s. Die als Linien modellierter Fahrzeugreihen, miissen die folgenden Anforderungen erfiillen:
o Zutreffende Breite: Nur Linien einer vorgegeben Breite werden erfasst.

o Ausreichende Linge: Nur Linien mit einer Lange von mindestens zweifacher Fahrzeuglinge,

werden als Fahrzeugreihen betrachtet.

o Ubereinstimmung zur StraBenrichtung: Die Differenz zwischen Fahrzeug- und StraBenrichtung

darf einen vorgegeben Wert nicht iiberschreiten.
Zudem konnen kollineare Linien fusioniert werden, wenn folgende Bedingungen eingehalten werden:
e Geringe Kriimmung: Kollineare Linien miissen annihernd gleiche Richtung aufweisen.

e Geringer Abstand in Fahrzeugrichtung: Kollineare Linien diirfen in Fahrzeugrichtung maximal

eine Fahrzeuglidnge auseinander liegen.

e Geringer Abstand quer zur Fahrzeugrichtung: Der Versatz von Linien darf quer zur Fahrzeug-

richtung maximal die Hélfte der Fahrzeugbreite betragen.

Die Wahl geeigneter Werte fiir die in Abbildung 3.2 dargestellten Parameter erfolgt im sechsten Kapitel.

Fahrzeuge innerhalb dieser Reihen kennzeichnen sich durch die Variation des Kontrastes zur Umgebung
und der Breite der Linien. Einzelne Fahrzeuge werden entlang der Fahrzeugreihe durch eine geeignete
Funktion approximiert. Die Parameter der approximierenden Funktion miissen mit dem Kontrast und der

Breite eines Einzelfahrzeuges korrelieren und im Rahmen einer Parameterschitzung bestimmbar sein.
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3.2. Modell fiir Fahrzeugreihen

(a) Hochste Auflosung

(b) Hohe Auflosung

(c) Niedrige Auflosung

(d) Niedrigste Auflosung

Abbildung 3.3: Verschmelzung einer Fahrzeugreihe bei Reduzierung der Auflosung. Mit dem Laplace
Operator detektierte Kanten (rot) und durch Linienextraktion nach Steger (1998) gefundene Mittellinien
(griin)



4 Fahrzeugextraktion

Ziel der Extraktion ist die computergerechte Umsetzung des im dritten Kapitel entwickelten Fahrzeugmo-
dells. Zunichst wird eine Gesamtiibersicht des implementierten Bildanalysesystems gegeben (Abschnitt
4.1). AnschlieBend wird die Beschrinkung des Suchbereichs durch Verwendung zusitzlicher Geoinforma-
tionen beschrieben (Abschnitt 4.2). Der weitere Aufbau des Kapitels orientiert sich an der Modellierung
fiir isolierte und gruppierte Fahrzeuge. In Abschnitt 4.3 werden die zur Erkennung von isolierten Fahr-
zeugen implementierten Verfahren erldutert. Abschnitt 4.4 beschreibt die Extraktion von Linien und
die anschlieBende Erkennung von einzelnen Fahrzeugen aus diesen Hypothesen fiir Fahrzeugreihen.
Die Zusammenfiihrung der Ergebnisse aus beiden Modellierungen wird im Abschnitt 4.5 eingehend
dargestellt. Am Ende des Kapitels wird fiir isolierte Fahrzeuge eine Schitzung des Bewegungszustandes

vorgenommen.

4.1 Gesamtiiberblick der Extraktionsstrategie

Die Fahrzeugextraktion gliedert sich in die drei Phasen der Vorverarbeitung, der Extraktion von Ein-
zelfahrzeugen und der Nachbearbeitung. Abbildung 4.1 zeigt die beschriebenen Teilschritte und deren
jeweilige Ergebnisse, welche in der nachfolgenden Prozessierung verwendet werden. Als Eingabedaten
dienen hochaufgeloste Satellitenbilder mit einer Bodenpixelgrofle unter einem Meter. Aulerdem werden
Geoinformationen iiber die Lage und Breite von Stralen vorausgesetzt. Liegen die Geoinformationen
im gleichen Koordinatensystem wie die Satellitenbilder vor, kann auf die im Abschnitt 4.2 beschriebene
Koordinatentransformation verzichtet werden.

In der Vorverarbeitung findet zunéchst die Beschrinkung auf Interessengebiete statt. Hierfiir werden
StraBendaten aus zusitzlichen Geoinformationen bendotigt. Oft liegen diese Geoinformationen nicht im
Koordinatensystem der Satellitenbilddaten vor. In diesen Fillen ist eine Transformation der Stra8endaten
notwendig. Diese Transformation wird am Beispiel der Uberfithrung von GauB-Kriiger Koordinaten in
das World Geodetic System 1984 (WGS84) System erldutert. Die anschlieBenden Bearbeitungsschritte
finden ausschlieBlich auf den durch die Geoinformationen definierten Verkehrsflachen statt.

Die Trainingsphase wird zeitlich unabhingig von der Fahrzeugerkennung durchgefiihrt. Daher ist sie
in der Abbildung 4.1 nur schwach dargestellt. Die verwendeten Lernalgorithmen werden im Rahmen der
Anwendung der resultierenden Klassifikationsparameter beschrieben.

Die Extraktion von Einzelfahrzeugen beginnt mit der Klassifikation aller Bildpunkte. Die berechneten
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Abbildung 4.1: Ubersicht zur Fahrzeugextraktion
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4.2. Festlegung von Suchbereichen

Konfidenzwerte nehmen fiir Nicht-Fahrzeuge einen minimalen negativen Wert von —1 und fiir Fahrzeuge
einen maximalen positiven Wert von +1 an. Der gesamte Wertebereich der berechneten Konfidenzwerte
ist daher F = [—1,+1]. Benachbarte Bildpunkte (P,P;) gleicher Klasse (sign(Fp,) = sign(Fp,)) werden
zu Segmenten zusammengefasst. Fiir diese Segmente werden geometrische Eigenschaften bestimmt.
Zusitzlich erfolgt die Berechnung radiometrischer Eigenschaften innerhalb der Segmente. Die berechneten
Merkmale der Bildsegmente werden durch einen weiteren trainierten Klassifikator bewertet, wodurch
eine abschliefende Klassifikation der Segmente in Fahrzeuge und Nicht-Fahrzeuge mdglich ist.

Zur Umsetzung des globalen Fahrzeugreihenmodelles werden zunéchst Linien in Abhingigkeit ih-
rer Breite und des Kontrastes extrahiert. Diese werden beziiglich der Modellanforderungen evaluiert
und die verbleibenden Hypothesen fiir Fahrzeugreihen auf Basis von geometrischen Relationen zusam-
mengefasst. Entlang dieser Linien werden Grauwertprofile berechnet. Diese dienen zur Erkennung von
Einzelfahrzeugen innerhalb der Fahrzeugreihen.

Die Zusammenfiihrung der Ergebnisse der zunéchst getrennt stattfindenden Modellumsetzungen wird
in Abschnitt 4.5 beschrieben. Dabei konnen Ergebnisse der Teilmodellierung fiir Einzelfahrzeuge auch
Fahrzeugreihen zugeordnet werden.

Fiir isoliert verbleibende Fahrzeuge wird eine Schitzung des momentanen Bewegungszustandes
durchgefiihrt (Abschnitt 4.6). Neben der Unterscheidung zwischen bewegten und unbewegten Fahrzeugen
werden aus dem Versatz zwischen dem panchromatischen Kanal und den multispektralen Kanilen die
Geschwindigkeit und deren mittlerer Fehler ermittelt. Eine Evaluierung dieser Werte kann aufgrund

fehlender Referenzdaten nur auf Basis von Plausibilitédtskriterien erfolgen.

4.2 Festlegung von Suchbereichen

Liegen Geoinformationen und Bildmaterial in unterschiedlichen Koordinatensystemen vor, miissen
die Daten in ein einheitliches Koordinatensystem tiberfiihrt werden. Die Vorgehensweise wird fiir die
Transformation von GauB3-Kriiger Koordinaten in UTM-Koordinaten (Universal Transverse Mercator)
erlautert. Beide Abbildungen sind transversale konforme Zylinderabbildungen, allerdings haben diese
ein unterschiedliches geoditisches Datum und verschiedene Meridianstreifenbreiten. Das GauB3-Kriiger
Koordinatensystem mit dem Rauenbergdatum ist zurzeit noch Standard fiir amtliche Geoinformationen
in Deutschland. Das Rauenbergdatum ist Grundlage fiir das Deutsche Hauptdreiecksnetz (DHDN).
Satellitenbilder werden hingegen meist mit UTM-Projektion im global definiertem WGS84-System
(World Geodetic System 1984) ausgeliefert. Dieses Bezugssystem kann als identisch mit dem Europdischen
Terrestrischen Referenzsystem 1989 (ETRS89) angesehen werden.

Zur Umrechnung der ebenen konformen Koordinaten bieten sich verschiedene Vorgehensweisen an,
welche in Abbildung 4.2 dargestellt sind. So konnte die Uberfiihrung von ebenen Koordinaten aus unter-
schiedlichen Projektionen, direkt durch die Verwendung korrespondierender Punkte mit Hilfe linearer
oder affiner Transformationen durchgefiihrt werden. Diese Vorgehensweise ist aufgrund der verbleiben-

den Klaffungen zwischen den korrespondierenden Punkten nicht empfehlenswert. Die mathematisch
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4.3. Isolierte Einzelfahrzeuge

UTM [« L/B ETRS

Referenz

NTv2

GK —> L/B DHDN

Referenz

Ebene konforme =~ Geographische =~ Erdzentrierte
Koordinaten (x,y) Koordinaten Koordinaten
(Lange, Breite)

Abbildung 4.2: Transformation der ATKIS Daten gemif3 AdV (2009)

korrekte Vorgehensweise sieht zunichst die Transformation der ebenen in geographische Koordinaten
vor. Anschliefend miissen diese Polarkoordinaten in erdzentrierte kartesische Koordinaten umgerechnet
werden, welche dann immer noch das urspriingliche geodatische Datum besitzen. Durch Anwendung
einer 7-Parameter Helmert Transformation kann der Ubergang zwischen den Referenzsystemen erfolgen.
Anschliefend findet eine Riicktransformation der kartesischen in geographische Koordinaten und deren
entsprechende Projektion in ebene Koordinaten statt.

Eine weitere Moglichkeit zur Transformation der ebenen Koordinaten besteht durch den direkten
Bezugssystemwechsel iiber geographische Koordinaten, wie dieser in Abbildung 4.2 hervorgehoben ist.
Gemal der Anweisung zur ,,Bundeseinheitlichen Transformation fiir AKTIS - (BeTA2007)* (AdV, 2009)
wird der Datumsiibergang durch in einem Gitter vorliegende Shift-Werte realisiert. Dies sind achsparallele
Versatzwerte fiir die geographische Lange und Breite, welche kostenfrei von der Arbeitsgemeinschaft fiir
Vermessungsverwaltungen (AdV) und dem Informationssystem CRS-EU (http://www.crs—geo.
eu/BeTA2007) zur Verfiigung gestellt werden. Die Transformation findet unter Verwendung dieser
Shiftwerte mittels des NTv2 (National Transformation Version 2) Ansatzes (Junkins & Farley, 1995) statt.
Ein Vorteil dieser Vorgehensweise ist, dass keine Hoheninformationen verwendet werden, wie diese zur

Umrechnung der Polar- in erdzentrierte kartesische Koordinaten notwendig wiren.

4.3 Isolierte Einzelfahrzeuge

Die Erkennung isoliert stehender Fahrzeuge, erfolgt durch zweifache Anwendung geeigneter Klassifikato-
ren. In Abbildung 4.1 ist dargestellt, dass zunichst alle Bildpunkte des Suchbereichs klassifiziert werden.
Das berechnete Konfidenzbild wird segmentiert und die erhaltenen Bildsegmente erneut klassifiziert. Das
Ergebnis dieses Prozessierungsschrittes sind die gesuchten isolierten Fahrzeuge. Die Wahl der Klassifika-

tionsalgorithmen wurde unter Beriicksichtigung der gesuchten Objekte und der verwendeten Merkmale
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gewihlt.
Das Training und die Anwendung der Klassifikatoren folgt der in Abschnitt 2.1.2 vorgestellten

allgemeinen Vorgehensweise.

4.3.1 Klassifikation der Bildpunkte

Merkmalsberechnung

Das Training der Klassifikatoren erfordert zunichst die Auswahl und anschlieBende Berechnung von
geeigneten Merkmalen. Obwohl die Wahl von Merkmalen keinen Beschrinkungen unterliegt (Niemann,
2003), miissen diese, auf das zu bearbeitende Klassifikationsproblem abgestimmt sein. Bei der Fahrzeug-
erkennung aus Satellitenbildern sollten fiir eine erfolgversprechende Durchfiihrung folgende Kriterien

erfiillt werden:

e Die Merkmale miissen eine Unterscheidung des Aussehens von Fahrzeugen und Nicht-Fahrzeugen
erlauben. Diese sollten also in der Lage sein, die Blob-Struktur von Fahrzeugen und beispiels-
weise linienhaften Strukturen, wie Fahrbahnrinder, zu beschreiben. Um dies sicherzustellen, ist
die Berechnung einer iiberreprisentativen Menge an Merkmalen, aus welchen anschlieend die

Markantesten ausgewihlt werden konnen, sinnvoll.

e Aufgrund der Menge an zu klassifizierenden Bildpunkten im Fall grofflachiger Satellitenaufnahmen

muss die Berechnung der Merkmale sehr effizient erfolgen.

e Fine erfolgreiche Anwendung der Merkmale zur Objekterkennung sollte bereits demonstriert

worden sein.

Eine besonders erfolgreiche Merkmalsgruppe zur Objekterkennung sind den Haar-Wavelets (Haar,
1910) dhnliche Blockmerkmale, welche eine allgemeine Beschreibung von Objekten bieten (Papageorgiou
et al., 1998; Papageorgiou & Poggio, 2000). Diese berechnen Grauwertunterschiede verschiedener
Bildregionen. Obwohl es keine Beschrankung der Grofle und gegenseitigen Lage der Bildregionen
zueinander gibt, hat sich eine Reihe von Standardmerkmalen dieses Typus durchgesetzt (Lienhart &
Maydt, 2002; Bartlett et al., 2003; Viola & Jones, 2004; Grabner et al., 2008). Diese umfassen Merkmale
zur Erkennung von Kanten (Abbildungen 4.3a bis 4.3d), Linien (Abbildungen 4.3e bis 4.31 und 4.30) und
flachenhaften Objekten (Abbildungen 4.3m und 4.3n).

Die Berechnung der Merkmalswerte erfolgt durch Bildung der Differenz zwischen der Summe aller
Bildpunkte in dunklen Regionen und der Summe aller Bildpunkte in hellen Regionen. Diese Grauwertun-
terschiede werden fiir alle moglichen Kombinationen von Grofe und Lage innerhalb eines Suchfensters
bestimmt, welches um den zu bearbeitenden Bildpunkt gelegt wird. Die Anzahl der méglichen Kom-

binationen kann gemif Lienhart et al. (2003) fiir achsenparallele Merkmale berechnet werden durch

X+1 Y+1
X~Y-<B+1—b-;>~<H+1—h-;> (4.1)
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Abbildung 4.3: Haar-Merkmale

Merkmal 1a 1b Ic 1d 2a 2b 2c 2d 2 2f 2¢ 2h 3a 3b 4

b 2 1 2 1 3 4 1 1 1 1 3 4 3 3 2

h 1 2 1 2 1 1 3 4 3 4 1 1 3 3 2

Tabelle 4.1: Parameter zur Berechnung der Merkmalsanzahl

mit den maximal moglichen Skalierungsfaktoren X = B/bund Y = H /h. Die GroBe des Suchfensters ist
durch die Breite B und die Hohe H gegeben. Die Anzahl moglicher um 45° rotierter Merkmale ergibt sich

aus
X-Y-<B+1—(b+h)~)(;_1>-(H+1—(b+h)'yz—l> (4.2)

mitX =B/(b+h—1)undY = H/(b+h—1). In Abhéingigkeit der Merkmale gelten die in Tabelle 4.1
aufgefiihrten Werte fiir w und A. Die gute Eignung dieser Merkmale wird ersichtlich, wenn Trainingsdaten
der Fahrzeugerkennung einer Hauptkomponentenanalyse unterzogen werden. Als deren Ergebnis erhilt
man fiir die einzelnen Hauptkomponenten eine, der GroB3e des Suchfensters entsprechenden, Transfor-
mationsmatrix. Abbildung 4.4 zeigt die Visualisierung dieser Transformationsmatrizen und gibt deren
Informationsgehalt /5 an, welcher dem Anteil der Hauptkomponenten an der gesamten in den Trai-
ningsdaten enthaltenen Varianz entspricht und proportional zu den korrespondierenden Eigenwerten der
Hauptkomponenten ist. Dunkle Grauwerte stehen fiir niedrigere und helle Grauwerte fiir hohere Werte
der Transformationsmatrix. Bei Betrachtung der ersten Hauptkomponente wird die Blob-hafte Struktur
der Fahrzeuge gut sichtbar, da der innere Bereich dieser Transformationsmatrix deutlich kleinere Werte
als die Rénder zeigt. Wandelt man die in Abbildung 4.4 dargestellten Hauptkomponenten in Binarbilder

um, zeigen sich groBe Ahnlichkeiten zu den in Abbildung 4.3 dargestellten Haar-Merkmalen. Besonders
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BN Fy
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Abbildung 4.4: Hauptkomponenten (HK;) der Trainingsdaten und deren Informationsgehalt (/). (a) HK|,
IG = 5470%’ (b) HKZ, IG = 877%’ (C) HK3’ IO' = 8)3%, (d) HK4’ IG = 473%’ (C) HKS, IG = 373%’ (f)
HKg, Ic = 1,8%, (g) HK7, Is = 1,7%, (h) HKg, I = 1,5%, (i) HKo, I = 1,3%, (j) HK,0, I = 1,0%

deutlich wird dies bei den ersten fiinf Hauptkomponenten, welche direkt durch die vorgestellten Haar-
Merkmale approximierbar sind, wihrend die weiteren Hauptkomponenten durch Kombination mehrerer
Haar-Merkmale dargestellt werden konnten.

Ein weiterer entscheidender Vorteil von Haar-Merkmalen ist deren effiziente Berechnung durch
Verwendung von Integralbildern (Viola & Jones, 2001, 2004). Die Integralbilder / haben die gleichen
Ausmafe wie die entsprechenden Eingabebilder i. Der Wert eines Punktes P (x,y) im Integralbild berechnet
sich durch Summierung aller Grauwerte der Bildpunkte innerhalb des rechteckigen Bereichs, welcher
durch den Ursprung und den betrachteten Punkt aufgespannt wird:

I(u,v):i1 ili(x,y) YV u=1,....H N v=1,....B 4.3)

x=ly=
H entspricht der Hohe des Bildes und B der Breite. Die Berechnung der Summe aller Grauwerte innerhalb
eines Rechtecks, definiert durch die Punkte P; (x1,y;) bis Py (x4,y4) (Abbildung 4.5a), des Eingabebildes
kann nach einmaliger Bildung des entsprechenden Integralbildes unabhéngig von der Grofle des Rechtecks

in konstanter Zeit durchgefiihrt werden:

Y Y i(xy) =1(xa,ya) +1(x1,y1) =1 (x2,2) — 1 (x3,y3) (4.4)
X=X1Y=)1

Mit Ausnahme des Haar-Merkmals 4 lassen sich alle in Abbildung 4.3 dargestellten Merkmale in beliebiger
GroBe durch vier Additionen, vier Subtraktionen und maximal einer Multiplikation berechnen, wobei nur
6 bzw. 8 Zugriffe auf das Integralbild notwendig sind. Fiir Haar-Merkmal 3a (Abbildung 4.5b) erfolgt
exemplarisch die Berechnung der Grauwertdifferenz Ag durch:

Ag :I(x47y4) +I(X1,y1) _I(x27y2) —I(X3,y3) -2 (I(Xg,yg) +I(X5,y5) _I(xﬁayé) —I()C7,y7)) (45)
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Abbildung 4.5: Verwendung des Integralbildes. (a) Berechnung der Summe aller Grauwerte innerhalb

eines Rechtecks, (b) Punkte zur Berechnung der Grauwertdifferenz fiir das Haar-Merkmal 3a

Die Berechnung der um 45° rotierten Merkmale erfolgt mit einem rotierten Integralbildes /. (Lienhart
et al., 2003).

Bevor die Haar-Merkmale zum Training der Klassifikatoren verwendet werden, erfolgt eine Kontras-
tanpassung der Merkmalswerte mittels Varianznormalisierung der Grauwerte innerhalb des Suchfensters.
Hierfiir werden alle Werte des Integralbildes mit Hilfe des Mittelwerts it und der Standardabweichung ¢
des Suchfensters transformiert:

7 I(xvy)_.u

I(xy)=="7 (4.6)

Der Mittelwert fiir ein Suchfenster kann einfach mit Hilfe des bereits vorliegenden Integralbildes bestimmt
werden. Die Bestimmung der Varianz erfordert hingegen die Berechnung eines quadrierten Integralbildes
>
H B 5
Py =YY (i(xy) 4.7
x=1y=1

Damit kann die Varianz ebenfalls durch vier Zugriffe auf das quadrierte Integralbild berechnet werden

0% = — (I (x4,y4) + 17 (x1,31) — I* (x2,52) — I* (x3,y3) — 11?) (4.8)

1
b-h

Die Grofle des Suchfensters ist durch die Breite b und die Hohe £ definiert. Durch Anwendung dieser
Vorgehensweise konnen variierende Beleuchtungssituationen im Bildmaterial besser ausgeglichen werden,

da die Merkmale innerhalb aller Suchfenster einen einheitlichen Wertebereich besitzen.

Gentle AdaBoost

Auf Basis der fiir die Trainingsbeispiele berechneten Merkmale konnen eine Reihe verschiedenster
Klassifikationsalgorithmen trainiert werden. Die schnelle Berechnung einzelner Haar-Merkmale ist bei

Verwendung von Integralbildern moglich und wurde im vorherigen Abschnitt darlegt. Allerdings wire die
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Verwendung aller moglichen Merkmale, deren hohe Anzahl sich geméf der Formeln 4.1 und 4.2 ergibt,
trotz der zuvor beschriebenen Prozedur duferst ineffizient. Ein erfolgversprechender Klassifikationsansatz
muss daher die zur Verfiigung stehende Merkmalsmenge deutlich reduzieren.

Eine Ubersicht zur Erzeugung einer geeigneten Untermenge von Merkmalen ist in Niemann (2003, Kap.
3.9.1) aufgefiihrt. Ein groBBer Nachteil der dort vorgestellten Verfahren ist jedoch, dass dem Lernverfahren
nicht mehr simtliche Merkmale zur Verfiigung stehen. Es besteht das Risiko, dass eine nicht optimale
Untermenge zum Training herangezogen wird. In dieser Arbeit wird ein AdaBoost Verfahren (Freund
& Schapire, 1997, 1999) verwendet. Die Auswahl der geeignetsten Merkmale erfolgt im Rahmen des
Trainings. Eine vorherige Merkmalsreduktion ist nicht notwendig.

AdaBoost (engl. Adaptive Boosting) gehort zur Gruppe der Boosting Verfahren. Die urspriingliche Idee
zu diesen Ensemble Lernverfahren wurde in Kearns (1988) vorgestellt. Dort wurde die Frage aufgeworfen,
ob eine Reihe schwacher Lerner eine hohe Lernbarkeit impliziert, also einen starken Lerner erzeugen
kann. Die Definition eines starken Lernverfahren erfolgt im Rahmen des Wahrscheinlich Annéhernd
Richtigen Lernen Konzeptes (Valiant, 1984). Demnach muss ein Lernalgorithmus in der Lage sein, mit
einer angemessenen Anzahl zufillig gewdhlter Trainingsbeispiele einen Klassifikator zu lernen, der mit
einer Wahrscheinlichkeit von 1 — & auf ungesehenen Daten eine Fehlerrate von maximal € erzeugt. Fiir
€ und fiir die Wahrscheinlichkeit einen solchen Klassifikator nicht zu erzeugen 6, gilt 0 < € < 0,5 bzw.
0 < 6 < 0,5. Dies bedeutet, dass auch fiir sehr kleine Werte von € eine Wahrscheinlichkeit iiber 50 %
bestehen muss, diese Fehlerrate einzuhalten. Im Gegensatz hierzu muss ein schwacher Lerner nur ein
etwas besseres Ergebnis als ein Zufallsprozess liefern. Die Fehlerrate muss also kleiner als 50 %, aber
nicht beliebig klein sein.

In Friedman et al. (2000) wurde gezeigt, dass der AdaBoost Algorithmus eine Minimierung der

exponentiellen Kostenfunktion

N
J =Y exp(—y;-F(xi)) (4.9)
i=1
fiir die Trainingsdaten (X1,y1), ..., (Xy,yn) durchfiihrt. Die einzelnen Merkmale der Trainingsdaten liegen

als Vektoren x; vor. Die Klassenzugehorigkeit ist mit y; € {—1,+41} kodiert. Da eine direkte Optimierung
der Kostenfunktion nur schwer moglich ist, erfolgt die Berechnung des Ensemble Klassifikators F (x)
iterativ. Im Rahmen der Iteration findet eine VergroBerung des Abstandes, der sogenannten Margin y- F (x),
der Trainingsdaten von der Trennungsebene statt. AdaBoost zdhlt daher zu den Large Margin Classifier.
Die allgemeine Vorgehensweise ist in Abbildung 4.6 dargestellt.

Variationen des AdaBoost Algorithmus zeichnen sich durch unterschiedliche Berechnung des Klassifi-
kationsfehlers der schwachen Lerner und unterschiedliche Berechnung der Neugewichtung aus. Die am

hiufigsten verwendeten Varianten sind:

e Discrete AdaBoost (Freund & Schapire, 1995, 1997): Es wird der schwache Klassifikator berechnet,
N

der den kleinsten Klassifikationsfehler &' = Y. wt - |f* (x;) —y;| mit f* € {—1,+1} auf den gewich-
i=1

teten Trainingsdaten erzeugt. Es wird also nur eine bindre Entscheidung iiber die Klassenzugehorig-

keit getroffen. Die Aktualisierung der Gewichte erfolgt durch w! ™! = w!-exp (—y;- o - f (x;)) mit

i
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e Gegeben sind N Trainingsdaten: (X1,y1),...,(Xy,yy) mity; € {—1,+1}

o Initialisierung die Gewichte der Trainingsdaten: w? = %

e Iterationiibert=1,...,T

r—1
1. Normalisierung der Gewichte: w! = <y~
Yo w;

2. Training eines schwachen Klassifikator in Abhingigkeit der gewichteten Trainingsdaten:
fr=1xy)
3. Aktualisierung der Gewichte in Abhingigkeit der bisherigen Gewichte, des schwachen

Klassifikators und der Klassenzugehorigkeit: w! ! = wi™ (w!, . y)

4. Aktualisierung des Ensemble Klassifikators: F (x) = F'~! (x) + f' (x)

o Ausgabe des finalen Ensemble Klassifikator: F7 (x)

Abbildung 4.6: Training eines Klassifikators mit AdaBoost

r__ 1 1-¢
o —211’1( o )

Real AdaBoost (Schapire & Singer, 1999): Es wird wieder der schwache Klassifikator mit dem

kleinsten Klassifikationsfehler berechnet. Allerdings wird das reellwertige Ergebnis verwendet
ft €]—1,...,+1]. Die Klassenzugehorigkeit ergibt sich aus dem Vorzeichen sign (f*), wihrend
der Betrag | f’| als GiitemaB der Klassifikation betrachtet werden kann. Zudem erfolgt eine andere
Aktualisierung der Gewichte w'™ = w! - exp (=yi- /" (x;)), wobei f"/ mit Hilfe der Logit Trans-
%. Hierbei
stellt x/ die durch den schwacher Klassifikator gebildete Untermenge j der Trainingsdaten dar.

formation der a posteriori Wahrscheinlichkeit berechnet wird f'/ (x;) = %ln

Basiert der schwache Klassifikator auf einfacher Schwellwertbildung, wird die Trainingsmenge in
zwei Untermengen j = {1,2} geteilt. Fiir neuronale Netze als schwachem Klassifikator wiirde die
Anzahl der Untermengen gleich der Anzahl der Einheiten der Ausgabeschicht sein. Die a posteriori
Wahrscheinlichkeiten fiir eine Untermenge konnen durch Summierung und Normalisierung der

entsprechenden Gewichte der Untermenge gebildet werden:

N N
rooow ) wi
. i=1Vx,€x/ Ay;=1 ; i=1Vx;ex/ Ayi=—1
P(y=1x/) = ———und P(y= —1[x/) = ——— (4.10)
LW LW
i=1Vx;ex/ i=1Vx;ex/

Gentle AdaBoost (Friedman et al., 2000): Auch bei dieser AdaBoost Variante erzeugt der schwache

Klassifikator ein reellwertiges Ergebnis. Allerdings wird zur Bildung des schwachen Lerners
N

der quadratische Klassifikationsfehler & = ¥ w' (y; — f* (x;))* minimiert. Die Aktualisierung der
i=1

Gewichte erfolgt wie bei Real AdaBoost, wobei f*/ (x;) definiert ist durch f*/ (x;) = P (y = 1|x/) —

P (y = —1|x/ ) Die a posteriori Wahrscheinlichkeiten berechnen sich gemifl der Formel 4.10.
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Durch Minimierung des quadratischen Klassifikationsfehlers und Aktualisierung der Gewichte mit
Hilfe der Differenz der a posteriori Wahrscheinlichkeit wird eine Newton-Iteration entlang der
monoton fallenden Kostenfunktion 4.9 durchgefiihrt (Friedman et al., 2000). Vergleicht man f"~/
von Real und Gentle AdaBoost ist erkennbar, dass die Logit-Transformation besonders grofle Werte
annimmt, wenn P (y =1|x/ ) gegen 1 strebt. Falsch klassifizierte Beispiele erhalten in diesem Fall
ein deutlich hoheres Gewicht als beim Gentle AdaBoost Algorithmus, welcher solchen Ausreiflern
weniger Beachtung schenkt. Dies ist der Grund fiir die Bezeichnung gentle, da die Neugewichtung

behutsamer erfolgt.

Wegen der vorsichtigeren Gewichtung falsch klassifizierter Trainingsdaten wird in dieser Arbeit
der Gentle AdaBoost Algorithmus verwendet. Es hat sich gezeigt, dass eine fehlerfreie Erfassung von
Trainingsdaten aus Satellitenbildern kaum mdglich ist, da Fahrzeuge nicht immer eindeutig identifiziert
werden konnen. Zudem sind in den Trainingsdaten Beispiele enthalten, welche nicht reprisentativ fiir
die Fahrzeugklasse sind, da sie einen zu geringen Kontrast zur Umgebung aufweisen und die Blob-hafte
Struktur nicht hervortritt. Discrete und Real AdaBoost konnten diesen falschen bzw. schlechten Beispielen
im Verlauf der Iteration, eine immer hohere Gewichtung geben und so die Generalisierungsfiahigkeit des
finalen Ensemble Klassifikators einschrinken.

Die gute Generalisierungsfahigkeit von Gentle AdaBoost ist in Abbildung 4.7a erkennbar. Es wurde
ein Klassifikationsbaum mit drei Knoten als schwacher Klassifikator verwendet. Nach weniger als 50
Iterationen ist der Fehler auf den Trainingsdaten minimal. Obwohl man vermuten kénnte, dass weitere
Iterationen zu einer Uberanpassung des Klassifikators fiihren und damit der Fehler auf dem Testdatensatz
ansteigt, ist dieser Effekt nicht zu beobachten. Stattdessen sinkt die Fehlerrate fiir den Testdatensatz im
Verlauf der Iterationen. Auch nach korrekter Klassifikation aller Trainingsdaten wird die Margin y - F (x)
weiterhin maximiert. Tabelle 4.2 verdeutlicht diesen Zusammenhang. Der Trainingsfehler betréigt nach 50
Iteraion 0,0 % und der Testfehler noch 2,8 %. Im weiteren Verlauf bleibt der Trainingsfehler bei 0,0 %
und der Testfehler sinkt nach 300 Iterationen auf 1,3 %. Wihrend nach 5 Iterationen noch 10,5 % der
Trainingsdaten eine Margin kleiner als 0,25 haben, sinkt deren Anzahl im Verlauf des Trainings auf 0,0 %.
Die minimale Margin betrigt nach 300 Iterationen 0,31. Der Abstand der Trainingsdaten zur Trennebene
wiichst stetig. Sehr gut erkennbar wird dies auch bei Betrachtung der kumulierten Margin-Verteilung in
Abbildung 4.7b. Die kontinuierliche Vergrolerung des Abstands der Trainingsdaten zur Trennungsebene
wird deutlich, da sich die kumulierte Verteilung der Margin im Verlauf der Iterationen in den positiven
Bereich verschiebt. Bei sehr stark fehlerbehafteter Trainingsdaten - Rauschen von iiber 10 % - neigt
auch AdaBoost zur Uberanpassung (Dietterich, 2000; Riitsch et al., 2001). Dieses Verhalten kann durch

Validierung mit einem von den Trainingsdaten unabhingigen Testdatensatz erkannt werden.

Schwacher Klassifikator

AdaBoost ist ein Meta-Lernverfahren und benétigt ein Lernalgorithmus, der den geforderten Klassifikati-

onsfehler minimiert. Hierfiir sind Algorithmen geeignet, welche gewichtete Trainingsdaten verarbeiten
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Abbildung 4.7: Trainingsverlauf des Gentle AdaBoost Algorithmus bei Verwendung eines Klassifikations-

baumes mit drei Knoten. (a) Trainingsfehler (rot) und Testfehler (blau), (b) Kumulierte Margin-Verteilung

nach 5 Iterationen (blau), 50 Iterationen (griin) und 300 Iterationen (rot) des Ensemble Trainings

Iterationen
5 25 50 100 200 300
Trainingsfehler 42% 05% 00% 00% 00% 0,0%
Testfehler 45% 34% 29% 24% 18% 13%
y-F(x)<0,25 105% 102% 7,1% 17% 0,1% 0,0%
min(y-F(x)) -0,67 -0,11 004 020 024 0,31

Tabelle 4.2: Verlauf des Trainings- und Testfehlers sowie der Margin fiir die Trainingsdaten
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konnen. Haufig finden Schwellwertklassifikatoren, Klassifikationsbdume oder neuronale Netze Anwen-
dung.

In dieser Arbeit werden Klassifikationsbdume (Breiman et al., 1984) verwendet, da diese Vorteile
gegeniiber anderen schwachen Lernern haben. Die einzelnen Knoten der Klassifikationsbaume stellen
Schwellwerte auf jeweils ein Merkmal dar. Daher miissen wihrend der Anwendung der Klassifikatoren
nur die Merkmale berechnet werden, welche in den Knoten der Klassifikationsbaume vorkommen. Dies
fithrt zu einer deutlichen Reduktion der Merkmalsanzahl. Werden beispielsweise Biume mit 5 Knoten
iiber 100 Iterationen trainiert, miissen wihrend der Klassifikation maximal 500 Merkmale berechnet
werden. Da einige besonders diskriminative Merkmale im Verlauf des iterativen Trainings mehrmals
ausgewdhlt werden, féllt die Merkmalsanzahl oft geringer aus. Einige Autoren geben aber zu bedenken,
dass ein einzelner schwacher Lerner nur eine begrenzte Klassifikationsleistung haben sollte, da andernfalls
die Generalisierungsfihigkeit des Ensemble Klassifikators vom schwachen Lerner beeintrachtigt wird
(Friedman et al., 2000; Lienhart & Maydt, 2002; Lienhart et al., 2003). Die Tiefe von Klassifikations-
biaumen sollte beschrinkt werden, da sich diese ansonsten zu stark an die Trainingsdaten anpassen. Eine
giinstig gewidhlte Knotenanzahl steigert hingegen die Klassifikationsleistung des Ensemble Klassifikators
signifikant gegeniiber der Verwendung von einfachen Schwellwertklassifikatoren. Zur Verdeutlichung
findet in Abbildung 4.8 eine Gegeniiberstellung der Trainings- und Testfehler bei variierender Knoten-
anzahl statt. Aus Abbildung 4.8a wird deutlich, dass eine hohere Knotenanzahl (4 und 7 Knoten) eine
bessere Anpassung des Klassifikators an die Trainingsdaten zulisst, da in diesen Féllen weniger als 50
Iterationen benétigt werden, um den Trainingsfehler auf sein Minimum zu reduzieren. Beim einfachen
Schwellwertklassifikator (1 Knoten) sind hierfiir circa 100 Iterationen notwendig. Bei Verwendung von
Klassifikationsbaumen konnen sowohl Abhingigkeiten zwischen Merkmalen ausgenutzt werden, als auch
multimodale und sich iiberlappende Verteilungen der Merkmalswerte besser getrennt werden.

Die Validierung des Ensemble Klassifikators in Abbildung 4.8b zeigt, dass keine beliebig hohe Anzahl
von Knoten verwendet werden sollte. Im dargestellten Fall weist sogar ein einfacher Schwellwertklassifi-
kator eine geringere Fehlerrate auf ungesehenen Daten aus, als ein Klassifikator mit einer offensichtlich
zu hoch gewihlten Knotenanzahl. Im dargestellten Beispiel erreicht die beste Generalisierungsfihigkeit
ein Ensemble Klassifikator, welcher Klassifikationsbiume mit 4 Knoten verwendet. Eine umfangreiche

Evaluierung zur Wahl der optimalen Konfiguration des schwachen Lerners findet in Abschnitt 6.1.3 statt.

Gruppierung Klassifikationsergebnisse

Das Ergebnis der Klassifikation aller Bildpunkte ist ein Konfidenzbild. Das Vorzeichen des Konfidenz-
wertes entspricht der Klassenzugehorigkeit des Bildpunktes. Der Betrag dient als GiitemaB3 dieser Ent-
scheidung. Abbildung 4.9b zeigt das Konfidenzbild fiir den QuickBird Ausschnitt in Abbildung 4.9a.
Die Klassenzugehorigkeit ist durch die Farbe und der Betrag als entsprechende Farbintensitét dargestellt.
Die Gruppierung benachbarter Bildpunkte gleicher Klassenzugehdorigkeit erfolgt durch Bestimmung der
Nulldurchgéinge des Konfidenzbildes (Abbildung 4.9¢). Da ein Teil der resultierenden Bildregionen keine

Fahrzeuge sind, ist eine abschlieende Klassifikation der Bildsegmente notwendig.
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Abbildung 4.8: Fehlerrate bei unterschiedlicher Knotenanzahl eines Klassifiaktionsbaumes. (a) Trainings-

fehler, (b) Testfehler

(@ (b)

©

Abbildung 4.9: Anwendung des Boosting Algorithmus. (a) QuickBird Ausschnitt, (b) Konfidenzbild
(griin - Fahrzeugklasse, weiB} - nicht klassifiziert, rot - Fahrzeuggegenklasse), (¢) Nulldurchgénge des

Konfidenzbildes
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4.3.2 Klassifikation der gruppierten Bildregionen

Zur Klassifikation der gruppierten Bildregionen werden sowohl geometrische als auch radiometrische
Eigenschaften der darin enthaltenen Bildpunkte verwendet. Die Berechnung der radiometrischen Eigen-
schaften aus der Grauwertematrix erfolgt fiir das Konfidenzbild, im panchromatischen Kanal und den drei
multispektralen Kanélen. Durch die Verwendung der Farbinformation konnen in an Stralen angrenzenden

Gebieten Fehldetektionen verringert werden. Die verwendeten Merkmale sind in Tabelle 4.3 aufgefiihrt.

Geometriemerkmale Radiometriemerkmale
(aus Steger et al. (2008)) (aus Haralick et al. (1973))

Halbachsen der kleinsten umschlieBenden Ellipse ~ Mittelwert und Standardabweichung

Fliache Entropie
Rundheit Homogenitit

Rechteckigkeit Energie
Kompaktheit Korrelation

Exzentrizitit Kontrast

Tabelle 4.3: Geometrische und radiometrische Eigenschaften zur Klassifikation der Bildsegmente

Die Klassifikation der Bildsegmente wird mit einer Support Vector Machine (SVM) (Vapnik, 1982;
Burges, 1998; Cristianini & Shawe-Taylor, 2000; Scholkopf & Smola, 2001) durchgefiihrt. Im Gegensatz
zum AdaBoost Verfahren konnen SVMs besser mit nicht linear trennbaren und fehlerhaften Trainingsdaten

umgehen.

Lineare Support Vector Machines (SVM)

Die SVM konstruiert zur Klassifikation der Trainingsdaten eine Trennungsebene im Merkmalsraum. Die
Trainingsdaten liegen als Merkmalsvektoren x;,i = 1,...,N vor. N entspricht der Anzahl der Trainings-
daten. Die Klassenzugehdorigkeit ist durch y; € {—1,+1} definiert, da SVM nur binére Entscheidungen
treffen konnen. Sind die Trainingsdaten vollstindig linear trennbar, ist die Trennungsebene (siehe Abbil-
dung 4.10a) in Abhéngigkeit ihres Normalenvektors w und des senkrechten Abstands b zum Ursprung des
Merkmalsraums gegeben:

fx)=wlx+b=0 4.11)

Unendlich viele Trennungsebenen erfiillen diese Bedingung. Daher wird die Trennungsebene mit der
grofiten Margin m bevorzugt. Die Trainingsdaten, welche der Trennungsebene am néchsten liegen, sind die
Support Vektoren. Ihr Abstand zur Trennungsebene wird als 1 definiert, wodurch sich die zu maximierende
Margin ergibt (siche Abbildung 4.10a):

L2
Wil lwll llwli

m 4.12)
Wihrend des Trainings ist folgendes Optimierungsproblem, in Abhéngigkeit von den Parametern der

45



4.3. Isolierte Einzelfahrzeuge

»
>

(a) (b)

Abbildung 4.10: Trennungsebene und Schlupfvariablen der SVM. (a) Trennungsebene (rot) und Margin
bei linearer Trennbarkeit, Support Vektoren der jeweiligen Klassen fett hervorgehoben, (b) Slackvariablen

der SVM, Support Vektoren (fett), falsch klassifizierte Beispiele (ausgefiillt)

Trennungsebene zu 16sen:
. 1 2 o oT .
min J(W,b)—EHW” mity; (W' x;—b) >1,Vi=1,...,N (4.13)
w,

Die Minimierung der Norm in 4.13 fiihrt zur geforderten Maximierung von m aus Gleichung 4.12. Da
eine gleichzeitige Losung fiir die beiden gesuchten Parameter w und b nicht durch effiziente Verfahren

moglich ist, wird das Problem mit Hilfe von Lagrange-Multiplikatoren ¢; umformuliert:

1 r S T
L(w,b,a)ziw W—l;a,-(y,-(w Xi+b)—1) (4.14)
Die zur Optimalitidt der Losung notwendigen Karush-Kuhn-Tucker-Bedingungen lauten:
JL(w,b,x
IL(w.b, ) _ 0 (4.15)
ow
JdL(w,b,x)
——=0 4.16
5% (4.16)
o >0,vi=1,...,N (4.17)
o (vi(W'xj+b)—1)=0,Vi=1,...,N (4.18)
Durch Bildung der partiellen Ableitungen 4.15 und 4.16 von 4.14 ergeben sich die Bedingungen:
N
W= Q;yiX; (4. 19)

i=1
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N
Y ayi=0 (4.20)
i=1

Werden diese partiellen Ableitungen wieder in 4.14 eingesetzt, erhilt man die wihrend des Trainings zu

losende duale Form des Optimierungsproblems:

max <L(Oc) = ﬁial—

Da zur Losung von Gleichung 4.21 die Ungleichung 4.17 eingehalten werden muss, finden Verfahren

N =
=

N
Z Otjy,yj X; xj)> unter Einhaltung von 4.20 und 4.17 4.21)

der quadratischen Programmierung (Smola, 1998; Boyd & Vandenberghe, 2009) oder der Sequential
Minimal Optimization Algorithmus (Platt, 1998) Anwendung. Eine Ubersicht zur Wahl eines geeigneten
Losungsverfahrens in Abhingigkeit der vorliegenden Trainingsdaten geben Scholkopf & Smola (2001,
Kap. 10). Fiir den GroBteil der Trainingsdaten nimmt ¢; den Wert O an. Bei Trainingsdaten mit ¢; > 0
handelt es sich um die gesuchten Support Vektoren, aus denen sich die gesuchten Parameter w und b
des urspriinglichen Optimierungsproblems aus Gleichung 4.13 berechnen lassen. Hierfiir ist w bereits
als Linearkombination in Gleichung 4.19 gegeben. Die Berechnung von b kann durch Umstellung von
Gleichung 4.18 fiir einen beliebigen Support Vektor erfolgen. In der Praxis wird meist das arithmetische
Mittel iiber alle Support Vektoren gebildet. Die Klassifikation neuer Merkmalsvektoren x findet mit diesen

Parametern durch

f(x) = sign (w'x+D) (4.22)

statt.

Soft Margins fiir SVM

In diesem Abschnitt soll die Erweiterung der SVM fiir nicht linear trennbare Daten vorgestellt werden.
Diese Erweiterung ist sinnvoll, da nicht immer absolut fehlerfreie und die gesuchte Klasse gut reprisentie-
rende Trainingsdaten vorausgesetzt werden konnen. Fiir jedes Trainingsbeispiel wird eine Schlupfvariable
&; eingefiihrt. Die Schlupfvariablen kénnen drei unterschiedliche Werte annehmen (siche Abbildung
4.10b):

e & = 0: fiir korrekt klassifizierbare Trainingsdaten

e 0 < & < I: fiir korrekt klassifizierbare Trainingsdaten, welche zwischen Support Vektoren und

Trennungsebene liegen
e & > 1: fiir falsch klassifizierte Trainingsdaten
In Anlehnung an Gleichung 4.13 ist das neue Optimierungsproblem gegeben durch:

N .
rzvngl (J(w,b) = % HWHerC;I(‘:i)) mit/ (§;) = { é:zz :g (4.23)
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Die Konstante C spiegelt den Kompromiss zwischen dem Erhalt eines kleinen Trainingsfehlers auf der
einen Seite und einer moglichst groBen Margin auf der anderen Seite wider. Bei der Uberfiihrung in
die duale Form entfallen die Schlupfvariablen und es dndert sich ausschlieBlich eine der einzuhaltenden

Bedingungen. So muss Gleichung 4.21 unter Einhaltung der Bedingung 4.20 und mit
0<g; <CVi=1,...,N (4.24)

gelost werden. Der Parameter C wenig intuitiv ist und kann nur schwer im Rahmen des Training festgelegt
werden. Daher wurde C in der Arbeit von Scholkopf et al. (2000) durch den Parameter v ersetzt, was zur

folgenden dualen Form fiihrt:

1 N N
max ( Z Z 0G0y XTX])> 4.25)
j=1

Hierfiir gelten die Bedingungen:

) (4.26)

Der Vorteil dieser Darstellung ist, dass v dem prozentualen Anteil der Trainingsbeispiele entspricht,

welche falsch klassifiziert werden. Hierdurch ist die Festlegung von v vor dem Trainings leichter moglich.

Nichtlineare SVM

Mit der bisherigen Darstellung der SVM kann nur eine lineare Trennung der Trainingsdaten vorgenommen
werden. Zur Erweiterung auf nichtlineare Klassifikationsprobleme findet eine Abbildung der Merkmals-
vektoren X; in einen hoher dimensionalen Merkmalsraum statt, in welchem eine lineare Trennbarkeit
moglich ist. Abbildung 4.11 zeigt eine Uberfiihrung exemplarisch. Die Daten der roten und blauen
Klasse konnen im Ausgangsmerkmalsraum aus Abbildung 4.11a nur durch einen Kreis und damit nicht
linear voneinander getrennt werden. Die Merkmale werden deshalb durch ein Polynom 2. Grades von
zweidimensionalen in einen dreidimensionalen Merkmalsraum transformiert (sieche Abbildung 4.11b).
Die transformierten Merkmalsvektoren ® (x;) sind anschlieBend durch die in Abbildung 4.11c dargestellte
Ebene linear trennbar. Eine explizite Transformation ist bei diesem Beispiel moglich. Das verwendete
Polynom 2. Grades fiigt nur eine zusétzliche Dimension zum urspriinglichen Merkmalsraum hinzu. Weil
die Dimensionalitiit aber exponentiell mit dem Grad des Polynoms steigt, ist eine explizite Berechnung
der transformierten Merkmale fiir Polynome hoheren Grades kaum méglich. In Cortes & Vapnik (1995)
wurde daher die Verwendung des Kernel Tricks (Aizerman et al., 1964) fiir SVM eingefiihrt. Der Kernel

ist das Skalarprodukt zweier transformierter Merkmalsvektoren:
k(xi,x;) = @ (x;)" @ (x;) .27)

Fiir bestimmte Kernelfunktionen ist es nicht notwendig, die urspriinglichen Merkmalsvektoren explizit in

einen hoheren Merkmalsraum zu transformieren. Stattdessen wird nur das Ergebnis des Skalarprodukts
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(a) () (©)

Abbildung 4.11: Beispiel einer Merkmalsraumtransformation fiir ein Zwei-Klassen Problem. (a) Merk-
malswerte im zweidimensionaler Merkmalsraum, (b) Schrigansicht der Merkmalswerte im transformierten
Merkmalsraum, (c) Seitenansicht der Merkmalswerte im transformierten Merkmalsraum und der als Linie

dargestellten linearen Trennungsebene

transformiert. Fiir ein Polynom n-ten Grades erfolgt die Berechnung des Kernels durch:
k(x;,x;) = (xiij)" (4.28)

Ein weiterer und in dieser Arbeit verwendeter Kernel sind sogenannte gau3sche radiale Basisfunktionen
(RBF-Kernel):

2
k(xi,X;) = exp <—HXZ_X]H) (4.29)

202

Der Kernelparameter o muss vor dem Training definiert werden und kann durch Kreuzvalidierung

bestimmt werden. Setzt man den Kernel in Gleichung 4.25 ein, lautet das zu 16sende Optimierungsproblem:

1 N N
max <L(Oc) =-3 Z Z Ociocjyiyjk(x,-,xj)> (4.30)

i=1j=1

Die Bedingungen aus Gleichung 4.26 gelten weiterhin.

Mehrklassenprobleme

Eine strikte Unterteilung in Fahrzeugklasse und Gegenklasse fiihrt im vorliegenden Fall zu einer signifikan-
ten Anzahl falscher und fehlender Fahrzeuge. Es konnen Mehrfachdetektionen fiir ein Fahrzeug auftreten,
wenn mehrere Bildsegmente innerhalb des Fahrzeuges auftreten. Daher wird eine zusatzliche Klasse
mit ,,wahrscheinlichen/unsicheren Fahrzeugen eingefiihrt. Die finale Zuweisung der hierin enthaltenen
Hypothesen geschieht durch ein Hystereseverfahren. Es wird iiberpriift, ob im Umfeld einer unsicheren
Hypothese eine sichere Hypothese gefunden wird. Trifft dies zu, wird das unsichere Fahrzeug verworfen.
Andernfalls wird die Hypothese als Fahrzeug bestitigt.

Die Erfassung von Trainingsdaten fiir die SVM erfolgt automatisch. Zunichst wird mit den manuell
erfassten Trainingsdaten der AdaBoost Klassifikator gelernt. Diese Trainingsdaten werden anschlieSend

mit dem AdaBoost Klassifikator klassifiziert. Die resultierenden Konfidenzbilder werden nach Abschnitt
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4.4. Einzelfahrzeuge aus Autoreihen

4.3.1 segmentiert. Treten innerhalb eines Fahrzeuges mehrere Bildregionen auf, werden alle Bildregionen
der Menge unsicherer Fahrzeuge hinzugefiigt, die dem Fahrzeugmittelpunkt nicht am néchsten liegen.
Bildregionen auferhalb eines Fahrzeuges bilden den Trainingsdatensatz der Fahrzeuggegenklasse. Die
verbleibenden Bildregionen dienen als Beispiele der Fahrzeugklasse.

Da SVM nur bindre Entscheidungen treffen, kann zu deren Erweiterung eine der beiden folgenden
Trainingsstrategien angewandt werden, welche das Multiklassenproblem in Zwei-Klassen-Probleme

umwandelt:

one-versus-all : Fiir jede Klasse wird ein Klassifikator erzeugt, der die betrachtete Klasse gegeniiber
der Menge aller verbleibenden Klassen trennt. Die Anzahl erzeugter Klassifikatoren entspricht der
Klassenanzahl. Ein Merkmalsvektor wird der Klasse zugeordnet, bei welcher das Maximum des

absoluten Betrages der Klassifikationsgleichung (Formel 4.22) erreicht wird.

one-versus-one : Es wird eine gegenseitige Abgrenzung aller Klassen untereinander durchgefiihrt. Die
Anzahl aufzustellender Klassifikatoren steigt quadratisch mit der Anzahl der Klassen. So sind
im Fall von n-Klassen genau n (n — 1) /2 Klassifikatoren aufzustellen. Bei einer hohen Anzahl zu
unterscheidender Klassen ist diese Vorgehensweise nicht empfehlenswert, da sowohl das Training
als auch die spitere Anwendung einer sehr hohen Anzahl von Klassifikatoren mehr Zeit in Anspruch

nimmt. Ein Merkmalsvektor wird der Klasse zugeschrieben, in welche er am héaufigsten fillt.

In dieser Arbeit wird die one-versus-one Strategie benutzt, da diese bei drei Klassen eine hohere Ge-
schwindigkeit und kleinere Klassifikationsfehler erwarten lisst. Die Uberlegenheit der one-versus-one
Strategie konnte fiir verschiedene Problemstellungen in Hsu & Lin (2002) beobachtet werden. Im Ver-
gleich zur one-versus-all Strategie wird zwar ein Klassifikator mehr benétigt, allerdings fallen auch die zu
unterscheidenden Klassen kleiner aus, wodurch weniger Support Vektoren zu deren Trennung bendtigt

werden.

4.4 Einzelfahrzeuge aus Autoreihen

Wesentliches Merkmal des Modells fiir Fahrzeugreihen ist die Variation der Breite und des Kontrastes zur
Umgebung. Der implementierte Ansatz folgt einem ,,grob nach fein“ Schema. Dafiir miissen zunichst
Hypothesen fiir Fahrzeugreihen extrahiert werden. Diese werden auf Ubereinstimmung zum Fahrzeugrei-
henmodell gepriift und anschlieend auf Basis von Kollinearitét fusioniert. Entlang der erhaltenen Linien
wird ein Grauwertprofil berechnet, das zur Erkennung einzelner Fahrzeuge innerhalb einer Autoreihe

verwendet wird.

4.4.1 Linienextraktion

Die Extraktion von Linien erfolgt nach dem Ansatz von Steger (1998). Zunéchst werden die ersten und
zweiten partiellen Ableitungen des Bildes durch Faltung mit entsprechenden Ableitungen der Filter-

maske einer gauB3schen Glittung berechnet. Damit wird die Richtung der maximalen Kriimmung fiir

50



4.4. Einzelfahrzeuge aus Autoreihen

jeden Bildpunkt bestimmt. Durch Approximation mit einer Parabel wird {iberpriift, welche Bildpunkte
entlang dieser Richtung ein Maximum (helle Linien) oder Minimum (dunkle Linien) aufweisen. Weisen
Bildpunkte ein solches Extremum auf, werden diese zur Liste potentieller Linienpunkte hinzugefiigt.
Da die gesuchten Linien senkrecht zur Richtung der maximalen Kriimmung verlaufen, sind neben den
subpixelgenauen Positionen auch deren Orientierungen bekannt. Zur Bildung von Pixelketten werden die
Linienpunkte ausgewdhlt, deren Kriimmung iiber einem gegebenen oberen Schwellwert liegen. Ausgehend
von diesen Startpunkten werden benachbarte Linienpunkte mit korrespondierender Richtung der Pixelkette
hinzugefiigt, sofern deren Kriimmung iiber einem gegebenen unteren Schwellwert liegt. Linienpunkte
deren Kriimmung groBer als der untere Schwellwert ist, aber nicht mit einer Pixelkette verbunden werden
konnten, finden keine weitere Beachtung. Die Linienextraktion ist von drei Parametern abhiingig, die wie

folgt berechnet werden:

e Glattungsfaktor der gaufischen Filtermaske ¢ = %

w 2
e Unterer Schwellwert fiir Kriimmung ¢, = 2-¢, - ﬁe 2(5)

w 2
e Oberer Schwellwert fiir Kriimmung z, =2 -¢, - ﬁe’% s)

Die halbe Fahrzeugbreite w entspricht w = I, / 2 , wihrend ¢, der untere und c, der obere Schwellwert fiir
den Kontrast der Fahrzeugreihen zur Umgebung ist. Die Initialisierung dieser Parameter wird in Abschnitt
6.1.2 beschrieben.

Ein Ergebnis der Linienextraktion ist in Abbildung 4.12b dargestellt. Obwohl die vom Modell gefor-
derte Breite zur Berechnung des Glittungsfaktors o verwendet wurde, weisen einige Linien eine zu hohe
oder zu geringe Breite auf. Diese sind in Abbildung 4.12c¢ rot dargestellt. Die Linien werden auflerdem auf
ausreichende Linge iiberpriift. Rot dargestellte Linien in Abbildung 4.12d erfiillen dieser Kriterium nicht.
Das letzte geforderte Kriterium fiir Fahrzeugreihen ist deren Ubereinstimmung zur StraBenrichtung. Viele
extrahierte Linien verlaufen nicht annidhernd parallel zur Stralenrichtung (rote Linien in Abbildung 4.12¢).
Nur Linien welche alle Kriterien erfiillen, werden beibehalten. Die Fusion der verbleibenden Linien
erfolgt mit den Bedingungen aus Abschnitt 3.2. Abbildung 4.12f zeigt das Ergebnis nach Uberpriifung
des Modells fiir Fahrezeugreihen fiir helle und dunkle Linien. Das Ergebnis der Fusion dieser Linien ist in

Abbildung 4.12¢ dargestellt. Die Wahl geeigneter Parameter wird in Abschnitt 6.1.2 gegeben.

4.4.2 Grauwertprofile der Fahrzeugreihenhypothesen

Fahrzeuge innerhalb einer Reihe zeigen Variationen der Breite und des Kontrastes zur Umgebung. Daher
wiirde sich die Bestimmung dieser Parameter entlang der extrahierten Linien wie in Abbildung 4.13a
dargestellt anbieten. Als Breite der Grauwertprofile wurde der zweifache Wert der anzunehmenden
Fahrzeugbreite w verwendet. Die Extraktion der Umrisse einer Fahrzeugreihe kann bei schwachem
Kontrast nicht immer zuverldssig durchgefiihrt werden. Die Auswertung der resultierenden Breiten- und

Kontrastprofile (Abbildung 4.13b) durch heuristische Maximumssuche (Hinz et al., 2005; Leitloff et al.,
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Abbildung 4.12: Erfassung von Fahrzeugreihen. (a) Originalausschnitt, (b) Initiale Linienextraktion fiir
helle und dunkle Linien, (c) Filterung bzgl. Breite, (d) Filterung bzgl. Lénge, (e) Filterung bzgl. Richtung,
(f) gefilterte Linien, (g) fusionierte Linien
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absoluter Kontrast [Grauwerte]

— — - Extrahierte Linie = Detektierte Fahrzeugkante
- Punkte des Grauwertprofiles <€—» Berechnete Fahrzeugbreite

(a) (b)

Abbildung 4.13: Grauwertprofile von Fahrzeugreihen. (a) Erfassung der Grauwertprofile und Bestimmung

der Fahrzeugbreite, (b) Breiten- und Kontrastprofil
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Abbildung 4.14: Extrahiertes Grauwertprofil

2005c¢,b,a, 2006b) oder Schitzung der Parameter einer approximierenden Funktion (Leitloff et al., 2006a,
2007a, 2010) ist oft fehlerhaft.

In dieser Arbeit wird deshalb eine direkte Auswertung der Grauwertprofile (Abbildung 4.14) durchge-
fiihrt.

4.4.3 Erkennung einzelner Fahrzeuge

Einzelne Fahrzeuge innerhalb der Grauwertprofile werden durch eine zweidimensionale Gauf3-Funktion

(x,y) = ag-exp | — (=0 | (=y0)" 431)
g(x,y) = ag -exp 302 707 :

Diese Funktion wird durch die folgenden Parameter bestimmt:

approximiert:
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4.4. Einzelfahrzeuge aus Autoreihen

e x,y: Position entlang bzw. quer zum extrahierten Profil

e g(x,y): Wert des Profils an der Stelle x,y, proportional zum Kontrast

® xo,yo: Position des Maximums der Gauf3-Funktion

® 0,,0, : Zur Ausdehnung der GauB3-Funktion dquivalente GroBen in x- bzw. y-Richtung, welche
proportional zur Linge bzw. Breite der Fahrzeuge sind. Die Halbwertsbreite FWHM in x- oder
y-Richtung berechnet sich durch FWHM,, =2 - V2-In2- Oxny-

e ag: Wert des Maximums der Gauf3-Funktion

Aus dem Profil gegebene GroBen sind g (x,y), x und y. Die Bestimmung der verbleibenden GroRen
erfolgt durch eine modifizierte Ausgleichung nach vermittelten Beobachtungen. Das Grundprinzip der
vermittelten Ausgleichung ist die Darstellung der fehlerbehafteten Beobachtungen b als Funktion der

ausgeglichenen gesuchten Parameter X:

b+¥=/(R) (4.32)

wobei ¥ Schitzwerte fiir die Verbesserungen der Beobachtungen sind. Voraussetzung zur Losung dieses
Gleichungssystems ist, dass die Anzahl der Beobachtungen hoher ist als die Anzahl der gesuchte Parameter
und somit redundante Beobachtungen zur Verfiigung stehen. Da die verwendete Gaul3-Glocke einen nicht
linearen Zusammenhang darstellt, existiert keine analytische Losung dieses Gleichungssystems durch die
vermittelnde Ausgleichung. Die Funktion f wird an Nidherungswerten X der gesuchten Parameter durch
eine Taylor-Reihe erster Ordnung

of

f (x0+A%) = f (x0) + - - A% (4.33)
X0

approximiert. Diese Approximation ist linear und der Zuschlag AX kann mit dem Newton-Verfahren

iterativ berechnet werden:

A= (AT-P-A)"-AT-P-(b— f(x0)) (4.34)

In der Jacobi-Matrix A sind die berechneten Funktionswerte der partiellen Ableitungen an der Stelle
Xg enthalten. Die Matrix P dient zur Gewichtung der einzelnen Beobachtungen und ist im Allgemeinen
indirekt proportional zu den Varianzen und Kovarianzen der Beobachtungen. Die gesuchten Parameter

berechnen sich durch:

% = xo+ AR (4.35)

Bis zur Konvergenz des Verfahrens werden in jeder Iteration die Nidherungswerte der aktuellen Iteration
durch die berechneten Unbekannten der vorherigen Iteration ersetzt. Ziel dieser Vorgehensweise ist die

Minimierung der Verlustfunktion

p(®)=vl.P.v (4.36)

Beim Grauwertprofil wird davon ausgegangen, dass alle Beobachtungen gleich genau und unabhéngig
voneinander sind. Die Gewichtsmatrix entspricht daher einer Einheitsmatrix. Das Newton Verfahren

hat nur einen kleinen Konvergenzbereich. Deshalb erfolgt eine Stabilisierung nach der Methode von
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Levenberg-Marquardt (Marquardt, 1963). Das Normalgleichungssystem N = AT.P- A wird regularisiert,

indem die Diagonale von N in Abhéngigkeit des Dampfungsfaktor A neu bestimmt wird:
Nim =AT-P-A+1-diag (AT-P-A) (4.37)

Bei grofien Werten fiir A entspricht das Verfahren einem Gradientenabstieg entlang der Verlustfunktion
p (V), da die Unbekanntenzuschlidge unabhingig voneinander bestimmt werden. Strebt A gegen 0 wird AX
nach der Methode der kleinsten Quadrate berechnet. Durch geschickte Wahl von A kann zwischen der
langsamer aber sicher konvergierenden Methode des steilsten Abstiegs und dem schnell konvergierenden
Newton-Verfahren gewechselt werden. Zu Beginn wird der Dampfungsfaktor mit einem sehr kleinen Wert
(A = 107?) initialisiert und die Unbekanntenzuschliige berechnet. In der darauf folgenden Iterationen
wird iiberpriift, ob AX groBer oder kleiner geworden ist. Steigt AX muss davon ausgegangen werden, dass
der Konvergenzbereich noch nicht erreicht wurde. Daher wird A um den Faktor 10 erhoht. Sinkt AX bei
aufeinander folgenden Iterationen, wird A um den Faktor 10 verkleinert.

Die Gauf3-Funktion stellt nur eine einfache Approximation fiir Fahrzeuge dar. Zusétzlich kann die
Extraktion der Grauwertprofile durch Bildrauschen verfélscht werden. Die resultierenden Fehler miissen
bei der Ausgleichung beriicksichtigt werden. Diese Forderung wurde besonders deutlich durch Hampel
et al. (1986, Kap. 1.4.) gestellt:

»Most importantly: Any way of treating outliers which is not totally inappropriate, prevents
the worst. [...] Totally inappropriate are nonrobust computer program (e.g., least squares!)

“«

without any built-in checks ...

In dieser Arbeit werden M-Schitzer nach Huber (1964) verwendet. Die gegeniiber Ausreiflern sehr emp-
findliche Verlustfunktion der kleinsten Quadrate Minimierung Zv,z — min wird durch eine symmetrische,

positiv definite Funktion mit eindeutigem Minimum bei null ersetzt:
Z p (v;) — min (4.38)

Zur Minimierung dieser Funktion werden die partiellen Ableitungen nach den m gesuchten Parametern
gebildet und gleich Null gesetzt:
qu =0,j=1,....m (4.39)
ax |
v (vi) = dp (vi)/dv; sind die Einflussfunktionen der Beobachtungsverbesserungen. Definiert man nun

eine geeignete Gewichtsfunktion
v (vi)

Vi

w(v) = (4.40)

lasst sich Formel 4.38 als ein kleinstes Quadrate Problem mit iterativer Neugewichtung (Holland &
Welsch, 1977) darstellen:
Y w (vj.‘—l) v? 5 min (4.41)

i
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Abbildung 4.15: Einflussfunktionen ausgewihlter Schitzer

Die Gewichte w; werden in Abhéngigkeit der Verbesserungen der vorherigen Iteration vf-"l berechnet.
Eine Ubersicht moglicher Verlustfunktionen ist in Tabelle 4.4 gegeben. Diese konnen in hart und schwach
abweisende Schiitzer unterteilt werden. Hart abweisende Schitzer besitzen einen konstanten, von den
Verbesserungen unabhingigen Anteil ihrer Verlustfunktion. Dies fiihrt dazu, dass die Gewichtsfunktion in
diesen Intervallen Null ist und die entsprechenden (stark fehlerbehafteten) Beobachtungen keinen Einfluss
auf die gesuchten GroBen haben. Zu diesen Schitzern gehoren der Andrews-, Biweight-, Talwar-, Hampel-
und der modifizierte Huber-Schitzer. Der Unterschied der Verlustfunktionen aus Tabelle 4.4 zur kleinsten
Quadrate Methode ist die stirkere Beschriankung der Einflussfunktion, wodurch grob fehlerbehaftete
Beobachtungen keinen oder nur einen geringen Einfluss auf die Schitzung der gesuchten Parameter haben.
Abbildung 4.15 zeigt diese Beschrinkungen fiir einige Verlustfunktionen im Vergleich zur kleinsten
Quadrate Schitzung (L2-Norm).

Einige Schitzer benotigen sogenannte Tuningkonstanten zur Festlegung der Intervalle. In der Tabelle
sind die Standardwerte der jeweiligen Quelle angegeben. Diese setzten normiert, normalverteilte Verbes-
serungen voraus. Diese Voraussetzung ist im Allgemeinen nicht erfiillt und erfordert eine Normierung der
Verbesserungen in Abhéngigkeit ihrer Standardabweichung:

Vi

vi— — (4.42)

14
Die empirische Standardabweichung ist ebenfalls durch fehlerbehaftete Beobachtungen beeinflusst und
wird deshalb robust mit dem Median der absoluten Abweichung bestimmt:
o — median |v — median (V)|
v 0,6745

Die robuste Parameterschitzung unter Verwendung des Levenberg-Marquardt Verfahrens wird fiir

(4.43)

separate Intervalle entlang der Grauwertprofile durchgefiihrt. Die Bestimmung der Intervallgrenzen erfolgt
durch:
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Schiitzer Verlustfunktion p (v)
(Quelle) (Tuningkonstanten)
2.(1— v v <7
Andrews p(v)= @ (1—cos(3)) Mi<m-a
2-a? vV o v|>m-a
(Andrews et al. (1972)) (a=1,339)
3
o %(12 (1—(1—%)) vV <a
Biweight p(v)= 4
%(12 Vo v[>a
(Beaton & Tukey (1974)) (a=4,685)
T2 v <
Talwar p(v)= % v2 i<a
sca” Y v >a
(Hinich & Talwar (1975))  (a = 2,795)
Cauchy p(v)= é a? 10g<1+(2)2>
(Holland & Welsch (1977))  (a =2,385)
Welsch p(v)=1a ( —(v/a)2>
(Dennis & Welsch (1978))  (a =2,985)
12 v <
Huber p(v)=1¢ 2 ! | vl <a
a-y|—%-a*> v |v[>a
(Huber (1964)) (a=1,345)
% 2 vV o v|<a
modifizierter Huber p(v)=19 a-v|- % a*> ¥ oa< || <b
ab—%-a2 Vov[>b
(Huber (1977)) (a=15 b=30)
% V2 Vo v <a
a~|v|f%~a2 V oa<|<b
Hampel = . 2
P ) a-b— +§ (c—b) <17<LC_JZ‘> ) vV b<|<c
a~b77a +l (c—b) Vo ov|>c
(Hampel (1980)) < a=2,0 b=4,0 c=8,0 )
Logistic p (v) = a*-log (cosh (%))
(Holland & Welsch (1977))  (a =1,205)
Fair p(v)=d*- <M 10g<1+‘ ‘))
(Fair (1974)) (a=1,4)
L1-Norm p(v)=v|

(Jager et al. (2005))

Tabelle 4.4: Verlustfunktionen ausgewéhlter M-Schitzer

57



4.5. Ergebniszusammenfiihrung

1. Berechnung der maximal moglichen Fahrzeuganzahl innerhalb eines Profils auf Basis einer minimal

anzunehmenden Fahrzeugliange /i,
2. Glittung des Profils durch diskreten Gauffilter
3. Bestimmung von Grauwert-Plateaus entlang der Mittellinie des geglatteten Profils
4. Falls Anzahl der Plateau-Punkte groBer als Anzahl moglicher Fahrzeuge Riickkehr zu Punkt 2

5. Festlegung der Intervallgrenzen durch Mittelpunkt zwischen aufeinander folgenden Grauwert-

Plateaus bzw. Anfangs- und Endpunkt des Profils

Fiir die resultierenden Intervalle werden geeignete Niherungswerte der gesuchten Parameter der Gaul3-
Funktion bestimmt. Diese werden anschlieflend durch das Levenberg-Marquardt Verfahren iterativ verbes-
sert. Auf Basis ihrer Verbesserungen findet eine Neugewichtung der Beobachtungen durch die Gewichts-
funktion eines M-Schitzer statt, bis die iterativ neugewichtete Ausgleichung konvergiert. Der vollstindige
Algorithmus ist in Abbildung 4.16 gegeben.

Die geschitzten Parameter und deren Fehler dienen als Merkmale fiir eine Klassifikation mit einer
Support Vector Machine (siehe Abschnitt 4.3.2). Aus den Trainingsdaten des AdaBoost Verfahrens
werden Grauwertprofile von Fahrzeugen bestimmt. Die Ausgleichung dieser Grauwertprofile erzeugt
die Trainingsdaten fiir eine Ein-Klassen-SVM (Scholkopf et al., 2001). Da bei der Klassifikation von
geschitzten Parametern und Fehlern keine Gegenklasse existiert, kann keine Abschédtzung des Rausch-
anteils v erfolgen. Dieser Wert muss vor Beginn des Trainings festgelegt werden und entspricht der
Irrtumswahrscheinlichkeit, dass eine Fahrzeughypothese abgelehnt wird, obwohl diese richtig ist. In
dieser Arbeit wurde v = 0,001 verwendet. Abbildung 4.17b zeigt exemplarisch die mittels eines L1-Norm
Schitzers angepassten Gauf3-Funktionen an das in Abbildung 4.17a dargestellte Profil.

4.5 Ergebniszusammenfiihrung

Die Zusammenfiihrung der Ergebnisse fiir isolierte und gruppierte Fahrzeuge ist notwendig, sofern ein
Fahrzeug durch beide Verfahren erfasst wurde oder die Verfahren unterschiedliche Ergebnisse fiir das
gleiche Gebiet liefern.
In Tabelle 4.5 sind mogliche Ergebniskombinationen und deren Handhabung zusammengefasst. Anhand
eines Beispiels soll die Vorgehensweise genauer erldautert werden.

Wird in einem Bildausschnitt ein Fahrzeug durch die Klassifikation (Vg = 1) detektiert und mehrere

Fahrzeuge aus den Grauwertprofilen (Ng > 1) bestimmt, gilt:

o Als Fahrzeuge F werden die Hypothesen aus den Fahrzeugreihen Hg akzeptiert. Die Hypothese aus

der Klassifikation isolierter Fahrzeuge Hx wird verworfen.

e Die Positionen P der Fahrzeuge sind durch die geschitzten Parameter xo und yo gegeben. Die

Mittelpunktskoordinaten xy; und y;s des klassifizierten Bildsegments werden verworfen.
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4.5. Ergebniszusammenfiihrung

1. Gegeben sind die gleich genauen Beobachtungen g (x,y) an der fehlerfreien Position x,y
2. Gesucht sind die Parameter xo, yo, Oy, 0y und ag
3. Wiederhole bis Profil durchlaufen

(a) Bestimme Niherungswerte Xo = [xo,Y0, Oy, Gy,aG]T fiir Intervall:
x0,yo : Aus nicht zentrierten Momenten 1. Ordnung M,, =Y. Y. x”-y?-g(x,y) ergibt sich
x
x0 = M1o/ Moo bzw. yo = Mo /Moo '
00y : Aus zentralen Momenten 2. Ordnung ergibt sich o, =+/My) —xo-Mjo bzw.
oy = /Mo —yo- Mot
ag : Aus Maximalwert innerhalb des Intervalls ergibt sich ag = max (g (x,y))
(b) Initialisiere A =103
(c) Wiederhole iiber j bis max|A%| < 107>
i. Berechne A und f (xo) fiir Ndherungswerte
ii. Berechne AX mit Normalgleichungssystem nach Formel 4.37 fiir A} = A und A, = A, - 10
iii. Falls ¥ (v; (A1) < Y (vi (A2))? setze A = A; /10 und Xé“ = Xé —I—AxgLl , sonst setze A = A
i

i

und verwerfe AxfL
2
(d) Berechne Verbesserungen nach Formel 4.32
(e) Wiederhole iiber j bis max |A%| < 107>

i. Berechne neue Gewichtung w (Vj *1) der Beobachtungen in Abhingigkeit der Verbesse-
rungen der vorherigen Iteration und des gewihlten Schitzers
ii. Berechne A und f (xo) fiir Ndherungswerte

iii. Berechne AX nach Formel 4.34

iv. Berechne Verbesserungen nach Formel 4.32

Abbildung 4.16: Robuste Schitzung der Parameter der Gauf3-Funktion
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Abbildung 4.17: Ergebnis der Approximation eines Grauwert-Profils. (a) das zu approximierende Grau-

wertprofil, (b) an das Grauwertprofil angepasste Gau3-Funktionen

e Die Fahrzeuge werden als aus der Reihe extrahiert markiert. Ihre Kategorie K entspricht daher

»gruppiert” und nicht ,,isoliert™.

Zusammenfassend ist anzumerken, dass beim Auftreten einer Fahrzeughypothese aus einer Fahrzeugreihe
dieser mehr Bedeutung zugemessen wird und daher immer akzeptiert wird. Gleiches gilt fiir die Position

eines Fahrzeuges aus der Parameterschitzung.

4.6 Bewegungsschitzung

Optische Satellitenbildsysteme bestehen meist aus Linienscannern. Die rdumliche Anordnung der CCD-
Elemente fiihrt zu einer zeitlichen Differenz bei der Aufnahme einzelner Spektralkanilen. Die genaue
Zeitdifferenz sollte Bestandteil der mit den Bilddaten gelieferten Metainformationen sein. Bewegte
Objekte werden durch den unterschiedlichen Aufnahmezeitpunkt an verschiedenen Positionen in den
Spektralkanilen abgebildet. Dies kann zur Erkennung der Bewegung dieser Objekte genutzt werden.

Die Bewegungsschitzung wird nur fiir ,,isoliert” markierte Fahrzeuge vorgenommen. Bei zu Reihen
gruppierten Fahrzeugen handelt es sich in den meisten Fillen um stehende oder nur sehr langsam fahrende
Fahrzeuge, welche keinen signifikanten Versatz zwischen den Spektralkanilen zeigen. Die folgende
Bewegungsschitzung setzt eine ausreichende Zeitdifferenz zwischen dem panchromatischen und den
multispektralen Kanilen voraus.

Die Position eines Fahrzeuges im panchromatischen Kanal ist durch die Klassifikation oder die
Parameterschitzung bekannt. Zur Bestimmung des Versatzes eines Fahrzeuges wird dessen Position in
den multispektralen Kanilen benotigt. Um ein Suchverfahren nicht in allen Farbkanilen durchfiihren zu
miissen, werden die RGB-Bilder in entsprechende Intensitits-, Farbton- und Séttigungsbilder transformiert.
Abbildung 4.18 zeigt die Verteilung der Farbton- und Séttigungswerte fiir verschiedene Objekte. Der
Farbton ist als Winkel zur Abszissenachse und die Sattigung als Abstand zum Ursprung definiert. Aus den

Abbildungen 4.18a und 4.18b wird deutlich, dass die farbigen Fahrzeuge einen groBen Einfluss auf die
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Abbildung 4.18: Farbraumtransformation verschiedener Objekte, Kodierung des Farbtons als Winkel

zur Abszissenachse und Sittigung als Abstand zum Ursprung. (a) rotes Auto auf Straenuntergrund, (b)

Tabelle 4.5: Zusammenfiihrung der Ergebnisse der Teilextraktionen.

(b)

(©

blaues Fahrzeug auf Stralenuntergrund, (c) Strafle, (d) Rasenflache
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Abbildung 4.19: Farbiges Fahrzeug in verschiedenen Spektralkanilen. (a) Panchromatischer und RGB-

(e

Kandile, (b) roter Kanal, (c) griiner Kanal, (d) blauer Kanal, (e) Sattigungsbild

Sattigungswerte haben, wihrend graue Stralen nur eine geringe Sittigung zeigen (Abbildung 4.18c). Auch
in Abbildung 4.19 ist dies erkennbar. So treten das blaue und das rote Fahrzeug aus Abbildung 4.19a in
den RGB-Kanilen (Abbildungen 4.19b bis 4.19d) nur schwach hervor, besitzen aber hohe Sittigungswerte
in Abbildung 4.19e.

Zum Auffinden eines detektierten Fahrzeuges im Sittigungsbild wird das Subpixel-genaue Matching-
verfahren nach Steger (2001) angewandt. Zunichst wird ein Ausschnitt um die im panchromatischen
Kanal bekannte Fahrzeugposition erzeugt. Der Bildausschnitt wird in der niedrigeren Bodenpixelgrofe
des Sittigungsbilds neu berechnet. AnschlieBend erfolgt die Berechnung der Gradientenrichtungen fiir
jeden Bildpunkt des Bildausschnitts und innerhalb eines beschrinkten Suchbereichs des Sattigungsbilds.
Die GroBe des Suchbereichs wird aus der bekannten Fahrzeugposition im panchromatischen Bild und
einer maximal anzunehmenden Geschwindigkeit bestimmt. Die maximal anzunehmende Geschwindigkeit
wurde sehr groBziigig gewihlt und betrégt in innerstidtischen Bereichen 100 km/h. AuBerhalb urbaner
Gebiete muss diese den dort auftretenden Fahrzeuggeschwindigkeiten angepasst werden. Mit den Gradi-
entenrichtungen wird fiir jeden Bildpunkt des beschrinkten Sittigungsbilds ein AhnlichkeitsmaB zu den
Gradientenrichtungen der Bildvorlage berechnet. Das fiir Abbildung 4.20a resultierende Ahnlichkeitsbild
des Matchingverfahrens ist in Abbildung 4.20b dargestellt. Die Nutzung von Richtungsinformationen,
also Winkelmalien, macht den Ansatz invariant gegeniiber dem sehr unterschiedlich ausfallenden Kontrast
des panchromatischen Kanals und des Sittigungsbildes. Das Maximum des Ahnlichkeitsbildes dient als
Position des Fahrzeuges in den multispektralen Kanilen, sofern der aus der Maximalgeschwindigkeit

resultierende Versatz nicht iiberschritten wird.

In Abbildung 4.20c ist die Fahrzeugposition im panchromatischen (griines Kreuz) und im Séttigungs-
bild (rotes Kreuz) sichtbar. Entlang der griinen bzw. roten Linie werden Grauwertprofile im panchromati-
schen und im Séttigungsbild extrahiert (siche Abschnitt 4.4.2). Die Richtung dieser Linien entspricht der
aus Geoinformationen bekannten Stralenrichtung. Mit den Grauwertprofilen erfolgt eine Verfeinerung
beider Fahrzeugpositionen und die Bestimmung des Positionsfehler durch Anwendung der in Abschnitt
4.4.3 vorgestellten Parameterschitzung.

Durch Fehlerfortpflanzung wird der Fehler des berechneten Versatzes bestimmt. Das Ergebnis eines

t-Tests, mit einer Irrtumswahrscheinlichkeit von 5 %, entscheidet iiber die Signifikanz des Versatzes. Fiir
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(a) (b) (©)

Abbildung 4.20: Bestimmung der Fahrzeugposition in den multispektralen Kanilen. (a) Panchromati-
scher und RGB-Kaniile, (b) Ahnlichkeitswerte aus Matchingverfahren, helle Werte entsprechen hoher
Ahnlichkeit, (c) Position (Kreuz) des Fahrzeuges im panchromatischen (griin) und multispektralen (rot)

Kanilen

einen zeitlichen Versatz von 0,2 Sekunden zwischen dem panchromatischen Kanal und den multispek-
tralen Kanélen wurde in Leitloff et al. (2007b) ein empirischer Mittelwert von 1,2 m zur Validierung
einer Bewegung bestimmt. Dies entspricht etwa der Hélfte der Bodenpixelauflosung der verwendeten

multispektralen Daten. Die dem entsprechende Mindestgeschwindigkeit wurde mit 20 km/h angegeben.
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5 Satellitenbilddaten und Geoinformation

5.1 Optische hochauflosende Satellitenbilddaten

In diesem Abschnitt werden bisherige und zukiinftige optische Satellitenmissionen mit einer Bodenpixel-
grofle von weniger als einem Meter vorgestellt. Auf den QuickBird Satelliten wird gesondert eingegangen,
da die Testdatensitze zur Evaluierung des entwickelten Ansatzes von dessen Bildsystem stammen. Wei-
terfilhrende Ubersichten fiir hochauflosende Satellitensysteme geben Jacobsen (2005) und Jacobsen
(2011).

5.1.1 Satellitenmissionen

Die ersten Bilddaten mit einer Bodenpixelgroe im 1-Meter- bzw. Submeterbereich standen nach dem
erfolgreichen Start des IKONOS Satelliten im Jahr 1999 zur Verfiigung. Die BodenpixelgréBe des pan-
chromatischen Kanals in Nadirrichtung wird mit 82 cm angegeben. Bilder werden im blauen, griinen,
roten und nahen infraroten Spektralband mit einer Bodenpixelgrofie von bis zu 3,2 m aufgenommen. Bei
Verwendung seitlich aufgenommener Bilder konnen mit /KONOS Gebiete innerhalb von 3 bis 5 Tagen
wiederholt erfasst werden.

2001 folgte der QuickBird Satellit mit einer Bodenpixelgrofie von bis zu 61 cm im panchromatischen
Kanal und 2,4 m in den multispektralen Kanilen. Eine genaue Beschreibung dieses Satellitensystems
erfolgt in Abschnitt 5.1.2. Der OrbView-3 Satellit startete im Jahr 2003 und lieferte panchromatische Bilder
mit einer Bodenpixelgrofle von einem Meter und multispektrale Bilder von vier Metern Bodenpixelgrofe.
Aufgrund technischer Fehler des Kamerasystems fiel dieser 2007 aus.

Im gleichen Jahr startete der WorldView- 1 Satellit, der im Gegensatz zu bisherigen Systemen ausschliel3-
lich panchromatische Bilder erfasst. Die Bilddaten haben eine bis dahin kommerziell nicht verfiigbare
Bodenpixelgrofie von bis zu 50 cm bei einer Aufnahmebreite von 17,6 km. Zudem ist die Genauigkeit der
Georeferenzierung im Vergleich zu vorherigen Systemen gestiegen. Betridgt die horizontale Genauigkeit
ohne Kontrollpunkte bei /IKONOS und QuickBird noch tiber 20 m, so erreicht WorldView- 1 bereits eine
horizontale Genauigkeit von 6,5 m.

2007 startete ein weiterer ebenfalls rein panchromatischer Sensor mit dem CARTOSAT-2 Satelliten.
Dieser erzeugt Bilder mit einer Bodenpixelgrée von 80 cm in Nadirrichtung. 2008 folgte der Erdbeob-

achtungssatellit GeoEye- 1, welcher Bilder mit einer Bodenpixelgrofle von 41 cm im panchromatischen
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panchromatische = multispektrale
Satellit  Betriebszeit . .
BodenpixelgroSe Bodenpixelgrofie

IKONOS seit 1999 82cm 3.20m
QuickBird seit 2001 61cm 2,40 m
OrbView-3 2003 bis 2007 100 cm 4,00 m
WorldView-1 seit 2007 50cm
CARTOSAT-2 seit 2007 80cm
GeoEye-1 seit 2008 41 cm 1,65m
WorldView-2 seit 2009 46 cm 1,84m

Tabelle 5.1: Optische Satellitensysteme mit Meter- und Submeterauflosung

und 1,65 m in den multispektralen Kanilen erfasst. Allerdings ist die betreibende Firma GeoEye Inc.
aufgrund ihrer erteilten Betriebserlaubnis verpflichtet, eine Reduzierung der Bodenpixelgrofle auf 50 cm
vorzunehmen (GeoEye, Inc., 2010).

Im Herbst 2009 startete der WordView-2 Satellit, dessen panchromatische Aufnahmen eine Bodenpi-
xelgrofBe von bis zu 46 cm besitzen. Eine Neuerung des Systems ist die erweiterte Anzahl hochaufgeloster
Spektralkanile. Neben den Standardfarbkanélen verfiigt WorldView-2 iiber vier weitere Spektralkanile,
welche neue Anwendungsgebiete erschlieBen sollen. Die Bodenpixelgrofe aller Spektralkanile betrigt
in Nadirrichtung 1,84 m. Die Verbindung von QuickBird, WorldView-1 und WorldView-2 versetzt die Be-
treiberfirma DigitalGlobe Inc. in die Lage, ein Gebiet in weniger als einem Tag wiederholt aufzunehmen.
Fiir die kommenden zwei bis drei Jahre ist mit dem Satelliten GeoEye-2 ein System in Planung, welches
die bisher erreichten Auflosungen weit iibertreffen konnte.

Eine zusammenfassende Ubersicht von bisherigen Satellitensystemen mit einer BodenpixelgroBe von

mindestens einem Meter in Tabelle 5.1 gegeben.

5.1.2 QuickBird Daten

QuickBird (Abbildung 5.1a) ist ein hochauflésender optischer Erdbeobachtungssatellit der Firma Digital-
Globe der am 18. Oktober 2001 vom Vandenberg Luftwaffenstiitzpunkt (Kalifornien, USA) startete. Als
Bildsensor dient das Ball Global Imaging System 2000 der Ball Aerospace & Technologies Corporation.
In einem Orbit von 450 km betrégt die Bodenpixelgro3e des panchromatischen Kanals in Nadirrichtung
61 cm und bei einem Seitenblick von 25 Grad 72 cm. Mit einer Neigung von 30 Grad gegeniiber der
Nadirrichtung wird eine Streifenbreite von 16,5 km erfasst. Neben dem panchromatischen Kanal werden
die in Tabelle 5.2 aufgefiihrten Spektralbdnder mit einer Bodenpixelgrofie von bis zu 2,44 m erfasst. Wie
bei den meisten Satellitenbildsystemen handelt es sich bei dem Ball Global Imaging System 2000 um
einen Pushbroom Scanner (Gupta & Hartley, 1997; Jacobsen, 2005). Quer zur Flugrichtung sind eine oder
mehrere CCD Zeilen angeordnet. Abbildung 5.1b verdeutlicht eine solche Aufnahmegeometrie. Durch

die Vorwirtsbewegung des Satelliten kann QuickBird Bildstreifen von bis zu 165 km Linge aufnehmen.
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5.1. Optische hochauflosende Satellitenbilddaten

. BodenpixelgroBe  Bodenpixelgrofie
Kanal Spektralbereich
in Nadirrichtung bei 25° Blickwinkel

panchromatisch 450 - 900 nm 61cm 72 cm
blau 450 - 520 nm 244 cm 288 cm

griin 520 - 600 nm 244 cm 288 cm

rot 630 - 690 nm 244 cm 288 cm

nahes infrarot 760 - 900 nm 244 cm 288 cm

Tabelle 5.2: Spektralkanéle des QuickBird Sensors

(a) (b)

Abbildung 5.1: QuickBird Satellit und Aufnahmeprinzip. (a) QuickBird Satellit (Bild: DigitalGlobe), (b)
Prinzip eines CCD Linien Scanners am Beispiel der hochauflosenden Stereokamera (HRSC) (Bild: DLR)
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Abbildung 5.2: Versatz eines ca. 500 km/h schnellen Flugzeuges (Bild: Eurimage (2010))

Das panchromatische CCD-Zeilen-Element besteht aus 64 Sensorelementen quer zur Flugrichtung. Die
Aufnahme erfolgt unter Verwendung der transfer delay and integration Technik, wobei die aufgenommene
Ladung einer CCD-Zeile auf die nachfolgende CCD-Zeile iibertragen wird. Das Rauschen einzelner CCD-
Elemente hat daher nur einen geringen Anteil an der integrierten Ladung aller CCD-Zeilen. Fiir QuickBird
Aufnahmen wird im Regelfall iiber 13 CCD-Zeilen integriert, was zur radiometrischen Auflésung von 11

Bit im panchromatischen Kanal fiihrt. Die multispektralen Kanile werden jeweils durch eine Zeile erfasst.

Die rdumliche Anordnung des panchromatischen und der multispektralen Elemente verursacht einen
zeitlichen Versatz von circa 0,2 Sekunden. Abbildung 5.2 verdeutlicht den Effekt der getrennten Auf-
nahme der CCD-Zeilen Elemente fiir eine QuickBird Aufnahme. Mit Hilfe der Distanz ldsst sich unter
Verwendung der bekannten Zeitdifferenz und einer angenommenen Flughthe des Flugzeuges, dessen

Geschwindigkeit mit ca. 500 ki /h angegeben.

5.1.3 Testdatensitze

Die Evaluierung des entwickelten Ansatzes erfolgt unter anderem fiir die in Abbildung 5.3 dargestellten
Ausschnitte einer QuickBird-Szene. Diese wurde im April 2003 mit 20 % Wolkenbedeckung und einem
Seitenblickwinkel von 10,5° aufgenommen. Die Bildqualitit ist als ,,ausreichend* deklariert und entspricht
damit der untersten ausgelieferten Qualitétsstufe. Die mittlere Bodenpixelgroe des verwendeten Daten-
materials betrigt im panchromatischen Kanal 63 ¢m und fiir die multispektralen Kanéle 2,5 m. Die Bilder
liegen als Standard Imagery Product vor (DigitalGlobe, 2009). Hierzu wurden die aufgenommen Daten
radiometrisch, sensorspezifisch sowie geometrisch korrigiert. Fiir dieses Produkt Level wird ein grobes
digitales Hohenmodell im Rahmen der kartographischen Projektion in das UTM-System verwendet. Fiir
die gesamte Szene wurde eine einheitliche Geldndehohe von 562 m angenommen. Die resultierenden
Korrekturen fallen gering aus und das vorliegende Bildmaterial wird nicht als orthorektifiziert sondern
lediglich als georektifiziert eingestuft (DigitalGlobe, 2009). Die absolute Lageposition besitzt einen
mittleren quadratischen Fehler von 14 m und weicht mit 90 prozentiger Wahrscheinlichkeit um weniger

als 23 m von der tatsichlichen Lage ab.
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()] (e) (®

Abbildung 5.3: Testdatensitze der Miinchner Innenstadt. a) Testgebiet 1, b) Testgebiet 2, c) Testgebiet 3,
d) Testgebiet 4, e) Testgebiet 6, f) Testgebiet 7
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5.2 Geoinformation

Die Verwendung von zusitzlichen Geoinformationen ist zur Verringerung falscher Detektionen sinnvoll
(siehe Abschnitt 2.3) und wurde in allen vorgestellten Arbeiten zur Fahrzeugerkennung aus optischen
Satellitenbilddaten genutzt (siche Abschnitt 2.2.2).

Eine deutschlandweite Beschreibung topographischer Objekte ist im Digitalen Landschaftsmodell
(DLM) des Amtlichen Topographisch-Kartographischen Informationssystem (ATKIS) realisiert. Der
hochste Detaillierungsgrad ist im Basis-DLM gegeben, welches aus dem Inhalt der amtlichen topogra-
phischen Karte 1:25.000 abgeleitet wird. Diese Daten unterscheiden verschiedene Objektbereiche wie
Siedlung, Verkehr, Vegetation und Gewdsser. In dieser Arbeit wird der Objektbereich Verkehr mit seiner
Objektgruppe Straenverkehr und den darin enthaltenen Objektarten verwendet. Abbildung 5.4 zeigt

exemplarisch die fiir den innerstiadtischen Verkehr relevanten Objektarten:

e 3101(Strafe) - Zu dieser Objektart gehdren Stralen deren Fahrtrichtungen nicht physisch voneinan-

der getrennt sind. Autobahnausfahrten werden ebenfalls dieser Objektart zugeordnet.
o 3104 (Strafle (komplex)) - Diese Objektart dient zur Beschreibung groBerer Straen und findet

vor allem bei Autobahnen Anwendung. Zudem besitzt diese Objektart keine eigenen Attribute

zur Angabe der Stralenbreite, da Objekte dieser Art durch Zusammenfassung von Objekten der

Objektarten 3101, 3105 und 3106 gebildet werden.
o 3105 (Strafienkorper) - Straf3enkorper beschreiben dem allgemeinen Verkehr dienende Fldachen und

werden zur Bildung der Objektart 3104 erfasst.

e 3106 (Fahrbahn) - Die Objektart beinhaltet voneinander getrennte Fahrspuren, wie diese auf Auto-
bahnen und grofleren Bundesstraen zu finden sind. Objekte dieser Art werden zu Strafenkorpern

zusammengefasst.

Die Beschreibung dieser Stralenobjekte erfolgt durch Angabe der Mittelachse in Form von Linien und
deren mittleren Breite. Sofern die Breite einer Strafle erfasst wurde, wird diese direkt in Dezimetern
oder durch 3 m-Intervalle definiert. Fiir Objekte mit fehlender Breitenangabe wird in dieser Arbeit eine
Mindestbreite von 6 m angenommen. Dies ist notwendig, da die Breite eines Grofteils von Straen-
segmenten nicht definiert ist. Abbildung 5.5 zeigt drei Testgebiete mit iiberlagerten Stralensegmenten.
Jedes Stralensegment ist in einer unterschiedlichen Farbe dargestellt. Fiir Segmente ohne die Angabe
einer Breite wurde in der Abbildung eine Breite von einem Meter verwendet, wodurch diese sehr diinn
erscheinen. Aus der Abbildung wird aulerdem deutlich, dass die im ATKIS erfassten Segmente keine

vollstidndigen Stralen abdecken, sondern nur Verbindungen zwischen Kreuzungspunkten sind.

5.3 Trainingsdaten

Zur Durchfithrung der iiberwachten Klassifikationen werden Trainingsdaten benotigt. Aus Beispielsszenen
wurden iiber 1200 Fahrzeuge erfasst (siche Abbildung 5.6). Zu den erfassten Eigenschaften der Trainings-

daten gehoren die Position, Orientierung und Ausdehnung. AuBlerdem wurden in den Beispielszenen

70



5.3. Trainingsdaten

.,
; | o
y Ve \\ 3104 {
5 B o .
Sl X
Sy e e P Pty ) e e e
L % [ ——— F —_.w\_a,!as = .H'Ob P amn ¥ "»\\‘ // o
o d,] £ E : ,&\- 7 \\ I
St ey 5 ?
N 4 ? !
\'\ g // n}%’\"
i —
44
v

Abbildung 5.4: Objektarten des Basis-DLM (aus AdV (2003)) im Bereich einer Autobahnauffahrt

(a) () (©

Abbildung 5.5: Stralensegmente und im ATKIS definierte Breitenangaben
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Abbildung 5.6: Referenzdaten fiir helle (weile Umrandung), dunkle (schwarze Umrandung) und graue
(graue Umrandung) Fahrzeuge.

Flidchen ausgewiesen, in denen keine Fahrzeuge vorhanden sind. Deren Auswahl beschrinkte sich auf
Stralenflichen und an Straen angrenzende Gebiete, da durch die Bestimmung von Interessenregionen nur
in diesen Bereichen die Klassifikation stattfindet. Innerhalb der ausgewiesenen Flidchen wurden zufillig

Bildausschnitte als Beispiele fiir die Fahrzeuggegenklasse selektiert.
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6 Experimente und Ergebnisse

In diesem Kapitel wird der entwickelte Ansatz evaluiert. Zunéchst wird in Abschnitt 6.1 die Initialisierung
verwendeter Parameter beschrieben. Diese werden entweder aus den manuell erfassten Trainingsdaten
abgeleitet oder durch Kreuzvalidierung bestimmt.

Anschliefend werden in Abschnitt 6.2 einige Ergebnisse auf den Testdaten gezeigt und die numerische

Evaluierung aller Testszenen gegeben.

6.1 Parameterinitialisierung

In Abschnitt 6.1.1 werden die aus den Trainingsdaten direkt ableitbaren Parameter berechnet. Damit
konnen die Parameter der Linienextraktion (Abschnitt 6.1.2) und der robusten Parameterschitzung
(Abschnitt 6.1.2) bestimmt werden. Die Initialisierung des AdaBoost Algorithmus (Abschnitt 6.1.3) sowie
der Schlupf- und Kernelvariablen der SVM (Abschnitt 6.1.3) erfolgt durch Kreuzvalidierung.

6.1.1 Parameter aus den Trainingsdaten
Die Trainingsdaten besitzen folgende Eigenschaften, welche als Vektoren vorliegen:

e Koordinaten des Mittelpunktes x und y
e Fahrzeuglinge l; und -breite 1,
e Fahrzeugorientierung ¢p

Fiir die GroBen 1, 1, und ¢ wird aus den Trainingsdaten jeweils der Median berechnet und eine robuste
Schitzung der Standardabweichung mittels des Medians der absoluten Abweichung durchgefiihrt (Formel

4.43). Uber die Koordinaten des Fahrzeugmittelpunktes erfolgt die Zuordnung einer StraBenrichtung ¢s,

wodurch sich die absolute Richtungsdifferenz zwischen ¢g und ¢g ergibt:

Ap = | ¢ — ¢s]

Auflerdem wird fiir jedes Fahrzeug der Kontrast ¢ zur Umgebung berechnet. Dieser entspricht der absolu-
ten Differenz zwischen dem Mittelwert aller Grauwerte innerhalb eines Fahrzeugs und dem Mittelwert
aller Grauwerte des StraBensegments. Die Berechnung des Medians und der robusten Standardabweichung
erfolgt im Fall des Kontrastes unabhéngig fiir helle und dunkle Fahrzeuge, da deren Extraktion getrennt
voneinander durchgefiihrt wird. Tabelle 6.1 fasst die ermittelten Mediane und robusten Standardabwei-

chungen zusamimen.
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Parameter Median  Standardabweichung
Fahrzeugbreite 1 I;=2,06m 0,=0,21m
Fahrzeuglinge 1, L,=3,67m o,= 0,41m

Richtungsdifferenz A¢ Ap=3,41° Onp=3,36°
Kontrast (helle Fahrzeuge) cp, ch=1>52 O¢, =29
Kontrast (dunkle Fahrzeuge) cq ca=32 Oc,= 19

Tabelle 6.1: Ermittelte KenngroBen und Abweichungen aus den Trainingsdaten

6.1.2 Parameter zur Extraktion von Einzelfahrzeugen aus Fahrzeugreihen
Parameterwahl fiir Linienextraktion und -filterung

Die Extraktion fiir helle und dunkle Linien erfolgt getrennt. Fiir beide Verarbeitungsschritte miissen obere
und untere Schwellwerte fiir den Kontrast der Linienextraktion bestimmt werden. Diese ergeben sich aus
den zuvor berechneten Kontrastwerten ¢, bzw. ¢q und deren Standardabweichung. Fiir helle Fahrzeuge
gilt:

¢y =Ch— O, =23

co=¢Ch =59

Dunkle Fahrzeuge zeigen aufgrund der meist grau erscheinenden Stralen einen geringeren Kontrast:

¢y =Cq—0¢y =13

co=Cq =232

Mit diesen Kontrastwerten konnen Schwellwerte fiir die Kriimmung #, und ¢, bestimmt werden (siche
Abschnitt 4.4.1). Der Glattungsfaktor o der Linienextraktion berechnet sich in beiden Fillen aus der
ermittelten Fahrzeugbreite von I; = 2,06m. Die Linienextraktion fiir helle Fahrzeuge verwendet demnach

folgende (gerundete) Schwellwerte:

c=10 #,=7,2 t,=18,5
Fiir dunkle Linien gilt entsprechend:

c=10 =40 1 =10,0

Die extrahierten Linien werden anhand ihrer Richtung, Breite und Linge auf Ubereinstimmung zum
Fahrzeugreihenmodell iiberpriift. Als Schwellwerte fiir diese Eigenschaften wird jeweils die Summe eines
Parameters und dessen Standardabweichung aus den Trainingsdaten angesetzt. Die zulédssige Richtungs-
differenz ist durch A¢ + Opp = 6,77° gegeben. Die extrahierten Linien miissen eine minimale Léinge
von b + 01, = 4,08m aufweisen und diirfen eine Breite von I + 01, = 2,27m nicht iiberschreiten. Die
Fusion kollinearer Linien erfordert ebenfalls die Einhaltung einer maximalen Richtungsdifferenz. Diese
entspricht dem zweifachen Wert der zuldssigen Richtungsdifferenz zur Strale, um so auch gegensitz-

lich ausschlagende Linien zu vereinigen. Die zuldssige Richtungsdifferenz kollinearer Linien betrigt
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daher 13,54°. Linien werden nur fusioniert, wenn der Abstand in Fahrzeugrichtung eine Fahrzeuglinge
I, = 3,67m nicht iiberschreitet. Quer zur Fahrzeugrichtung betriigt der zugelassene Abstand die halbe
Fahrzeugbreite 13 / 2=1,03m.

Konfiguration der robusten Parameterschéitzung

Vor der Erkennung von Einzelfahrzeugen aus Reihen miissen Intervallgrenzen innerhalb der Grauwert-
profile definiert werden. Hierfiir ist eine minimal anzunehmende Fahrzeugliange /,,,;, erforderlich. Diese
wird durch die ermittelte Fahrzeuglinge 1 = 3,67m abziiglich deren Standardabweichung oy, = 0,41m
festgesetzt und betrigt [, = 3,26m.

Die Wahl eines geeigneten M-Schitzers erfolgt durch empirische Ermittlung von Bruchpunkten.
Zunichst werden Werte fiir eine GauB3-Glocke durch die Formel 4.31 erzeugt. In Abhéngigkeit der
Amplitude ag der GauB3-Funktion wird auf einen variierenden Prozentsatz dieser Werte ein gleichformig
verteiltes Rauschen addiert. Der Wertebereich des Rauschens ag(f) mit dem Rauschniveau ¢ ergibt
sich durch ag(t) € [0,...,t-ag]. Abbildung 6.1 zeigt die verwendete GauB-Funktion mit und ohne
additivem Rauschen, bei einem Rauschniveau von ¢t = 0,25 und einen Rauschanteil von 30 %. Zur
Ermittlung des Bruchpunktes wird der Rauschanteil solange reduziert, bis die geschitzten Parameter
der verrauschten Funktion mit denen der vorgegeben (simulierten) Funktion iibereinstimmen. Fiir jedes
t wurden zehn unabhingige Versuche durchgefiihrt und deren Mittelwerte berechnet. Die hierdurch
erhaltenen empirischen Bruchpunkte sind in Abhéngigkeit des Rauschniveaus in Tabelle 6.2 dargestellt.
Das Ergebnis des jeweils besten Schitzers ist hervorgehoben. Der Logistic-Schitzers konnte nur bei
rauschfreien Daten eine Ubereinstimmung von geschitzten und Sollparametern im Bereich von 107>
liefern. Daher wird er in der Tabelle nicht aufgefiihrt.

Aus Tabelle 6.2 wird erkennbar, dass einige Schitzer einen anndhernd konstanten Bruchpunkt besitzen,
der unabhingig von Rauschniveau ist. Dies trifft vor allem auf die hart abweisenden M-Schitzer zu. Der
sehr niedrige Bruchpunkt des Andrews Schitzer bei t = 5,00 wird durch eine ungenaue Initialisierung der
gesuchten Parameter durch das Levenberg-Marquardt Verfahren verursacht. Ein Grofteil der fehlerfreien
Beobachtungen wird bei hohem Rauschanteil durch die sehr restriktive Gewichtung des Schitzers in
der ersten Iteration verworfen. Die Ausgleichung konvergiert in diesem Fall mit sehr hohen Varianzen.
Basierend auf der empirischen Ermittlung der Bruchpunkte findet die Approximation der extrahierten
Grauwertprofile durch einem M-Schitzer mit L1-Norm statt, da dieser insgesamt betrachtet, die giins-
tigsten Bruchpunkte aufweist. Zudem miissen keine, fiir das vorliegende Problem eventuell ungeeignete,

Tuningkonstanten (siche Tabelle 4.4) verwendet werden.

6.1.3 Parameter zur Erfassung isolierter Fahrzeuge
Initialisierung des AdaBoost Algorithmus

Eine positive Eigenschaft des AdaBoost Algorithmus ist dessen Parameterfreiheit. Dies bedeutet, dass zu

Beginn des Verfahrens keine Angaben zu dessen Konfiguration getroffen werden miissen. Der Algorithmus
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(a) (b)

Abbildung 6.1: Simulierte Gau3-Funktion (a) mit und (b) ohne Rauschen

Schitzer Vielfaches von ay

t=025 =050 ¢t=1,00 r=1,50 =200 ¢t=2,50 ¢=5,00

Andrews 0,48 0,49 0,46 0,45 0,46 0,46 0,17
Biweight 0,43 0,41 0,37 0,38 0,39 0,40 0,40
Talwar 0,46 0,46 0,40 0,41 0,42 0,43 0,43
Cauchy 0,42 0,43 0,38 0,36 0,37 0,35 0,27
Welsch 0,45 0,47 0,38 0,43 0,38 0,40 0,38
Huber 0,40 0,39 0,37 0,27 0,27 0,00 0,00
mod. Huber 0,47 0,47 0,42 0,43 0,44 0,44 0,41
Hampel 0,42 0,43 0,37 0,37 0,39 0,37 0,38
Fair 0,29 0,32 0,23 0,18 0,22 0,20 0,13
L1-Norm 0,47 0,48 0,47 0,47 0,47 0,47 0,47

Tabelle 6.2: Empirische Ermittlung der Bruchpunkte bei einer Rauschamplitude von ag € [0,...,t - ag]
in Abhingigkeit der Amplitude ag einer simulierten Gauf3-Glocke. Spaltenweise ist der jeweils beste

Bruchpunkt einer Rauschamplitude hervorgehoben.
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adaptiert sich an die vorliegenden Daten. Allerdings beeinflussen die Groe des Bildausschnittes zur
Berechnung der Haar-Merkmale und die Knotenanzahl der Klassifikationsbdume die erreichbare Fehlerrate

der Klassifikation.

Die Grofie der Bildausschnitte

Die Grofle der Bildausschnitte zur Berechnung der Haar-Merkmale wird als konstant angenommen,
da die Bodenpixelgroe des Bildes bekannt ist und unverindert bleibt. Im verwendeten Bildmaterial
konnen einzelne Fahrzeugbestandteile nicht erkannt werden (siehe Abbildung 6.2a). Zur Beschreibung der
Fahrzeugform ist es daher notwendig, einen Teil ihrer Umgebung in das Trainingsmuster mit einzubeziehen.
Wird die GroBe des Bildausschnitts zu klein gewéhlt, ist der Lernalgorithmus nicht in der Lage, die
gesuchten Objekte von anderen homogenen Flichen zu unterscheiden (Abbildung 6.2a). In Abbildung
6.3a erzeugt die kleinste gewihlte Grofe fiir das Trainingsmuster auch den tendenziell groften Testfehler.

Werden zu groBe Bildbereiche als Trainingsmuster gewihlt, konnen die Haar-Merkmale anderer
markanter Strukturen den Trainingsdatensatz stark beeinflussen. Abbildungen 6.2b und 6.2c zeigen grofier
gewihlte Bildausschnitte, in denen neben dem gesuchten Fahrzeug auch Bestandteile des angrenzenden
Gebiudes und weiterer Fahrzeuge zur Heterogenitit des Ausschnittes beitragen. Auch fiir diesen Fall ist
aus Abbildung 6.3a ersichtlich, dass bei der maximal gewéhlten Grofle der Trainingsmuster nicht der mi-
nimale Testfehler aller Groenvariationen erreicht wird. In Abhiingigkeit einer maximal auszunehmenden
Fahrzeugliange von sechs Metern wird die GroBe der Bildausschnitte zwischen 11 bis 17 Bildpunkten
variiert. Die Trainingsmuster sind quadratisch, da Fahrzeuge in den Trainingsdaten mit beliebiger Orien-
tierung vorkommen und hierdurch deren vollstindige Erfassung garantiert wird. Abbildung 6.3a zeigt die

numerische Evaluierung fiir alle untersuchten Groflen des Trainingsmusters.

Anzahl an Knotenpunkten

Wie bereits in der Arbeit von Friedman et al. (2000) erwéhnt und in Lienhart et al. (2003) eingehender
untersucht, ist bei Verwendung von CART als schwachem Klassifikationsalgorithmus die Knotenan-
zahl entscheidend fiir den Trainingsprozess. Die Anzahl sollte nicht willkiirlich gesetzt werden. Grof3e
Klassifikationsbdume konnen Abhéngigkeiten zwischen Merkmalen besser erfassen, was zur schnelleren
Reduzierung des Testfehlers fiihrt. In Abbildung 6.3b haben Klassifikationsbdume mit mehr als einem
Knoten zunéchst einen deutlich niedrigeren Fehler als ein Schwellwertklassifikator. Findet aber eine
Uberanpassung an die Trainingsdaten innerhalb eines Baumes statt, beeintriichtigt dies die Generalisie-
rungsfihigkeit des AdaBoost Algorithmus erheblich. Auch dieser Effekt ist in Abbildung 6.3b deutlich zu
sehen. Der Klassifikator mit der hochsten gewéhlten Knotenanzahl hat nach 15 Iterationen den grof3ten
Testfehler. Der Schwellwertklassifikator (ein Knoten) zeigt hingegen dhnlich gute Ergebnisse wie Klassifi-
kationsbdume mit drei oder fiinf Knoten. Insgesamt wurden CART mit einem bis sechs Knoten untersucht.

Abbildung 6.3b zeigt die Testfehler dieser Untersuchung.

Die optimale Wahl von Knotenanzahl und Grofe des Bildausschnittes wird durch gleichzeitige Variati-

77



6.1. Parameterinitialisierung

‘—

() (b) O

Abbildung 6.2: Einzelnes Fahrzeug bei variierender Grofle des Bildausschnitts. (a) 8 mal 8 Bildpunkte, (b)
15 mal 15 Bildpunkte, (c) 30 mal 30 Bildpunkte

on beider Parameter untersucht (Abbildung 6.4). Der gesamte zur Verfiigung stehende Trainingsdatensatz
wird zufillig in fiinf gleich groBe Teilmengen zerlegt. Das Training wird mit vier Teilmengen durchgefiihrt
und der berechnete Klassifikator auf der verbleibenden Teilmenge validiert. Auf eine Kreuzvalidierung
wurde aufgrund der sehr langen Trainingszeit pro Parameterkombination verzichtet. Der minimale Test-
fehler wird bei einem Klassifikationsbaum mit 4 Knoten und einer GroBe der Trainingsmuster von 13 mal

13 Pixel erreicht.

Parameter der Support-Vector-Machine

Die v-SVM und der verwendete RBF-Kernel hiangen von zwei Parametern ab, welche die Fehlerrate der

Klassifikation bestimmen:
1. dem Rauschanteil innerhalb der Trainingsdaten v
2. dem Kernelparameter o, der die Breite der gaulschen RBF bestimmt (siche Formel 4.29)

Die Bestimmung dieser Parameter erfolgt durch fiinffache Kreuzvalidierung. Der Trainingsdatensatz wird
zufillig in fiinf grofle Teilmengen zerlegt. Mit vier Teilmengen erfolgt das Training der SVM fiir einen
Parametersatz von v und ¢. Die resultierende SVM wird zur Bestimmung der Fehlerrate auf der verblei-
benden Teilmenge verwendet. Dieser Vorgang wird fiinf Mal mit permutierenden Teilmengen wiederholt.
Die Fehlerrate eines Parametersatzes entspricht dem Mittelwert der mit unterschiedlichen Teilmengen
bestimmten Fehlerraten. Der Parameter v wurde im Bereich von 0,0005 bis 0,0150 und o zwischen 0,01
und 0,300 variiert. Abbildung 6.5 zeigt die erreichten Fehlerraten. Die geringste Fehlerrate von 0.074
bzw. 7,4 % wurde erreicht bei v = 0,0145 und o = 0,030. Aus der Abbildung wird deutlich, dass die
Variation von v nur einen geringen Einfluss auf die Fehlerrate hat. Die Variation des Kernelparameters
beeinflusst die Fehlerrate deutlich. Dies ist verstindlich, da durch diesen Parameter die Transformation

des Merkmalsraums bestimmt wird.
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Abbildung 6.3: Testfehler im Verlauf des AdaBoost Trainings. (a) Variation der GréBe des Trainings-
musters, jede Farbe entspricht einer anderen GroBe des Trainingsmusters, (b) Variation der Anzahl von

Knotenpunkten, jede Farbe entspricht einer anderen Knotenanzahl

Fehlerrate

GroRe des Trainingsmusters

17 | 1
3 4
Knotenanzahl des Klassifikationsbaumes

Abbildung 6.4: Testfehler bei gleichzeitiger Veridnderung der Knotenanzahl und der Grofle des Trainings-

musters nach 100 Iterationen
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Fehlerrate

Abbildung 6.5: Bestimmung der Parameter einer v-SVM durch fiinffache Kreuzvalidierung

6.2 Ergebnisse auf den Testdatensitzen

6.2.1 Detektionsergebnisse

Die Bewertung der erzielten Ergebnisse erfolgt mit den Kriterien Zuverlassigkeit, Vollstindigkeit und

Qualitit. Diese sind wie folgt definiert:

e Zuverlassigkeit: Spiegelt das Verhiltnis zwischen richtigen und falschen Detektionen wider. Im
Fall des optimalen Wertes von 100 % ldgen keine falschen und mindestens eine richtige Detektion
vor. Die Berechnung erfolgt durch

richtige Detektionen

-100|%
richtige + falsche Detektionen (%]

Zuverlassigkeit =

e Vollstindigkeit: Entspricht dem prozentualen Anteil der Detektionen an den insgesamt in den
Referenzdaten enthaltenen Fahrzeugen. Der optimale Wert von 100 % wird erreicht, wenn keines
der in den Referenzdaten enthaltenen Fahrzeuge fehlt. Die Vollstandigkeit wird berechnet durch

richtige Detektionen
richtige Detektionen + fehlende Fahrzeuge

Vollstindigkeit = 100[%]

e Qualitiit: Dies ist das strengste Bewertungskriterium, da sowohl falsche Detektionen als auch
fehlende Fahrzeuge die Qualitit negativ beeinflussen. Der optimale Wert von 100 % wird nur
erreicht, wenn keine falschen Detektionen vorliegen und alle in den Referenzdaten enthaltenen
Fahrzeuge erkannt wurden. Die Berechnung erfolgt durch

richtige Detektionen

-100 [%
richtige Detektionen + falsche Detektionen + fehlende Fahrzeuge %]

Qualitit =
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Richtige Detektionen werden als True Positives (TP), falsche Detektionen als False Positives (FP) und
fehlende Detektionen als False Negatives (FN) bezeichnet. Eine getrennte numerische Evaluierung fiir
die exklusive Erfassung von Fahrzeugen aus Reihen und isolierter Fahrzeuge ist in Tabelle 6.3 gegeben.
Als weitere bewertete Gruppen sind in dieser Tabelle beidseitig detektierte Fahrzeuge aufgelistet, welche
sowohl aus Reihen als auch durch die Klassifikation erfasst wurden. Die Berechnung der Zuverlissigkeit
geschieht aus den jeweils aufgelisteten Werten fiir richtige und falsche Detektionen. Die Vollstdndigkeit
bezieht sich auf die Gesamtanzahl der im Bild enthaltenen Fahrzeuge. Wiirden alle Fahrzeuge in einem
Bild detektiert werden, entspriche die Summe der Vollstindigkeit fiir Fahrzeugreihen, isolierte und

beidseitig detektierte Fahrzeuge 100 %.

Testgebiet Fahrzeugreihen isolierte Fahrzeuge beidseitig detektierte Fahrzeuge

TP FP Vollstt Zuverl. TP FP Vollst. Zuverl. TP FP Vollst. Zuverl.

60 36,1% 984% 11 2  6,6% 84.6% 17
14 93% 100,0% 34 10 22,5% 773% 58
25 14,6% 962% 54 11 31,6% 83,1% 53

1 46,4% 98,7%
0
1
29 0 16,7% 100,0% 22 5 12,6% 81.5% 81
0
0
0

38,4% 96,7%
31,0% 94,6%
46,6% 98,8%
49,6% 100,0%
14,2% 90,0%
19,3 % 94,7 %

15 11,8% 100,0% 6 1 4%  85/1% 63
13 10,2% 100,0% 38 1 299% 974% 18
23 6,3% 100,0% 73 4 19.8% 948% 71

N O R W N =
A0 O = WD -

Gesamt 179 2 139% 989% 238 34 185% 875% 421 13 328 % 97,0 %

Tabelle 6.3: Evaluierung der Fahrzeugerkennung fiir die Testgebiete. Unterteilung fiir exklusiv aus

Fahrzeugreihen, isolierte und beiseitig detektierte Fahrzeuge

Die Ergebnisse des gesamten Ansatzes sind in Tabelle 6.4 aufgefiihrt. Hierzu wurden die entsprechende
Werte fiir TP und FP aus Tabelle 6.3 aufsummiert und die Anzahl fehlender Fahrzeuge bestimmt. Eine

ausfiihrliche Diskussion dieser numerischen Evaluierung findet im folgenden Kapitel statt.

Testgebiet TP FP FN Zuverlissigkeit Vollstindigkeit Qualitéit

1 148 4 18 97,4 % 89,2 % 87,1 %
2 106 12 45 89.8 % 70,2 % 65,0 %
3 132 15 39 89,8 % 77,2 % 70,1 %
4 132 6 42 95,7 % 75,9 % 73,3 %
5 84 1 43 98,8 % 66,1 % 65,6 %
6 69 3 58 95,8 % 54,3 % 53,1 %
7 167 & 201 95,4 % 45,3 % 44,4 %
Gesamt 838 49 446 94,5 % 65,3 % 62,9 %

Tabelle 6.4: Zusammenfassende Evaluierung der Fahrzeugerkennung fiir die Testgebiete
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Abbildung 6.6 zeigt die beiden Szenen mit der hochsten erreichten Qualitét, wihrend in Abbildung
6.7 Ergebnisse mit niedriger Vollstidndigkeit und daraus resultierender geringer Qualitédt abgebildet sind.
In diesen Abbildungen sind die richtigen Detektionen durch griine und fehlende Fahrzeuge mit roten

Rechtecken gekennzeichnet. Falsche Detektionen sind durch gelbe Kreise markiert.

6.2.2 Ergebnisse der Bewegungsschitzung

Insgesamt wurden 238 Fahrzeuge als isoliert markiert (Tabelle 6.3). Fiir diese Fahrzeuge wurde eine
Schitzung des Bewegungszustandes durchgefiihrt. Fiir neun Fahrzeuge konnte eine signifikante Verschie-
bung zwischen der Position im panchromatischen Bild und in den multispektralen Kanélen festgestellt
werden. In den anderen Fillen ist keine ausreichend hohe Ubereinstimmung durch das Matchingverfahren
berechnet worden oder der ermittelte Abstand war kleiner als der Schwellwert von 1,2 m. Abbildung 6.8
zeigt die bewegten Fahrzeuge, deren Versatz und die daraus resultierende Geschwindigkeit. Fahrzeuge
ohne signifikanten Versatz sind durch rote Kreise gekennzeichnet. In Abbildung 6.8a ist ein weiteres rotes
Fahrzeug mit einem deutlichen Versatz zwischen den Spektralkanilen erkennbar. Dieses wurde nicht
detektiert, weshalb keine Bewegungsschitzung fiir das Fahrzeug durchgefiihrt werden konnte. Bei dem
Fahrzeug in Abbildung 6.8i ist anzunehmen, dass es am Stralenrand parkt. Der berechnet Versatz von

1,5 m wiire fiir ein parkendes Fahrzeug falsch.
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(b)

Abbildung 6.6: Szenen mit hoher erreichter Qualitét. (a) Testgebiet 1, (b) Testgebiet 4
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(b)

Abbildung 6.7: Szenen mit niedriger erreichter Qualitit. (a) Testgebiet 6 , (b) Testgebiet 7
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Abbildung 6.8: Ergebnisse der Bewegungsschitzung. Der griine Pfeil verlduft von der Fahrzeugposition im
panchromatischen Kanal zur Position in den multispektralen Bindern. Die Lange des Pfeils ist proportional

zur Geschwindigkeit. Isolierte Fahrzeuge ohne ermittelten Versatz sind durch rote Kreise gekennzeichnet.
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7 Diskussion

7.1 Ungenauigkeiten der verwendeten Geoinformationen

Nach Durchfiihrung der in Abschnitt 4.2 beschriebene Transformation konnten verbleidende Klaffungen
zwischen Bild- und Kartenmaterial beobachtet werden, welche auf die unzureichende Lagegenauigkeit
der QuickBird-Daten zuriickzufiihren sind. Die Positionsunterschiede sind grotenteils parallel zu den
Koordinatenachsen. Eine manuelle Uberpriifung ergab eine Verschiebung des QuickBird Bildes von
ungefihr -3,0 m in vertikaler und 1,2 m in horizontaler Richtung gegeniiber den ATKIS Daten.
Abbildung 7.1 zeigt Ergebnisse nach der ATKIS Transformation und einmaliger (manueller) Lagekor-
rektur der QuickBird Szene. Abbildung 7.1a verdeutlicht die meist hohe geometrische Genauigkeit der
verwendeten Stral3eninformationen. Eine Hauptquelle fiir Fehler im Rahmen der Fahrzeugdetektion ist in
Abbildung 7.1b erkennbar. Da die ATKIS Daten auf Basis der Topographischen Karte 25 erfasst werden
(diese liegt im Maf3stab 1:25.000 vor), treten bei komplexen Kreuzungen starke Generalisierungsfehler auf.
In Abbildung 7.1b verlaufen einzelne Fahrbahnspuren durch anliegende Hauserreihen. Dies kann nicht
nur zu falschen sondern auch fehlenden Detektionen fiihren, da die Versetzung der Fahrbahnspuren zu
einer unvollstindigen Abdeckung der Straf3e fiihrt. Die Behebung dieser Fehlerquelle ist durch Korrektur
der ATKIS Daten oder durch Verwendung alternativer Straleninformationssysteme - z.B. NAVTEQ,
TeleAtlas oder OpenStreetMap - moglich. Alternativ wurde in dieser Arbeit die Breite aller StraBenseg-
mente um 15 % vergroBert. Dadurch treten zwar weniger fehlende Detektionen auf, allerdings ist dieser
Vorgehensweise ein Teil der falschen Detektionen zu zuschreiben. In Abbildung 7.2 sind einige durch die
VergroBerung der Strae und durch Ungenauigkeiten der Geoinformation verursachte Falschdetektionen

durch gelbe Kreise markiert.

7.2 AdaBoost Verfahren und Haar-Merkmale

Im Rahmen des AdaBoost-Trainings werden bestimmte Merkmale hdufiger ausgewéhlt, wenn diese
besonders gut die Blob-hafte Struktur von Fahrzeugen erfassen. In Tabelle 7.1 sind die Haufigkeiten bei
der Auswahl der verwendeten Haar-Merkmale aufgefiihrt, welche in unterschiedlicher Grofie und Position
innerhalb des Suchfensters auftraten. Es ist besonders auffillig, dass die Merkmale der Form 3a und 3b
in iiber 40 % der Fille selektiert wurden. Untersucht man das durch den Boosting Algorithmus zuerst

gewihlte Merkmal 3a (in der GroBe 9 mal 9, zentriert auf die Spalte 6 und Zeile 7), wird deutlich, wie
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Abbildung 7.1: Genauigkeit von ATKIS Daten nach Transformation. (a) Hohe Genauigkeit nach Transfor-
mation, (b) Generalisierungsfehler in ATKIS Daten

gut bereits mit diesem einen Merkmal Fahrzeuge vom Hintergrund getrennt werden kénnen. Fiir alle
Bildpunkte des Ausschnitts 7.3a wurde dieses Merkmal berechnet. Das Ergebnis der Berechnung ist in
Abbildung 7.3b dargestellt. AnschlieBend wurden zwei manuell gewéhlte Schwellwerte auf die Merkmals-
werte angewandt, wodurch das Bild in drei verschiedene Regionen segmentiert wird. In Abbildung 7.3c
beinhalten griine Regionen alle dunklen Fahrzeugen, wihrend innerhalb der roten Regionen alle hellen
Fahrzeuge liegen. Es werden zwar auch Regionen erfasst, welche keine Fahrzeuge sind, insgesamt kann
aber auf Basis dieses einen Merkmals, mehr als 85 % des Bildes als Hintergrund erkannt werden.
Neben der beschriebenen Auswahl der markantesten Merkmale ist die deutliche Merkmalsreduzierung
ein grofler Vorteil des gewihlten AdaBoost-Verfahrens. Das Training durchlief bei einer Knotenzahl von
vier und einer GroBe des Suchfensters von 13 mal 13 Bildpunkte insgesamt 300 Iterationen. Von den
urspriinglich zur Verfiigung stehenden 20243 Merkmalen wurden nur 1031 Merkmale selektiert. Diese
Reduzierung um 95 % wirkt sich wihrend der Online-Phase linear auf die zur Klassifikation benotigte

Berechnungszeit aus.

7.3 Parameter zur Erfassung von Fahrzeugreihen

Die Extraktion von Fahrzeugreihen benétigt zehn unterschiedliche Parameter (Abschnitt 6.1.2). Aufgrund
der moglichen Parameterkombinationen im Falle einer manuellen Initialisierung, wurden alle Parameter

aus den Trainingsdaten fiir die Klassifikation isolierter Fahrzeuge abgeleitet (siche Abschnitt 6.1.2).
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Abbildung 7.2: Fehler durch Ungenauigkeit der Geoinformation und Verbreiterung der Stral3ensegmen-
te. Falsche Detektionen durch gelbe Kreise markiert, richtige Detektionen durch griine und fehlende

Detektionen durch rote Umrandungen markiert gekennzeichnet

Standardmerkmale rotierte Merkmale

la 3,7 % Ic 11,5 %
1b 3,7 % 1d 10,7 %
2a 3.4 % 2e 2,4 %
2b 2,7 % 2f 1,8 %
2c 3.5 % 2g 1.9 %
2d 1.4 % 2h 0,8 %
3a 22,1 % 3b 19,3 %
4 11,1 %

Tabelle 7.1: Prozentualer Anteil verschiedener Merkmale am Gesamtklassifikator
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7.3. Parameter zur Erfassung von Fahrzeugreihen

(@)

(b)

()

Abbildung 7.3: Anwendung des ersten gewihlten Haar-Merkmals. (a) Eingabebild, (b) mit Haarmerkmal
gefiltertes Bild, (c) Segmentierung des gefilterten Bild durch zwei Schwellwerte

Abbildung 7.4 zeigt reprisentative Beispiele der Linienextraktion bevor diese nach den Kriterien
Breite, Linge und Ubereinstimmung zur StraBenrichtung gefiltert werden. Es treten viele Linien auf,
welche nicht Fahrzeugreihen zugeordnet werden konnen. Es werden aber alle Fahrzeugreihen durch die
extrahierten Linien abgedeckt und stehen so fiir weitere Verarbeitungsschritte zur Verfiigung. Der zur
Extraktion verwendete Kontrast und die Breite sind daher giinstig gewihlt. Die Anzahl der verbleibenden
Linien nach der Filterung ist stark abhéngig vom gewéhlten Merkmal.

So erfiillt die Mehrheit der Linien das Kriterium der maximalen Linienbreite (siehe Tabelle 7.2). Dies
liegt auch am gewdhlten Verfahren, welches die Breite der gesuchten Linien bereits zu deren Extraktion
nutzt. Die rot markierten Linien in Abbildung 7.5 besitzen eine zu grofie Breite und werden nicht weiter
beriicksichtigt. Griine Linien erfiillen das Breitenkriterium. Aus der Abbildung ist erkennbar, dass mit
Ausnahme des Busses/Lkws in Abbildung 7.5d alle Fahrzeugreihen weiterhin durch (griine) Linien erfasst
sind.

Bei Uberpriifung der Linge der extrahierten Linien werden fiir helle Linien iiber 80 % und bei
dunklen Linien annihernd 75 % verworfen (siehe Tabelle 7.2). Hiervon sind auch Fahrzeuge in Reihen
betroffen, wenn sie eine andere Farbe als die umgebende Fahrzeugreihe haben. Die Linienldnge der
weiBlen Fahrzeuge in den Abbildungen 7.6a und 7.6b ist daher zu kurz. Allerdings sind diese Fahrzeuge
deutlich als Einzelfahrzeuge erkennbar und kénnen so durch die Klassifikation erfasst werden (siehe
Abbildung 7.9a und 7.9b). In Abbildung 7.6d werden auch Fahrzeugreihen verworfen, obwohl diese eine

annihernd einheitliche Farbe besitzen. Diese Reihen sind aus mehreren kleinen Linien zusammengesetzt,
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Abbildung 7.4: Ergebnisse der Linienextraktion. Helle Linien sind schwarz und dunkle Linien sind weif}

gekennzeichnet

(©) (d

Abbildung 7.5: Filterung der Linien beziiglich der Breite. Griine Linien erfiillen das Breitenkriterium, rote

Linien habe eine zu grof3e Breite
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Abbildung 7.6: Filterung der Linien beziiglich der Lange. Griine Linien erfiillen das Langenkriterium,

rote Linien habe eine zu geringe Linge

welche einzeln betrachtet eine zu geringe Linge aufweisen. Der Schwellwert fiir die Linge von Linien ist
in diesen Fillen zu hoch angesetzt. Eine Verringerung erscheint zwar sinnvoll, allerdings wiirde es sich bei
den verbleibenden Linien dann nicht mehr um ,,Reihen‘ handeln. Die Fahrzeuge dieser Abbildung kénnen
wegen ihres geringen Abstandes zu einander auch nicht als isolierte Fahrzeuge vollstindig detektiert
werden (siehe Abbildung 7.9d).

Die fehlende Ubereinstimmung zwischen Linien- und StraBenrichtung fiihrt zum groBten Ausschluss
von Linien (siche Tabelle 7.2). Besonders offensichtlich wird das in den Abbildungen 7.7c und 7.7d. In
Abbildung 7.7c widersprechen alle quer zur Straenrichtung geparkten Fahrzeuge dem Fahrzeugreihen-
modell, welches von parallel zur Fahrtrichtung vorkommenden Fahrzeugen ausgeht. Die Detektion dieser
Fahrzeugen ist auch durch die Klassifikation nicht méglich (siehe Abbildung 7.9¢), da die Fahrzeuge zu
dicht nebeneinander stehen. In Abbildung 7.7d wird der GroBteil der Linien verworfen, da diese starke
Kriimmungen aufweisen und so der Mittelwert der Richtungen aller Teilstiicke einer Linie nicht mit der
Richtung der StraB3e iibereinstimmt. In beiden Fillen ist der Ausschluss von Fahrzeugreihen, nicht auf
eine zu gering gewihlte Richtungsdifferenz zuriickzufiihren, sondern auf die unzureichende Modellierung

solcher Fahrzeugkonfigurationen.

Erfiillt eine Linie alle Kriterien, wird diese zur Fusion der hellen und dunklen Linien verwendet.
Abbildung 7.8 zeigt Ergebnisse der vollstindigen Filterung. In den Abbildungen 7.8a und 7.8b sind die
vorhandenen Fahrzeugreihen sehr gut durch Linien erfasst. Im Gegensatz hierzu werden die Fahrzeug-
reihen in den Abbildungen 7.8c und 7.8d aus den zuvor erlduterten Griinden nur unzureichend oder nicht
abdeckt.
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Abbildung 7.7: Filterung der Linien beziiglich der Richtung. Griine Linien besitzen eine zur Straenrich-

tung korrespondierende Orientierung, rote Linien erfiillen das Richtungskriterium nicht

(©) (d

Abbildung 7.8: Ergebnis der gesamten Filterung. Helle Linien sind schwarz und dunkle Linien sind weif3

gekennzeichnet
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Abbildung 7.9: Ergebnisse der Detektion. Griin umrandete Fahrzeuge sind richtige Detektionen, rot

umrandete Fahrzeuge sind fehlende Detektionen, gelbe Markierungen zeigen falsche Detektionen

ohne Filterung Filterung Filterung alle

Filterung nach Breite nach Linge nach Richtung Filterungen

helle Linien 8312 69,2 % 17,9 % 19,6 % 6.7 %
dunkle Linien 9533 76,8 % 26,3 % 19,8 % 9,7 %

Tabelle 7.2: Verbleibender prozentualer Anteil der gefilterten Linien ausgehend von des Gesamtanzahl der

Linien ohne Filterung

94



7.4. Ergebnisse der Fahrzeugerkennung

7.4 Ergebnisse der Fahrzeugerkennung

Die erreichte Qualitit der Fahrzeugerkennung ist fiir die unterschiedlichen Szenen sehr heterogen. Das
erste Testgebiet sticht mit einer Vollstdndigkeit von annihernd 90 % positiv hervor, wihrend im siebten
Testgebiet nicht einmal die Hélfte aller darin enthaltenen Fahrzeuge erkannt wurden. In diesem Test-
gebiet treten besonders héufig schrig zur Fahrbahn parkende Fahrzeuge auf. Abbildung 7.9¢ zeigt das
Ergebnis eines Ausschnitts dieses Testgebiets. Auch im sechsten Testgebiet sind vermehrt schrig parkende
Fahrzeuge présent, wie der Teilausschnitt in Abbildung 7.10 zeigt. Auch in diesem Fall werden nur etwas
mehr als die Hélfte der Fahrzeuge erkannt. Das entwickelte Modell fiir gruppierte Fahrzeuge zeigt hier

seine grofite Schwiche, da schriag zur Fahrbahn stehende Fahrzeuge nicht beriicksichtigt sind.

Betrachtet man die getrennte Evaluierung der Vollstiandigkeit fiir Fahrzeugreihen, isolierte Fahrzeuge
und beidseitig detektierte Fahrzeuge, wird deutlich, dass die Anzahl beidseitig detektierter Fahrzeuge meist
den hochsten Wert annimmt. Die Klassifikation und die Extraktion von Fahrzeugen aus Reihen liefern fiir
die Mehrzahl der Fahrzeuge gleiche Ergebnisse. Das verwendete zweistufige Klassifikationsverfahren
ist also in Lage, auch einen Grofteil der gruppierten Fahrzeuge richtig zu erkennen. Das entwickelte
Fahrzeugreihenmodell kann in Szenen mit vielen homogenen Fahrzeugreihen eine hohere Vollstindigkeit
als die Klassifikation erreichen. Dies trifft fiir drei der sieben Testszenen zu. Ein besonders gutes Beispiel
ist in Abbildung 7.11 zu sehen, welches einen Teilausschnitt des ersten Testgebiets zeigt. Bei den dort
dargestellten Fahrzeugen handelt es sich meist um am Fahrbahnrand parkende Fahrzeuge. Die Verwendung
eines Reihenmodells ist in diesen Fillen von gro3em Vorteil und tragt maBgeblich zur gesamt erreichten
Vollstindigkeit bei. Die erzielte Zuverldssigkeit der Erkennung von Fahrzeugen aus Reihen kann in allen
Szenen iiberzeugen. Der erreichte Mittelwert der Zuverlédssigkeit von 98,9 % lisst kaum Moglichkeiten zur

Verbesserung der robusten Parameterschitzung zu, da dieses Ergebnis fast dem optimalen Wert entspricht.

Die Erkennung isolierter Fahrzeuge ist bei frei flieBendem Verkehr deutlich iiberlegen. Aus diesem
Grund ist die Vollstindigkeit fiir isolierte Fahrzeuge im dritten Testgebiet doppelt so hoch wie Vollstéin-
digkeit der exklusiven Erfassung aus Fahrzeugreihen. Abbildung 7.12 zeigt einen Teil dieses Testgebiets.
Obwohl Fahrzeuge nur als Blobs sichtbar sind, ist die Zuverlédssigkeit des Klassifikationsansatzes iiberzeu-
gend. Diese liegt zwar unterhalb von 90 %, die falschen Detektionen treten aber hauptséchlich in falsch

ausgewiesenen Verkehrsflichen auf.

Insgesamt betrachtet wird aus Tabelle 6.3 deutlich, dass durchschnittlich etwas mehr Fahrzeuge
durch die Klassifikation isolierter Fahrzeuge erkannt werden konnen. Allerdings ist die Zuverlidssigkeit
von Fahrzeugen aus Reihen in allen Fillen hoher als die Zuverlédssigkeit isolierter Fahrzeuge. Falsche
Detektionen treten vermehrt neben den Fahrbahnen auf und werden hiufig durch Fahrzeug-ahnliche
Strukturen auf Déachern hervorgerufen. Abbildung 7.13 zeigt einen Ausschnitt des dritten Testgebietes, in
welchem die hochste Anzahl falscher Detektionen auftrat. Die dort abgebildeten Fehldetektionen liegen
groBtenteils auf Dédchern und werden durch Lageungenauigkeiten der verwendeten Geoinformation oder

die deshalb durchgefiihrte Verbreiterung der Stralen verursacht (sieche Abschnitt 7.1).

Aus der Diskussion iiber die erreichte Qualitéit der Detektion konnen folgende Schlussfolgerungen
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() (d)

Abbildung 7.10: Ergebnisse bei schrig parkenden Fahrzeugen. (a) Teilausschnitt des Testgebiets 6,
(b) Ergebnisse des Teilausschnitts, griin umrandete Fahrzeuge wurden richtig erkannt, rot umrandete

Fahrzeuge wurden nicht erkannt, gelbe Kreise markieren falsche Detektionen

(b)

Abbildung 7.11: Ergebnisse bei parallel parkenden Fahrzeugen. (a) Teilausschnitt des Testgebiets 1,
(b) Ergebnisse der Teilausschnittes, griin umrandete Fahrzeuge wurden richtig erkannt, rot umrandete

Fahrzeuge wurden nicht erkannt

(a) (b)

Abbildung 7.12: Ergebnisse bei flieBendem Verkehr. a) Teilausschnitt des Testgebiets 3, (b) Ergebnisse
der Teilausschnittes, griin umrandete Fahrzeuge wurden richtig erkannt, rot umrandete Fahrzeuge wurden

nicht erkannt, gelbe Kreise markieren falsche Detektionen
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(a) (b)

Abbildung 7.13: Ergebnisse bei fehlerhaften Geoinformationen. a) Teilausschnitt des Testgebiets 3,
(b) Ergebnisse der Teilausschnittes, griin umrandete Fahrzeuge wurden richtig erkannt, rot umrandete

Fahrzeuge wurden nicht erkannt, gelbe Kreise markieren falsche Detektionen

gezogen werden:

e Erkannte Fahrzeuge aus Reihen und erkannte isolierte Fahrzeuge tragen zu anndhernd gleichen
Teilen zur erreichten Vollstdndigkeit bei. GroBere Differenzen treten bei hoher Anzahl parallel zur

Fahrbahn parkender Fahrzeuge bzw. vermehrt flieBendem Verkehr auf.

e Beide Verfahren zeigen eine hohe Zuverldssigkeit. Die Mehrzahl der auftretenden Falschdetektionen

wird durch Ungenauigkeiten der verwendeten Geoinformationen verursacht.

e Die Qualitdt der Ergebnisse variiert sehr stark und ist von der dargestellten Szene abhiingig.

Hierdurch wird eine Abschitzung der erreichbaren Qualitit fiir andere Bilddaten erschwert.

7.5 Schitzung des Bewegungszustandes

Die Schitzung des Bewegungszustandes ist fiir einen kleinen Teil isolierter Fahrzeuge moglich. Bei
erfolgreicher Durchfiithrung wird eine plausible Schitzung fiir die Geschwindigkeit eines Fahrzeuges
erhalten. Die in Abbildung 6.8 dargestellten Geschwindigkeiten konnen fiir Stadtgebiete als typisch
angesehen werden. Zudem wurde fiir keines der 238 untersuchten Fahrzeuge eine unverhiltnisméfBig hohe
Geschwindigkeit ermittelt.

Die Ergebnisse der Bewegungsschitzung zeigen aber einen kritischen Nachteil. Fiir ausschlielich 4 %
der untersuchten Fahrzeuge konnte eine Geschwindigkeit berechnet werden, da das Matchingverfahren
meist keine Ubereinstimmung zwischen Fahrzeugen im panchromatischen Kanal und den multispektralen
Kanilen gefunden hat. In den Abbildungen 6.8d und 6.8e sind besonders viele isolierte Fahrzeuge markiert,
fiir die kein Versatz berechnet werden konnte. Meistens handelt es sich um sehr dunkle Fahrzeuge ohne
,grelle” Farbe. Vor allem rot lackierte Fahrzeuge haben eine hohe Farbintensitit und sind daher auch gut
in den multispektralen Kanilen auffindbar. Liegen keine hohen Intensitidtswerte vor kann das entwickelte

Verfahren keinen Versatz bestimmen.
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Aufgrund der geringen Anzahl ermittelter Geschwindigkeiten ist die Ableitung flachendeckender

Geschwindigkeitsprofile nicht moglich.
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8 Zusammenfassung und Ausblick

8.1 Zusammenfassung

In Satellitenbildern zeigen Fahrzeuge kaum signifikante Strukturen, sondern sind nur als Blobs erkennbar.
Treten Fahrzeuge in Reihen gruppiert auf, kann zudem visuell keine klare Trennung von Einzelfahrzeugen
vorgenommen werden. Die Abgrenzung von Fahrzeugen gegeniiber anderen Objekten wird dadurch
zusitzlich erschwert.

Zur Einhaltung einer akzeptablen Fehlerrate wurden Geoinformationen iiber Verkehrsflichen verwen-
det. Hierdurch kann der bearbeitete Bildbereich des Verfahrens erheblich eingeschrinkt werden und eine
Vielzahl falscher Detektionen vermieden werden. Die Beschriankung des zu verarbeiteten Bildmaterials
fiihrt zudem zu einer deutlichen Verringerung der Berechnungszeit. Liegen die Bilddaten und Geoinforma-
tionen in unterschiedlichen Koordinatensystemen vor, ist zundchst die Transformation in ein einheitliches
System notwendig. Dies wurde in der Arbeit am Beispiel von ATKIS demonstriert, welches in das globale
UTM-System der Satellitenbilddaten iiberfiihrt wurde. Es wurde aulerdem gezeigt, dass die Mehrzahl
falscher Detektionen durch Ungenauigkeiten der Geoinformationen versucht wurden.

Es wurde ein neues zweistufiges Modell zur Detektion von Fahrzeugen entwickelt:

e Erstmalig wurden Fahrzeugreihen in optischen Satellitenbildern modelliert und erfasst. Zur Er-
kennung von Fahrzeugen aus diesen Reihen wurden robuste Schitzverfahren intensiv untersucht,
welche auf die Problemstellung angepasst wurden. Im Vergleich mit anderen Arbeiten zur Fahr-
zeugdetektion aus Satellitenbildern konnten so, eine hohe Anzahl gruppierter Fahrzeuge erkannt
werden. Durch die Verwendung robuster Schitzverfahren traten nur wenige Falschdetektionen aus

Fahrzeugreihen auf.

e Isolierte Fahrzeugen wurden durch Methoden der Mustererkennung detektiert. Zunédchst wurden
alle Bildpunkte durch den Gentle AdaBoost Algorithmus klassifiziert. Das Ergebnisbild wurde
anschliefend segmentiert und die entstandenen Segmente durch eine Support Vector Machine
erneut klassifiziert. In bisherigen Arbeiten zur Fahrzeugerkennung aus Satellitenbildern wurde
ausschlieBlich eine Klassifikation von Pixeln oder eine Klassifikation von Objekten durchgefiihrt.
Durch die entwickelte Vorgehensweise von aufeinander folgenden Klassifikationen, konnte auch
die Erkennung isolierter Fahrzeuge mit hoher Zuverldssigkeit durchgefiihrt werden. Dieses Konzept

ist leicht auf andere Problemstellungen iibertragbar und wurde bereits erfolgreich in operationellen
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Systemen zur Fahrzeugerkennung aus hochaufgeldsten Luftbildern angewandt (Rosenbaum et al.,
2010).

In der vorliegenden Arbeit wurde erstmalig eine automatische Bewegungsschidtzung von Fahrzeugen
durchgefiihrt, welche durch den Versatz bewegter Objekte zwischen einzelnen Spektralkanilen moglich ist.
Es wurde gezeigt, dass nur in wenigen Féllen der Versatz bestimmbar ist und daher keine flaichendeckenden
Geschwindigkeitsprofile erstellt werden kénnen.

Die Initialisierung der entwickelten Verfahren erfordert kein Expertenwissen. Alle bendétigten Parameter

werden aus manuell erfassten Trainingsdaten abgeleitet.

8.2 Ausblick

Die Erfassung von Verkehrsdaten aus grofiflachigen Satellitenbilddaten ist ein ehrgeiziges Vorhaben.
Daher zeigt auch der in dieser Arbeit entwickelte Ansatz in bestimmten Situationen Schwéchen beziiglich

der Methodik oder des verwendeten Datenmaterials.

Beschriankung des Suchbereichs

Ungenauigkeiten in den verwendeten Geoinformationen fiihrten zu falschen Fahrzeugdetektionen.
Durch die Verwendung anderer Straleninformationen kdnnten diese unter Umstéinden vermieden werden.
Mit der OpenStreetMap (http://www.openstreetmap.org/) steht hierfiir eine umfangreiche
kostenlose Alternative zur Verfiigung. Es konnte auch eine Verbesserung der verwendeten Geoinforma-
tionen durchgefiihrt werden. Graphen und aktive Konturmodelle zeigen fiir diese Anwendung gro3es
Potential (Gerke et al., 2004; Butenuth, 2007).

Extraktion isolierter Fahrzeuge

Die verwendeten Merkmale und Klassifikationsverfahren zeigen auf hochaufgelosten Luftbildern eine
durchschnittliche Qualitit von iiber 80 % (Rosenbaum et al., 2010). Die Anwendung des entwickelten
Verfahrens auf QuickBird mit 60 cm Bodenpixelgrofe kann nicht diese hohe Qualitét erreichen. Da
aber bereits hoher aufgeloste Satellitenbilddaten von WorldView-II und GeoEye-I existieren, wire eine
Evaluierung der Fahrzeugdetektion auf diesen Daten interessant. Die Verringerung der Bodenpixelgrofie
auf 50 cm, erleichtert zumindest visuell die Erkennung von Fahrzeugen deutlich. Fiir dieses Bildmaterial
wird eine deutliche Steigerung der Qualitét erwartet, ohne groflere Einschrinkungen bei der Abdeckung
der Bilddaten zu haben.

Auch das Hinzufiigen weiterer Merkmale erscheint sinnvoll. In Jin & Davis (2007) wurden beispiels-
weise speziell auf Fahrzeuge abgestimmte Merkmale berechnet. Die Verwendung solcher Merkmale
konnte zu einer signifikanten Steigerung der Detektionsqualitit fithren.

In dieser Arbeit wurde kein Vergleich verschiedener Klassifikationsverfahren durchgefiihrt. Vor allem
die Verwendung eines gegeniiber Rauschen unempfindlicheren Boosting-Algorithmus (siehe Ritsch et al.

(2001)) wiirde eine Verbesserung des entwickelten Ansatzes darstellen.
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Extraktion gruppierter Fahrzeuge
Auch die Extraktion gruppierter Fahrzeuge wiirde von hoher aufgelosten Satellitenbilddaten profitieren.
Der wichtigste Punkt fiir weiterfithrende Arbeit ist aber die Erweiterung des Modells fiir Fahrzeugreihen.
Hierzu miisste ein Reihenmodell fiir schrig zur Fahrbahn parkende Autos entwickelt werden. Die fehlende
Erkennung solcher Fahrzeuggruppen ist bislang die Hauptursache fiir die teils niedrige Vollstindigkeit.
Zusitzlich konnte die Eignung anderer approximierender Funktionen untersucht werden. Allerdings

lasst dies nur eine geringe oder keine Steigerung der Detektionsrate erwarten.

Schitzung des Bewegungszustands

Die Schitzung des Bewegungszustandes sollte auf weiteren Satellitenbilddaten erprobt werden. Da
WorldView-II neben dem panchromatischen Kanal iiber acht zusitzliche Spektralkanile verfiigt, konnte
fiir deutlich mehr Fahrzeuge ein Versatz bestimmbar sein. Auch der Einsatz von Stereobildpaaren birgt
grofes Potential bei der Erstellung von flaichendeckenden Geschwindigkeitsprofilen. Allerdings wiirde
der zeitliche Abstand von bis zu zehn Sekunden zwischen den einzelnen Aufnahmen eine Zuordnung

korrespondierender Fahrzeuge erschweren.
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