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fiir Danzel

The eye sees only what the mind is prepared to comprehend.

(Robertson Davies)



Zusammenfassung

In dieser Dissertation wird ein neuer Ansatz zur automatischen Extraktion urbaner Straflennetze
aus Luftbildern entwickelt. Um die hohe Komplexitdt urbaner Szenen handhaben zu kénnen, wird
ein explizit formuliertes Straflenmodell aufgestellt, das sowohl detailliertes als auch abstrahiertes
Wissen iiber Straflen integriert. Die Modellierung von lokalem und globalem Kontext ergénzt das
Straflenmodell.

Das Wissen, in welchem Stadium der Extraktion bestimmte Modellkomponenten den gréfiten Nutzen
fir die Extraktion bringen, ist in einer Extraktionsstrategie zusammengefasst. Die Grobgliederung
der Strategie umfasst drei Phasen: Im Rahmen der Kontextanalyse (Phase 1) werden die globalen
Kontextgebiete ,, Wald“, ,,Siedlung“ und ,,offene Landschaft* segmentiert und lokale Kontextinforma-
tion wie z.B. Schattenregionen und Verdeckungen durch Fahrzeuge analysiert. Die Extraktion setzt
sich in den Siedlungsgebieten mit der Bestimmung von sicheren Straenstiicken fort (Phase 2). Die
Bestimmung dieser Teilstiicke des Stralennetzes beginnt mit der Detektion von homogenen Bédndern
in auflésungsreduzierten Versionen der Luftbilder und der Extraktion von Markierungen und Stra-
Benrdndern in der hohen Auflésung. Aus dieser Eingangsinformation werden durch mehrere Gruppie-
rungsoperationen Fahrspuren und Fahrbahnen gebildet. Die Straflennetzbildung in (Phase 3) verfolgt
schlieBlich das Ziel, Fahrbahnen aus mehrfach iiberlappten Bildern zu fusionieren und daraus ein zu-
sammenhéngendes Netz zu erzeugen. Zu diesem Zweck kommt ein iterativer Prozess zum Einsatz, der
zwischen den fusionierten Fahrbahnen Verkniipfungshypothesen generiert, die anschliefend einer Ve-
rifikation im Bild unterzogen werden. Das Resultat dieser Gruppierung sind Straflen, die Kreuzungs-
und Endpunkte des Netzes miteinander verbinden.

Ein besonderes Merkmal der vorliegenden Arbeit ist die Entwicklung und systematische Nutzung eines
Schemas zur internen Bewertung von Extraktionsergebnissen. Die interne Bewertung ermoglicht es,
wahrend der Extraktion auf die momentan am erfolgversprechendsten Hypothesen zu fokussieren.

Die Ergebnisse zeigen, dass das implementierte System in der Lage ist, Strafien in komplexen Umge-
bungen automatisch zu extrahieren. Anhand einer externen Bewertung mit manuell erfassten Refe-
renzdaten wird die Leistungsfdhigkeit des Systems validiert sowie Vorteile und Defizite diskutiert.



Summary

In this dissertation, a new approach to automatic road extraction from high resolution aerial imagery
taken over urban areas is developed. In order to deal with the high complexity of this type of scenes,
the approach integrates detailed knowledge about roads and their context using explicitly formulated
scale-dependent models.

The knowledge about how and when certain parts of the road and context model are optimally
exploited is expressed by an extraction strategy. It is subdivided into three levels: Context-based
data analysis (Level 1) comprises the segmentation of the scene into the urban, rural, and forest area
as wells as the analysis of context relations (e.g. the determination of shadow areas and the detection
of vehicles). Processing continues in urban areas. To determine salient roads (Level 2) the extraction
includes the detection of homogeneous ribbons as preliminary road segments in coarse scale, collinear
grouping thin bright road markings in fine scale, and the construction of lanes from groups of road
markings and road sides. Then, the lanes are further grouped into larger road objects, so-called road
segments. During road network completion (Level 3), road segments detected in overlapping images
are fused and gaps in the extraction are iteratively closed by hypothesizing and verifying connections
between previously extracted road segments. To this end, local as well as global criteria exploiting the
network characteristics are used. The result of network completion are roads that connect junctions
or endpoints.

A key feature of the presented approach is the incorporation of a scheme for self-diagnosis. With
this scheme each hypothesis generated during extraction is internally evaluated so that its relevance
for further processing can be assessed. This facilitates decisions inherently appearing during the
extraction process.

The results achieved with the approach show that the implemented system is able to extract roads
in complex environments, i.e. the extraction is also possible when the appearance of roads is heavily
affected by other objects. Based on an external evaluation of the results, the system is validated, and
advantages but also remaining deficiencies are discussed.
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1 Einfiihrung

Thema dieser Dissertation ist die automatische Extraktion urbaner Straffennetze aus Luftbildern. Diese The-
matik erfahrt sowohl von praktischer als auch von wissenschaftlicher Seite aus eine aulerordentliche Relevanz:

Straflen sind ein wesentlicher Bestandteil unseres Lebensraumes. Durch ihre generelle Funktion, Verbindungen
herzustellen, erschlieflen sie einen Grofiteil des menschlichen Lebensraumes. Sie ermdéglichen Kommunikation,
Transport und Mobilitét, was sie zu einer tragenden Sdule der heutigen Wirtschafts- und Gesellschaftsform
macht. Detaillierte und aktuelle Daten iiber das Stralennetz — seien sie analog in Form von Karten oder digital
in Geoinformationssystemen (GIS) gespeichert — sind daher als grundlegende Voraussetzung fiir die Erhaltung
oder gar Steigerung der wirtschaftlichen Leistungsfihigkeit und der im Zeitgeist des 20. und 21. Jahrhun-
derts verankerten Mobilitét zu sehen (Konecny, 1995). Dies spiegelt sich z.B. in modernen Anwendungen wie
Routenplanern, Fahrzeugnavigationssystemen oder LKW-Flottenmanagementsystemen wider. Neben diesen
verkehrsbezogenen Anwendungen sind Straflendaten oft auch integrativer Bestandteil von Analysen und Simu-
lationen in der Raumplanung. Dies gilt in besonderer Weise fiir Daten, die das urbane Straflennetz beschreiben:
In keinem anderen Raum ist das Straflennetz so engmaschig wie in der Stadt. Dies hat zur Folge, dass Begleiter-
scheinungen von Straflen wie Luftverschmutzung und Larmbelastung in urbanen Gebieten verstirkt auftreten
und den Menschen direkt betreffen. Daher sind viele Projekte der Raum- und Stadtplanung auf Informationen
iiber das urbane Straflennetz angewiesen. Die Relevanz solcher Daten fiir praktische Anwendungen wurde in
einer von der OEEPE (Organisation Européenne d’Etudes Photogrammétriques Expérimentales) durchgefiihr-
ten Umfrage iiber 3D-Stadtmodelle quantitativ erfasst. Etwa 85% der Teilnehmer gaben an, dass Stralendaten
fiir ihre jeweilige Anwendung von mafgeblicher Bedeutung sind (Fuchs et al., 1998).

1.1 Praktische und wissenschaftliche Relevanz der Thematik

Das in der Praxis vorrangig eingesetzte Verfahren zur (Neu-)Erfassung und Aktualisierung von Strafilendaten
ist die Auswertung von Luftbildern durch einen Operateur (Englisch und Heipke, 1998). Die hohe Zuverldssig-
keit der Ergebnisse wird jedoch durch einen grofien Aufwand an Arbeitszeit erkauft. Insbesondere wenn hohe
Anspriiche hinsichtlich Aktualitét, Detaillierungsgrad und Konsistenz der Daten zu erfiillen sind, wie dies fiir
die oben skizzierten Anwendungsfelder der Fall ist, wird die manuelle Auswertung zu einem Hemmnis fiir
wirtschaftliche Erfassungs- und Aktualisierungszeiten. Daher besteht seitens der Praxis der Wunsch nach einer
moglichst weitreichenden Automatisierung der Erfassung und Aktualisierung von Straendaten (Illert, 1993).
Dies setzt jedoch voraus, dass das interessierende Objekt ,,Strafie“ vom Computer moglichst selbsténdig im
Bild erkannt bzw. aus dem Bild extrahiert wird.

Aus wissenschaftlicher Sicht fallt die Thematik der Strafienextraktion in das Forschungsgebiet der Bildanalyse.
Deren weitgefasstes Ziel ist es, die dem Menschen ureigene Fahigkeit, seine Umwelt mit den Augen zu erfas-
sen, sie nach Objekten zu strukturieren und die Objekte mit Semantik zu versehen, mit technischen Mitteln
zu realisieren. Je geringer dabei die Interaktion des Menschen sein soll, desto umfangreicheres Wissen iiber
die reale Welt muss im Computer in Form eines Modells reprasentiert und durch entsprechende Algorith-
men genutzt werden. Die Aufgabe der vollautomatischen Objektextraktion hat sich vor allem dann als sehr
anspruchsvoll erwiesen, wenn keine laborihnlichen Bedingungen wie bei vielen industriellen Anwendungen *
vorausgesetzt werden konnen, sondern die abgebildete Szene durch hohe Komplexitéit gekennzeichnet ist, wie
das bei urbanen Szenen in Luftbildern der Fall ist. Zur Zeit kann fiir solche, aber gréfitenteils auch fiir einfache-
re Szenen, die automatische Objektextraktion aus Luftbildern nicht als gelost betrachtet werden. Trotz vieler
erfolgversprechender Forschungsarbeiten miissen Fragestellungen wie die computergerechte Formalisierung und

1 Hier steht dafiir der hohe Anspruch einer echtzeitfihigen Realisierung im Vordergrund.



Nutzung des Wissens iiber Objekte und ihre Beziehungen untereinander oder wie die automatische Steuerung
des Extraktionsprozesses wissenschaftlich weiter durchdrungen werden. In der vorliegenden Arbeit soll dies fiir
den speziellen Fall des urbanen Stralennetzes erfolgen.

1.2 Wissenschaftliches Umfeld, Zielsetzung und Schwerpunkte der Arbeit

Wie man aus den Pionierarbeiten (Bajcsy und Tavakoli, 1976) ersehen kann, ist die automatische Straffenex-
traktion aus Luft- und Satellitenbildern seit mehr als 25 Jahren Gegenstand von intensiven Forschungsanstren-
gungen. Die Entwicklungen {iber diesen Zeitraum zeigen zum einen die starke Vertiefung des Wissens. Zum
anderen wurde aber die enorme Komplexitét dieser Aufgabe sichtbar. Deswegen ist mittelfristig nicht zu er-
warten, dass Extraktionsverfahren ohne menschliche Interaktion die Anspriiche eines operationellen Einsatzes
hinsichtlich Vollstdndigkeit und Zuverléssigkeit der Ergebnisse erreichen werden. Auch bei weniger komplexen
Szenen als Stadtgebieten scheint zur Zeit eine Uberwachung oder Nachbearbeitung der Extraktion durch einen
Operateur unvermeidbar (Mayer, 1998).

Als Konsequenz dieser Problematik haben sich zwei grundsétzlich verschiedene Entwicklungsstrange in der Er-
forschung der StraBenextraktion herauskristallisiert: Auf der einen Seite steht die praxisorientierte Forschung,
deren Ziel die schnelle Entwicklung von hocheffizienten und operationell einsetzbaren Verfahren ist. Hierbei
handelt es sich um nutzergefiihrte Ansitze?, die dadurch charakterisiert sind, dass der Computer Aufgaben
mit einem geringeren Anteil an Semantik durchfiihrt und semantisch anspruchsvollere Aufgaben, wie Ent-
scheidungen {iber den Verfahrensablauf, dem Operateur vorbehalten bleiben. Typischerweise benéttigt solch
ein Verfahren eine manuelle Initialisierung durch Vorgabe von ausgewéhlten Punkten auf dem Straflennetz.
Aufgabe des Computers ist es dann, unter Beriicksichtigung straflentypischer Kriterien die Strafle von diesen
Startpunkten aus automatisch zu verfolgen (Tracking), bzw. die Startpunkte optimal zu verbinden (Pfadop-
timierung). Konnen die Kriterien im Laufe der Berechnungen nicht eingehalten werden, bricht das Verfahren
ab und erwartet vom Operateur Vorgaben fiir weitere Aktionen. Neben einer Minimierung der nétigen Anzahl
an Nutzerinteraktionen wurde in den letzten Jahren einer moglichst effizienten Gestaltung der Schnittstel-
le Mensch versus Computer zunehmend Aufmerksamkeit geschenkt. Bekannte Vertreter fiir Tracking- Anséitze
sind (McKeown und Denlinger, 1988; Vosselman und de Knecht, 1995; Geman und Jedynak, 1996; Baumgartner
et al., 2002), und fiir Pfadoptimierung (Griin und Li, 1997; Merlet und Zerubia, 1996).

Im Gegensatz zu diesen Arbeiten behalten Ansétze der grundlagenorientierten Forschung den Anspruch
vollstdndiger Automation bei. Die hier erzielten Ergebnisse kénnen mit jenen der nutzergefiihrten Anséitze
nicht konkurrieren. Der wissenschaftliche Erkenntnisgewinn liegt vielmehr in der eingehenden Analyse, welche
Teile der Straflenextraktion ohne Eingriff eines Operateurs zu 16sen sind und welche Griinde fiir ein Scheitern
der Extraktion an bestimmten Stellen verantwortlich sind. Die Identifikation, Eingrenzung und Dokumenta-
tion solcher Problemstellen bereitet eine fundierte Basis fiir neue Forschungsarbeiten und letztlich fiir neue,
leistungsfahigere nutzergefiihrte Ansétze. So konnten in den letzten Jahren fiir die Straflenextraktion in offenen,
auBerstidtischen Bereichen wichtige Anhaltspunkte gewonnen werden, welche Komponenten das Straflenmo-
dell enthalten muss und welche Strategie zur Extraktion verwendet werden muss, um relativ vollstdndige und
zuverlissige Ergebnisse zu erhalten (Ruskoné, 1996; Wiedemann, 2001; Baumgartner, 2003). Diese Fragen sind
fiir die Extraktion des Stralennetzes in urbanen Gebieten bisher nur rudimentér bearbeitet worden.

Im Licht der grundlagendorientierten Forschung ist auch die Zielsetzung der vorliegenden Arbeit zu sehen.

Es wird ein Verfahren zur Extraktion von Straflen aus Luftbildern entwickelt und analysiert, das folgende
Randbedingungen erfiillt:

2 Hsufig wird dies im Fachjargon auch ,,semi-automatisch® oder ,halb-automatisch“ bezeichnet.



¢ Das Verfahren ist vollautomatisch.
¢ Das Verfahren ist zur Behandlung komplexer urbaner Szenen geeignet.

o Das Verfahren liefert eine detaillierte Beschreibung des urbanen Straflennetzes inklusive der Topologie des
Netzes.

Dominierender Gesichtspunkt der Arbeit ist die Handhabung der hohen Komplexitéit urbaner Szenen. Diese
entsteht vor allem durch die Vielfalt der Objekte und ihr Beziehungsgeflecht untereinander. Von entscheiden-
der Bedeutung ist in diesem Zusammenhang der Straflenkontexrt. Durch ihn werden einerseits Beziehungen
zwischen dem Objekt ,Strafle” und den unmittelbar benachbarten Objekten erfasst, andererseits wird auch die
Abhéingigkeit der Gestalt und Erscheinungsform einer Strafle von der grofiriumigen Umgebung beriicksichtigt.
Als Konsequenz ergeben sich folgende drei Schwerpunkte der Arbeit:

o Modellbildung: Erstellung eines Modells, das urbane Straflen in ausreichendem Detaillierungsgrad beschreibt
und ihren Kontext integriert.

o Strategie: Konzipierung und Implementierung einer Ablaufsteuerung fiir den Extraktionsprozess. Sie muss
ein hohes Mafl an Robustheit gegeniiber storenden Einfliissen gewéhrleisten und gleichzeitig Flexibilitét
hinsichtlich des Kontexts bieten.

o Methodik: Entwicklung und Anpassung von Algorithmen, die in spezialisierter Weise Komponenten des
Modells aus dem Bild extrahieren und damit die Grundelemente des Extraktionsprozesses bereitstellen.

Die Interaktion des entwickelten Ansatzes mit GIS-Daten wird zwar im Laufe der Arbeit mehrmals angeschnit-
ten, eine tiefer gehende Untersuchung wird jedoch nicht durchgefiihrt. Sowohl die Integration von GIS-Daten
als Vorinformation fiir die Straflenextraktion als auch die Aktualisierung von existierenden GIS-Straflendaten
durch die Ergebnisse der Extraktion sind hochaktuelle Problemstellungen (de Gunst, 1996; Bordes et al., 1997;
Doucette et al., 1999; Zhang et al., 2001; Willrich, 2002). Im Kern sind jedoch beide Aufgaben direkt von
den Moglichkeiten und Grenzen einer automatischen Extraktion abhéngig. Daher ist eine Fokussierung der
vorliegenden Arbeit auf die Thematik der Extraktion naheliegend und gerechtfertigt.

1.3 Gliederung und Hinweise zum Lesen der Arbeit

Der Aufbau der Arbeit ist so strukturiert, dass der Hauptteil einer Dreigliederung unterliegt:

¢ Teil I entwickelt in vier Kapiteln das Konzept zu Extraktion urbaner Straflennetze. Aufbauend auf der
Betrachtung relevanter Ansétze zur Straflenextraktion in Kapitel 2 wird in Kapitel 3 das Straflen- und
Kontextmodell erldutert. In Kapitel 4 wird das fiir die Extraktionsstrategie wichtige Konzept zur internen
Bewertung von Extraktionsergebnissen eingefiihrt, bevor in Kapitel 5 ein Gesamtiiberblick iiber die Extrak-
tionsstrategie gegeben wird. Eine kurze Zusammenfassung schliefit Teil I ab.

o Teil IT geht auf die Realisierung der Strafenextraktion ein. Die Kapitel 6, 7 und 8 beschreiben die ent-
wickelten Verfahren zur Kontextanalyse, zur Extraktion und Fusion von Straflen(teil)objekten sowie zur
Straennetzbildung. Die Darstellung hélt sich grofitenteils an die zugrunde liegende Extraktionsstrategie.

¢ Teil ITI befasst sich mit der Bewertung und Diskussion der erzielten Ergebnisse. Als Grundlage wird in Kapi-
tel 9 kurz ein etabliertes Schema zur externen Bewertung von Ergebnissen einer Strafienextraktion erliutert.
Daran schliefit sich in Kapitel 10 die Diskussion und Bewertung der Leistungsfahigkeit des Verfahrens anhand
ausgewiéhlter Beispiele an. Auf Grundlage der erreichten Ziele und der noch offenen Punkte wird der Stand
des entwickelten Verfahrens auch im internationalen Vergleich erértert. Im letzten Kapitel (Kapitel 11) wer-
den die wesentlichen Aspekte der Arbeit zusammengefasst. Ein Ausblick auf mogliche Erweiterungen schlief3t
die Arbeit ab.



Diese Form der Gliederung wurde gewéhlt, um dem Leser eine Fiithrung durch die Dissertation an die Hand
zu geben. Der konzeptionell interessierte Leser befasse sich vor allem mit Teil I, wobei der in Bildanalyse
und Straflenextraktion kundige Leser direkt mit Kapitel 3 beginnen kann. Wihrend der an der technischen
Realisierung interessierte Leser mit Teil IT fortfahrt, kann der eilige Leser direkt zu Teil IIT iibergehen. Dort
ist die Leistungsfiihigkeit des Verfahrens dargestellt.



Teil I:

Konzept zur Extraktion urbaner Straflennetze

2 Grundlagen und verwandte Forschungsarbeiten

Die Publikationen von Forschungsarbeiten zur Stralenextraktion aus Luft- und Satellitenbildern reichen bis
in die Mitte der 70er Jahre des vergangenen Jahrhunderts zuriick. Trotz der Vielzahl und Heterogenitét der
publizierten Ansitze ist der iiberwiegenden Mehrheit ein wesentliches Merkmal gemeinsam: Sie wurden fiir
Bildmaterial entwickelt und getestet, das hauptséachlich offene, landlich gepréigte Gebiete darstellt. Die Griinde
hierfiir sind vielschichtig: Hohere Erfolgsaussichten auf Grund der geringeren Szenenkomplexitit, Vorgaben
seitens der Forschungsforderung, spezielle Interessenslagen der Forschergruppen, usw. Da die vorliegende Arbeit
auf die Extraktion des urbanen Straflennetzes ausgerichtet ist, verfolgt dieses Kapitel neben der Darstellung und
Charakterisierung bestehender Ansiitze das Ziel, die Frage nach der Ubertragbarkeit der verwendeten Modelle,
Strategien und Methoden auf die Straflenextraktion in urbanen Gebieten zu beantworten. Entsprechend soll
geklart werden, in welchen Bereichen Weiterentwicklungen nétig sind.

Im ersten Abschnitt dieses Kapitels werden einige wichtige und im Verlauf dieser Arbeit wiederkehrende Prinzi-
pien und Grundbegriffe der Bildanalyse erliutert. Der zweite Abschnitt gibt einen Uberblick iiber die momentan
am weitesten entwickelten Ansétze zur Stralenextraktion. Im dritten Abschnitt werden spezielle Aspekte der
Ansétze ndher beleuchtet und hinsichtlich ihrer Eignung fiir die Straflenextraktion in urbanen Gebieten analy-
siert und diskutiert. Zugunsten der Ubersichtlichkeit konzentriert sich die Darstellung auf reprisentative und
im Rahmen dieser Arbeit wesentliche Ansétze. Aus anderen Verfahren, z.B. nutzergefithrten Ansétzen und
Verfahren, die Vorinformation aus GIS-Daten heranziehen, werden nur bestimmte Gesichtspunkte aufgegriffen,
sofern sie fiir die Extraktion des urbanen Strafiennetzes relevant sind. Ein umfassender Uberblick iiber auto-
matische Objektextraktion im Allgemeinen und Strafienextraktion im Speziellen ist in (Mayer, 1998) zu finden.
Sammlungen der wichtigsten neuen Arbeiten auf diesen Gebieten sind z.B. (Griin und Nevatia, 1998; Ebner
et al., 1999; Baltsavias et al., 2001; Leber]l und Kalliany, 2002).

2.1 Grundlagen der Bildanalyse

2.1.1 Zielsetzung der Bildanalyse

Unter Bildanalyse 3 versteht man ,,the automatic derivation of an explicit meaningful description of physical
objects in the real world from images“ (Rosenfeld, 1982). Die Zielsetzung der Bildanalyse ist also die Erzeugung
einer expliziten Beschreibung von Objekten aus der im Speichermedium ,,Bild“ implizit enthaltenen Informati-
on. Diese Aufgabe ist mit der menschlichen Fiahigkeit der Bildinterpretation vergleichbar. Die Fragestellungen,
wie die menschliche Vorgehensweise der Bildinterpretation aussieht und wie sie sich mittels Computer imitieren
lasst, spielen jedoch bei der iiberwiegenden Mehrheit der Forschungsarbeiten nur eine untergeordnete Rolle.

3 Die Begriffe ,,Bildanalyse“ (image analysis), ,Bildverstehen“ (image understanding), ,,Computersehen“ (computer vision) oder
»Robotersehen“ (robot vision) werden in der Literatur praktisch synonym verwendet.



Auch wenn die menschliche Vorgehensweise niitzliche Hinweise geben kann, ist das primére Ziel das Erreichen
des gleichen Interpretationsergebnisses.

Neben den Herausforderungen fiir die Bildanalyse, die durch die komplexe Struktur der Welt bedingt sind
(Abschnitt 2.1.2), ergeben sich weitere Herausforderungen aus den Aufnahme- und Speicherungsprozessen im
Zuge der Bildgenerierung. Entscheidend fiir diese ist zum einen der Sensor, z.B. eine digitale Luftbildkamera,
und zum anderen der Informationstriger. Letzterer ist in der Regel die elektromagnetische Strahlung (EMS).
Vom Informationstrager hingt es ab, welche Eigenschaften der Objekte der realen Welt iiberhaupt zum Sensor
iibermittelt werden konnen, also im Fall der EMS die Strahlungseigenschaften der Objekte. Der Sensor hingegen
bestimmt, wie diese Informationen abgebildet und gespeichert werden. Hierbei findet eine Reihe von geome-
trischen und physikalischen Transformationen statt, die die urspriingliche Information grundlegend verdndern.
Diese umfassen z.B. die geometrische Transformation von 3D nach 2D, die rdumliche Diskretisierung der Ab-
bildung durch die CCD-Sensorelemente, die physikalische Wandlung der EMS in Ladung und schliefllich deren
Quantisierung in natiirliche Zahlen.

Ubertriigt man dies auf den in dieser Arbeit relevanten Fall von digitalen Luftbildern?, so ergeben sich hin-
sichtlich der in den Bildern enthaltenen Informationen folgende Charakteristika:

¢ Radiometrische Information: Die gespeicherten Intensitédtswerte sind nidherungsweise proportional zu den
Strahlungseigenschaften der Objekte, allerdings eingeschrénkt auf die radiometrische und spektrale Auflésung
des Sensors.

¢ Geometrische Information: Die urspriinglich kontinuierliche Geometrie der Objekte liegt nur mehr diskret vor.
Thre Dimension ist durch die zentralperspektivische Abbildung von 3D auf 2D reduziert. Dies hat insbesondere
zur Folge, dass in bestimmten Bildbereichen die Topologie verdndert ist: Im Fall von Verdeckungen sind z.B.
zwei benachbarte Bildelemente keine benachbarten Fldchenelemente in der realen Welt.

¢ Semantische Information: Objekte und ihre Semantik sind allein vom Menschen definiert. Die Semantik
,haftet“ nicht an den Objekten im physikalischen Sinne, weshalb die gespeicherten Daten auch keine Semantik
der abgebildeten Szene enthalten kénnen.

Die Aufgabe der Bildanalyse ist es einerseits, die Bildgenerierung zu invertieren und andererseits anhand
der gespeicherten Abbildung die in der Szene enthaltenen Objekte und Objektrelationen hinsichtlich ihrer
Semantik und Eigenschaften zu bestimmen. Als grofie Hilfe bei der automatischen Bildinterpretation hat sich
die vorausgehende oder simultane Rekonstruktion der 3D-Information durch die Verwendung von mehreren
Bildern, die verschiedene Sichten auf die Szene liefern, herausgestellt. Bei bekannter Orientierung der Bilder
kann — zumindest theoretisch — jeder Objektpunkt, der in zwei oder mehr Bildern enthalten ist, mittels des
photogrammetrischen Messprinzips dreidimensional festgelegt werden. Diese Aufgabe ist im Allgemeinfall nicht-
semantischer Natur und kann daher relativ zuverlissig automatisiert werden. Noch vorteilhafter ist es, wenn
eine zeitgleiche Aufzeichnung der Szene durch einen Sensor mit direkten Distanz- und Richtungsmessungen
vorliegt, wie z.B. mit einem Laserscanner.

Die Bestimmung der Semantik der Objekte ist nur durch Integration von zusétzlichem Wissen moglich. Dieses
Wissen wird durch ein Modell reprasentiert, das eine Spezifizierung des allgemeinen Aufnahme- und Speiche-
rungsprozesses beziiglich der zu extrahierenden Objekte darstellt. Das im Modell enthaltene Wissen bildet
die Grundlage fiir einen Riickschluss von den rohen Intensitdtswerten auf die Objekte. Der Formalismus, der
einzelne Bildverarbeitungsoperationen und die Reihenfolge ihrer Ausfithrung festlegt, um ein Objekt anhand
des Modells zu extrahieren, wird als Extraktionsstrategie oder nur Strategie bezeichnet. Da die Strategie die
Nutzung des Modell-Wissens bestimmt, hat sie ebenso hohe Relevanz wie das Modell. Die automatische Objek-
textraktion ruht somit auf zwei Sdulen: Auf der einen Seite die computergerechte Formalisierung des Wissens
(Modellbildung) und auf der anderen Seite die Nutzung des Wissens fiir die Extraktion (Strategie).

4 Auf eine Unterscheidung zwischen digital aufgezeichneten und gescannten analogen Luftbildern wird hier verzichtet.



Neben Modell und Strategie ist beim Design eines Bildanalysesystems auch die Komplexitét der zu behandeln-
den Datengrundlage von entscheidender Bedeutung. Um iiberhaupt eine erfolgreiche und effiziente Objektex-
traktion zu erméglichen, miissen Modell und Strategie auf die Komplexitéit abgestimmt sein. Daher wird vor
der Darstellung der Prinzipien von Modellbildung und Strategie der Begriff der Komplexitdt von Luftbildern
umrissen.

2.1.2 Komplexitit von Luftbildern

Der Begriff ,, Komplexitat“ ist im Falle von Bildern eng mit dem visuellen Eindruck des individuellen Betrachters
verbunden. Abbildung 1 zeigt hierzu exemplarisch einige Ausschnitte aus Luftbildern. Der Betrachter empfindet
die Ausschnitte von ldndlichen Gebieten eindeutig als leichter zu interpretieren und damit als weniger komplex
als jene von Stadtgebieten. Das subjektive ,Empfinden“ von Komplexitit macht ihre Quantifizierung — idea-
lerweise mit einer einzigen Mafizahl — auflerordentlich schwierig (Shufelt, 1999). Um jedoch zumindest eine
qualitative Einordnung zu ermdoglichen, kénnen eine Reihe von Faktoren angefithrt werden, die mit mehr oder
weniger starkem Gewicht zur Komplexitét beitragen. Hierbei sind zuallererst der Inhalt der Szene in der realen
Welt und die vom Sensor vorgegebene Beobachtbarkeit des Inhalts zu unterscheiden (Mayer, 1998).

Wichtige Faktoren, die bezogen auf eine Flidcheneinheit zu einem komplexen Inhalt einer Szene der realen Welt
fithren, sind:

o Anzahl der Objekte und Objektklassen: Je mehr Objekte aus verschiedenen Objektklassen wie z.B. Gebéude,
Straflen und Gewésser in der Szene vorkommen, desto inhaltsreicher und variabler ist die Szene.

¢ Variabilitdt innerhalb einer Objektklasse: Unter Variabilitdt werden hier unterschiedliche Ausprigungen der
zu einer Klasse gehorigen Objekte verstanden. Die Dachlandschaft von Gebéduden in einem alten Stadtzen-
trum hat z.B. einen wesentlich hoheren Detailreichtum als jene von Neubausiedlungen der Nachkriegszeit.

¢ Relationen zwischen Objekten: Je mehr unterschiedliche Relationen zwischen Objekten auftreten, desto
variabler ist auch das Erscheinungsbild von Objekten.

Daneben wird die Komplexitit durch sensorbedingte Faktoren beeinflusst. Nachfolgend sind die Besonderheiten
fiir den Luftbildfall zusammengestellt. Effekte durch zeitlich versetzte Aufnahmen werden vernachlissigt:

o Abbildungsgeometrie: Sie bestimmt, welche Teile der Szene aufgenommen werden. So erzeugen Luftbildkame-
ras mit Fliachensensoren Bilder mit zentralperspektiver Projektion in alle Richtungen, wohingegen Bilder von
Zeilensensoren nur orthogonal zur Flugrichtung eine zentralperspektive, aber in Flugrichtung eine parallele
Projektion besitzen.

o Bildmafstab/Bodenpixelgrofie: Je kleiner die BodenpixelgréBe, umso kleinere Objekte bzw. Details sind
beobachtbar und umso hoher ist die Komplexitdt. Im Zusammenhang mit der Stralenextraktion bezeichnet
man iiblicherweise Bilder mit einer Bodenpixelgrofle grofler als 1m als niedrig, zwischen 0.25m und 1m als
mittel und kleiner als 0.25m als hoch aufgeldst (Mayer, 1998).

¢ Spektrale Empfindlichkeit: Je mehr Kanile zur Verfiigung stehen, desto mehr Information iiber die spektralen
Eigenschaften der Objekte sind in der Abbildung enthalten.

¢ Radiometrische Auflésung: Sie gibt vor, wie differenziert die Energie der EMS aufgezeichnet werden kann.
Wihrend zur Zeit noch 8bit (= 256 Grauwerte) pro Kanal die iibliche Quantisierung darstellt, erlaubt die
radiometrische Auflésung der meisten neueren Sensoren bereits eine Aufzeichnung mit 12bit und mehr.

In erster Linie erschwert eine hohere Komplexitéit der Datengrundlage die Bildanalyse. Vielzahl und Variabilitat
von unterschiedlichen Objekten und Objektklassen sowie Relationen zwischen ihnen fithren leicht zu Liicken
im Extraktionsergebnis oder zu Fehlinterpretationen. Eine hohe Komplexitit ist jedoch nicht zwangsldufig
ein Hindernis fiir die Objektextraktion. Oft sind es gerade die Details eines Objektes und die Relationen zu
anderen Objekten, die es sicher und eindeutig identifizierbar machen. Das Teilobjekt ,,Schornstein“ gibt z.B.



Abbildung 1. Komplexitidt von Bildern in Abhingigkeit ihrer Auflésung:
Zeilen: von links nach rechts zunehmende Komplexitédt des Inhalts der Szene.
Spalten: von oben nach unten abnehmende Beobachtbarkeit (Auflssung: hoch, mittel, niedrig)

einen eindeutigen Hinweis auf ein Hausdach bzw. ein Gebdude, und die Relation ,,Fahrzeug fihrt auf Strale”
impliziert eine verdeckte Fahrspur und damit eine Strafle. Aus diesen Beispielen wird ersichtlich, dass sich ein
leistungsfahiges Bildanalysesystem durch eine entsprechende Abstimmung von Modell und Strategie auf die
Komplexitét der Datengrundlage auszeichnet.

2.1.3 Modellbildung

Ziel der Modellbildung ist es, eine strukturierte, moglichst widerspruchsfreie und im Computer formal repriisen-
tierbare Beschreibung eines Objektes zu liefern. Generell ist eine explizite Beschreibung des Modell- Wissens
iiber Objekte und ihre Relationen vorteilhaft, da hierdurch die vom Computer generierten Ergebnisse leichter
analysiert und damit fiir andere Datensétze pradiziert werden konnen. Eine Strukturierung des Modell-Wissens
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Abbildung 2. Abstraktionsstufen (links) und Mafstabsraum (rechts):

Mit zunehmender Gliattung o des Bildes werden zunéchst Details wie Markierungen und Zebrastreifen eliminiert und spéter groflere
Strukturen wie Fahrzeuge und die bauliche Trennung der Fahrbahnen. Die Ergebnisse dieser Ereignisse konnen verschiedenen
Abstraktionsstufen in der realen Welt zugeordnet werden.

ldsst sich dadurch erreichen, dass man das Modell in ein Objektmodell, das einer Beschreibung durch Konzepte
der realen Welt entspricht, und ein Bildmodell, das die Erscheinung des Objektes im Bildraum wiedergibt, un-
terteilt. Die Ubertragung des Objektmodells in den Bildraum geschieht anhand des Sensormodells, das die geo-
metrischen und physikalischen Transformationen der Bildgenerierung erfasst. Fiir einige Anwendungen reicht
es aus, keinen expliziten Ubergang vom Objektmodell in den Bildraum zu vollziehen, sondern ausschlieSlich
ein Bildmodell vorzugeben. Man spricht in diesem Fall von aussehensbasierter Modellierung.

Das im Modell enthaltene Wissen lédsst sich anhand verschiedener, sich ergénzender Gesichtspunkte struktu-
rieren:
Strukturierung in Form von Ebenen:

Eine erste Untergliederung geschieht oft in Form von Fbenen. Die beiden wichtigsten Ebenen sind die ,,Reale-
Welt“~Ebene und die ,,Bild“~ bzw. ,Daten“~Ebene, weil sie das Objekt- bzw. Bildmodell reprisentieren (siehe



Abbildung 2). Auf jeder Ebene kann ein Objekt anhand bestimmter Kriterien durch Teile-Hierarchie und
Spezialisierung weiter gegliedert werden. Zur Strukturierung auf Bildebene dienen in aller Regel Kriterien,
die sich auf die Moglichkeiten und die Effizienz von Bildverarbeitungsalgorithmen beziehen. Im Unterschied
hierzu spielt bei der Gliederung auf ,,Realer-Welt“—Ebene die Funktion der Objekte eine entscheidende Rolle.
So miissen z.B. Autobahnen, um hohe Geschwindigkeiten und sichere Uberholmanéver zu erlauben, mehrere
Fahrspuren haben und beziiglich Kriimmung und Neigung vorgegebenen Bauvorschriften entsprechen. Derartige
funktionale Eigenschaften lassen sich sehr vorteilhaft fiir die Strukturierung des Objektes in seine Teile und
die Festlegung von Parameterbereichen fiir geometrische und physikalische Eigenschaften einsetzen.

Strukturierung gemifl Auflésung:

Zuséatzlich kann ein Modell in verschiedene Auflosungsstufen gegliedert werden. Bezogen auf den Bildraum
bedeutet dies, dass das Bildmodell in verschiedenen Mafistdben vorliegt, also in diskreten Realisierungen des
an sich kontinuierlichen Mafstabsraumes. Der géingigste und auch in dieser Arbeit verwendete Maflstabsraum
ist der lineare oder Gaufi’sche Mafistabsraum. Hierin werden niedrigere Auflésungsstufen eines n-dimensionalen
Originalsignals durch Faltung mit dem Gauf’schen Glattungsoperator

g(x7t) = W . 6_%

erzeugt, wobei x bei herkdmmlichen Bildern zweidimensional ist (n = 2) und der Gléittungs- bzw. Mafistabs-
raumparameter t fiir die Varianz o2 steht. Aus speichertechnischen Griinden erfolgt oft nach der Reduktion
der Auflésung unter Beachtung des Nyquist-Theorems eine Neuabtastung, so dass sich die geringere Auflésung
der Bilder bzw. ein kleinerer Mafistab durch gréflere Bodenpixel ausdriickt.

Wie in Abbildung 2 dargestellt, entspricht eine auflosungsbasierte Modellierung auf der Ebene der realen Welt
einer Unterteilung des Objektmodells in mehrere Abstraktionsstufen. Diese Art der Strukturierung betont
die Generalisierung des Wissens auf hoheren Abstraktionsstufen und hebt die unterschiedlichen Eigenschaf-
ten des Objektes in verschiedenen Mafistéiben hervor. Die Vorteile dieser Modellierung wurden besonders in
neueren Arbeiten zur Objektextraktion herausgestellt, u.a. in (Mayer, 1998; Mayer und Steger, 1998; Baum-
gartner et al., 1999; Couloigner und Ranchin, 2000; Straub und Heipke, 2001). Es zeigt sich némlich, dass
eine Extraktion im gréf8tmoglichen Mafistab alleine nicht zwangslaufig zu den besten Ergebnissen fiithrt. Jede
Objekteigenschaft besitzt einen bestimmten Mafistabsbereich, in dem sie besonders gut extrahierbar ist. Somit
tragt eine auflosungsbasierte Modellierung nicht nur zu einer besseren Strukturierung und effizienteren Nutzung
des Wissens bei. Aufgrund der Moglichkeiten zur Fusionierung von Ergebnissen aus verschiedenen Maflstdben
ist sie vielmehr eine wichtige Grundlage fiir eine erfolgreiche Extraktion. Die Verkniipfung einer Abstrakti-
onsstufe mit dem zugehorigen Mafistab geschieht meist im Voraus durch die Fixierung des Mafistabs. Einige
Forschungsarbeiten beschéftigen sich auch damit, Verkniipfungen durch Analyse von so genannten Mafistabs-
raumsereignissen analytisch zu begriinden (Mayer und Steger, 1998). Im Falle von komplexen topographischen
Objekten gelingt die in diesem Zusammenhang notige automatische Mafistabsschéitzung in aller Regel nur
exemplarisch. Fiir die Extraktion einfacher Bildmerkmale wie Linien und Kanten kann sie jedoch mit einer
groferen Allgemeingiiltigkeit formuliert werden (Lindeberg, 1998).

Strukturierung durch Kontext:

Da in natiirlichen Umgebungen ein Objekt oft den Einfliissen seiner Nachbarobjekte bzw. seiner gesamten
Umgebung unterliegt, ist es meist nicht ausreichend, das Objekt als isolierte Einheit zu modellieren. Strafien
erscheinen z.B. in Luftbildern oft als helle graue Fléche. Im Falle von Schattenwurf durch angrenzende Gebéude
oder Bdume wird der helle Belag aber stark abgedunkelt und entspricht dadurch nicht mehr der Modellvor-
stellung. Das Wissen iiber solche Einfliisse lisst sich durch ein so genanntes Kontextmodell formulieren. Das
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heif}t, das Objektmodell wird um Relationen zu anderen Objekten erweitert oder im Falle einer umfassenderen
Modellierung in ein Modell fiir die gesamte Szene eingebettet. In diesem Zusammenhang steht der Begriff | glo-
baler Kontext* eines Objektes fiir die Abhéngigkeit von Eigenschaften und Erscheinungsformen des Objektes
von seiner grofraumigen Umgebung. Relationen zu den unmittelbar benachbarten Objekten werden dement-
sprechend als ,lokaler Kontext* bezeichnet (Mayer, 1998; Baumgartner et al., 1999). Bei einer detaillierten
Kontextmodellierung ist zu beachten, dass Interaktionen von Objektrelationen auftreten kénnen. Ein Auto,
das den Schatten eines Gebdudes durchfihrt, wirft praktisch keinen zuséitzlichen Schatten auf die Strafle. Das
heifit, die Schatten-Relation zwischen der Strafle und dem Fahrzeug wird durch die Schatten-Relation zwischen
der Strafle und dem Gebédude ausgeloscht.

Reprisentation des Modell-Wissens:

Ein fiir die Modellbildung wesentlicher Punkt ist die Darstellung des im Modell enthaltenen Wissens. Die
Form der Wissensreprdisentation sollte so gewéhlt sein, dass das Modell-Wissen ohne grofle Einschrinkun-
gen hinsichtlich Umfang und Strukturierung computergerecht darstellbar ist. Gleichzeitig sollte sie aber eine
hohe Transparenz fiir eine detaillierte Untersuchung und Erprobung des Bildanalysesystems gewéhrleisten.
In (Brachman, 1979) werden fiinf aufeinander aufbauende Wissensebenen vorgestellt: die linguistische, die kon-
zeptuelle, die epistemologische, die Logik- und die Implementierungsebene. Die linguistische Ebene basiert auf
natiirlichsprachlicher Reprisentation und erscheint in Ermangelung einer klaren Formalisierung fiir die Wissens-
reprasentation zur Objektextraktion ungeeignet. Die Logik- und Implementierungsebene hingegen unterliegen
diesbeziiglich sehr starken Zwéngen, was bei einem umfangreicheren Bildanalysesystem leicht zu einer uniiber-
sichtlichen und teils widerspriichlichen Wissensreprisentation fithren kann, wie das z.B. (McKeown et al., 1989)
zeigt. Wiahrend die epistemologische Ebene eine anwendungsunabhéingige Représentation von Wissen erlaubt
und daher fiir die vergleichende Darstellung verschiedener Ansiitze wie in (Mayer, 1998) geeignet ist, hat die
konzeptionelle Ebene — bezogen auf die Objektextraktion — den Vorteil, dass sie eine objektzentrierte und so-
mit problemnahe Représentation erlaubt, gleichzeitig aber eine grundlegende Formalisierung erzwingt. Deshalb
erscheint sie fiir diese Arbeit am besten geeignet. Ein zur Umsetzung besonders geeigneter und hiufig einge-
setzter Repriisentationsformalismen ist ein so genanntes Semantische Netz (Woods, 1975; Brachman, 1977,
1979; Sagerer, 1982; Niemann et al., 1990; Liedke et al., 2001).

Als unvermeidbare Problematik tritt bei der Formalisierung von Wissen die Handhabung von unscharfen Be-
schreibungen und unsicheren Aussagen auf. Hierfiir steht eine Reihe von mathematisch und stochastisch fun-
dierten Theorien wie Bayes-, Evidenz- oder Fuzzy-Theorie zur Verfiigung (Zadeh, 1989; Shafer und Pearl,
1990), die mit Formalismen fiir die Wissensreprisentation gekoppelt werden kénnen. Bei der Verwendung die-
ser Theorien zur Extraktion von Objekten aus Bildern ist besonders darauf zu achten, dass Modellierung und
Extraktion die grundlegenden Annahmen dieser Theorien nicht verletzen.

2.1.4 Strategie

Im Rahmen der Objektextraktion wird unter Strategie ,,ein Plan fir die Erkennung von Objekten in Bildern
durch Zuordnung von Daten zu einem Modell unter Nutzung verschiedener Methoden® verstanden (Mayer,
1998). Diese Aussage macht deutlich, dass die Strategie aus zwei grundlegenden, miteinander verkoppelten
Elementen besteht: einerseits die Planung des Erkennungsprozesses und andererseits die Wahl der Methoden
zu dessen Verwirklichung. Unter diese Methoden fallen auch Verfahren der Bildverarbeitung, da durch sie die
Information, die den Modellen zugeordnet werden muss, entscheidend beeinflusst wird. Die Wahl der Methoden
ist meist stark anwendungsabhéngig, weshalb die fiir die Straflenextraktion relevanten Verfahren erst spéter
beschrieben werden.

Die Planung des Extraktionsprozesses ist — priziser definiert — die Steuerung, wann welches Wissen iiber das
Objekt zur Extraktion genutzt wird und wie Ergebnisse von Teil-Extraktionen in den weiteren Verfahrensab-
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Abbildung 3. Vorgehensweisen der Bildanalyse in idealisierter Form: datengetrieben (links) und modellgetrieben (rechts)

lauf eingebunden werden. Man unterscheidet grundsétzlich die datengetriebene, die modellgetriebene und die
hybride / gemischte Steuerung. In Abbildung 3 sind die grundlegenden Schritte der datengetriebenen und mo-
dellgetriebenen Vorgehensweise gegeniibergestellt. Ebenso wie bei der folgenden Beschreibung handelt es sich
um eine idealisierte Darstellung. In der Praxis ist in aller Regel nur die Verwendung der hybriden Vorgehens-
weise realistisch. Die Unterschiede bestehen in der Gewichtung von daten- und modellgetriebenen Anteilen.

¢ Die datengetriebene Vorgehensweise startet mit rein ikonischen Vorverarbeitungsschritten. Im néchsten
Schritt werden Merkmale aus den Bildern extrahiert und zu hoéherwertigen Strukturen zusammengefasst.
Dieser Prozess wird solange in 2D und 3D fortgesetzt, bis Strukturen aufgebaut worden sind, die den Vorga-
ben des Modells ausreichend entsprechen und somit eine Zuordnung zum Modell méglich ist. Die Vorausset-
zung fiir den Erfolg dieser Vorgehensweise ist, dass bei jedem Schritt neue Information gewonnen wird, die
insgesamt zur Extraktion des Objektes ausreicht. Vorteilhaft ist, dass das Modell wenig spezifisch formuliert
sein muss, da seine Bestandteile durch die Merkmalsextraktion direkt aus der Datengrundlage gewonnen
werden.

¢ Bei einer rein modellgetriebenen Steuerung wird das (3D-)Objektmodell mittels Sensormodell ins Bild pro-
jiziert und daraus eine Hypothese fiir das Objekt gebildet. Die Qualitéit einer Objekthypothese wird — meist
nach Dekomposition in einzelne Objektteile — durch Zuordnung zu entsprechenden Bildregionen bewertet.
Eine Voraussetzung dieser Vorgehensweise ist, dass das Modell und seine Erscheinung im Bild sehr spezifisch
beschrieben werden kann, damit eine Hypothese im Bildraum gut mit der tatsédchlichen Erscheinungsform des
Objektes iibereinstimmt. Der Vorteil der spezifischen Beschreibung besteht darin, dass einerseits der Such-
raum fiir Zuordnungen stark eingeschrinkt werden kann und andererseits Storungen in den Daten weniger
gravierende Auswirkungen als bei der datengetriebenen Steuerung haben.

¢ Eine hybride Steuerung kombiniert datengetriebene und modellgetriebene Anteile. Im Falle der Interpreta-
tion von komplexen Luftbildern ist dies die einzig sinnvolle Vorgehensweise. Entscheidend fiir die Effizienz
einer hybriden Steuerung ist die Wahl der ,, Wechselpunkte®, d.h. wann von datengetriebener Steuerung auf
modellgetriebene iibergegangen wird bzw. umgekehrt. Eine typische Vorgehensweise besteht darin, erst mit
einer (datengetriebenen) Merkmalsextraktion zu beginnen, um daraus zuverlissige Hypothesen fiir leicht
extrahierbare Objektteile zu gewinnen. Diese werden modellgetrieben auf Plausibilitdt untersucht und zur
Generierung weiterer Hypothesen genutzt, die dann durch Zuordnung zu gezielt neu extrahierten Merk-
malen verifiziert oder falsifiziert werden. Ein grofer Vorteil der hybriden Steuerung liegt darin begriindet,
dass durch die Wahl der Wechselpunkte zusétzliches Wissen iiber erwartete Storungen und die erwartete
Extrahierbarkeit von Objektteilen einfliefen kann. So ist z.B. das Umringpolygon eines Flachdaches ver-
gleichsweise einfach aus Luftbildern zu extrahieren, weshalb mit einer stark datengetriebenen Steuerung
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Abbildung 4. Effiziente Verfahren fiir verschiedene Komplexitéitsstufen von Daten und Modellen (in Anlehnung an (Suetens
et al., 1992; Mayer, 1998))

zuverldssige Dachhypothesen generiert werden konnen. Mit Hilfe der Dachhypothesen kann der Suchraum
fiir weitere Teilobjekte wie senkrechte Haus- oder Schattenkanten modellgetrieben eingeschrinkt werden.
Extrahierte Teilobjekte verifizieren einerseits die Dachhypothese und ermoglichen andererseits aber auch
eine detaillierte Gebduderekonstruktion (Kim et al., 2001).

Die Eignung einer Strategie lasst sich in Abhéngigkeit der Komplexitidt von Bilddaten und Modell folgender-
maBen einordnen (siehe Abbildung 4): Bei einfachen Daten und einfachen Modellen eignen sich Verfahren der
Segmentierung oder Klassifikation zur Erkennung von Objekten. Daher sind z.B. Verfahren der Multispek-
tralklassifikation fiir die Auswertung von lidndlich geprigten Satellitenbildszenen geeignet und werden dort
auch erfolgreich angewendet. Die Zuordnung von Modellen zur Radiometrie — also eine stark modellgetriebene
Strategie — ldsst sich dann einsetzen, wenn sich das Datenmaterial durch hohe Komplexitéat kennzeichnet, das
Modell aber einfach und spezifisch zu beschreiben ist oder sich der Suchraum stark einschrinken lisst. Dieser
Gesichtspunkt spielt in der vorliegenden Arbeit bei der Extraktion von Fahrzeugen eine wesentliche Rolle. Im
Fall einer geringen Daten- aber hoher Modellkomplexitéit eignet sich eine Strategie, bei der die datengetriebene
Zuordnung symbolischer Merkmale zum Modell {iberwiegt. Denn aufgrund der einfachen Daten werden schon
durch Merkmalsextraktion und Segmentierung gesicherte Hinweise auf das Objekt gewonnen. Somit lassen sich
auch komplexere Modelle den Merkmalen erfolgreich zuordnen. Sind sowohl Daten als auch Modell komplex,
sollte eine hybride Strategie zur Objektextraktion verwirklicht werden, die auf die speziellen Charakteristika
von Daten und Modell ausgerichtet ist (Suetens et al., 1992).

Bei der Realisierung der Strategie kommen verschiedene Verfahren zum Einsatz, die sich vereinfachend in an-
wendungsunabhingige Methoden und — insbesondere die Parametrisierung betreffend — anwendungsabhéngige
Methoden aufteilen lassen. Zu den anwendungsabhingigen Methoden gehoren einerseits verschiedenste Algo-
rithmen der digitalen Bildverarbeitung wie radiometrische, geometrische oder morphologische Transformatio-
nen, Segmentierung, Merkmalsextraktion, Polygonapproximation etc. Andererseits sind hierunter auch Verfah-
ren zur (multisensoriellen) Datenfusion und Gruppierung von Teilstrukturen zu sehen, da diese auf die von
der Anwendung vorgegebene Problemstellung anzupassen sind. Zu den anwendungsunabhéngigen Methoden
hingegen zihlen generische Suchalgorithmen (Vosselman, 1992; Geman und Geman, 1984) und Bewertungs-
schemen (Shafer und Pearl, 1990).

Bei der Realisierung der Strategie kommen verschiedene Verfahren zum Einsatz. Hierunter fallen einerseits rela-
tiv anwendungsunabhéngige Algorithmen der digitalen Bildverarbeitung wie radiometrische, geometrische oder
morphologische Transformationen, Segmentierung, Merkmalsextraktion, Polygonapproximation, etc., anderer-
seits auch stark anwendungsabhéngige Verfahren zur (multisensoriellen) Datenfusion und Gruppierung von
Teilstrukturen. Eine weitere Gruppe von Verfahren stellen generische Suchalgorithmen (Geman und Geman,
1984; Vosselman, 1992) und Bewertungsschemen (Zadeh, 1989; Shafer und Pearl, 1990) dar, die vordergriindig
iiberhaupt keine Abhéngigkeit von der Anwendung besitzen. Allerdings fliefit auch hier — wie bei allen anderen
Methoden — allein durch die Parametrisierung des jeweiligen Algorithmus der Bezug zur Anwendung mit ein.
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Nachdem die wichtigsten Grundlagen der Bildanalyse angesprochen wurden, werden im néchsten Abschnitt
ausgesuchte Verfahren der Straflenextraktion vorgestellt.

2.2 Verfahren zur automatischen Straflenextraktion

Aufgrund der Komplexitét von Luftbildern ist die automatische Extraktion des Straennetzes ohne Mehrdeu-
tigkeiten oder Liicken eine sehr schwierige Aufgabe. Ein System zur Straflenextraktion hat typischerweise zwei
zentrale Aufgaben zu losen: 1.) Die Detektion von Stralenabschnitten, die mit hoher Sicherheit zum Straflen-
netz gehoren (Phase 1), und 2.) deren Verkniipfung zu einem mdoglichst vollstdndigen und topologisch korrekten
Netz bei simultaner Elimination von eventuellen Fehlextraktionen (Phase 2). Beide Aufgaben zerfallen in der
Regel in weitere Teilschritte, die sequentiell oder in Schleifen, d.h. mit Riickkopplungen, abgearbeitet wer-
den. Die folgende Darstellung der Ansétze richtet sich nach der Auflésung der Eingangsdaten (niedrig oder
mittel/hoch), wobei die zweite Gruppe noch einmal nach der Art der Netzbildung ( Tracking oder Verkniipfung)
untergliedert ist.

2.2.1 Straflenextraktion aus niedrig aufgelosten Bilddaten

Eines der #ltesten Verfahren ist das bei SRI International, Menlo Park, entwickelte und in mehreren Etappen
verbesserte System zur Strafenextraktion aus Bildern niedriger Auflésung (Fischler et al., 1981; Fischler, 1994;
Fischler und Heller, 1998). Aufgrund der geringen Auflssung werden Straflen als ein Netz aus diinnen, hellen
Linien modelliert. Die Extraktion basiert auf der Verwendung mehrerer Linienoperatoren, die sich grob in zwei
Klassen einteilen lassen. Operatoren vom Typ1 zeichnen sich durch eine hohe Zuverlissigkeit > aber durch gerin-
gere Vollstéandigkeit in der Extraktion aus. Sie sind also hauptséchlich zur Detektion von Teilstiicken geeignet
(Phase 1). Operatoren vom Typ II erreichen dagegen eine wesentlich héhere Vollstindigkeit, worunter jedoch
die Zuverladssigkeit der Extraktion leidet. Diese Operatoren sind dann einsetzbar, wenn durch die Detektion
schon eine gewisse Evidenz fiir Stralen vorliegt, aber noch Liicken zu schlieen sind (Phase 2). Die Strategie
besteht darin, zunéchst aus den Ergebnissen der Typ I Operatoren Liniencluster zu bilden, die anschlieffend
mit Hilfe der Ergebnisse der Typ II Operatoren verbunden werden. Die Generierung der Liniencluster wird
dadurch erreicht, dass nach einer gewichteten Kombination der Typ I Ergebnisse in einem rekursiven Prozess
kurze Liicken geschlossen und simultan minimale Abstandsbdume aufgebaut werden. In diesen Bdumen werden
Pfade maximaler Liange gesucht, die als Hypothesen fiir zuverléssig extrahierte Straflenabschnitte ausgesucht
werden. Zur Vervollstdndigung des Netzes werden nun die Ergebnisse der Typ II Operatoren herangezogen. Sie
dienen zur Berechnung von ,, Kosten“, die ein Pfad zwischen zwei vorgegebenen Punkten verursacht. Die letzt-
endliche Verkniipfung der Liicken geschieht durch Auswahl von Start- und Endpunkten aus den Linienclustern
und Berechnung des jeweils besten (,,billigsten®) Pfades mittels des so genannten F*-Algorithmus innerhalb
vorgegebener Suchbereiche. Um die als sehr zuverlissig eingeschéitzten Ergebnisse der Typ I Operatoren mit
in die Pfadberechnung einflielen zu lassen, werden diese mit minimalen Kosten — bezogen auf den jeweiligen
Typ II Operator — angesetzt.

Weiterentwicklungen des urspriinglichen Ansatzes (Fischler et al., 1981) betreffen vor allem die Verkniipfung
der Liniencluster. In (Fischler, 1994) wird die Bestimmung der besten Pfade durch einen Algorithmus, der
allgemeine Gruppierungskriterien wie Nahe, Kollinearitat, Kontinuitdt usw. zugrunde legt, ergénzt. Die ak-
tuellste Veroffentlichung (Fischler und Heller, 1998) beinhaltet die Erweiterung um eine straflenspezifische
Gruppierungskomponente. Diese integriert fiir Bilder einer Auflésung von 1m und héher Linien-Attribute wie
Lénge, Breite und Kriimmung. In (Heller et al., 1998) wird ein Modul zur effizienten manuellen Korrektur der
automatisch erzielten Ergebnisse vorgestellt, mit dem sich die Erfassungszeit verglichen mit einer manuellen

5 | Zuverlissigkeit® bedeutet, dass ein hoher Prozentsatz der gefundenen Linien auch tatséichlich Straen sind.
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Digitalisierung um den Faktor zehn fiir den gezeigten Bildausschnitt verringern lie. Die automatisch gene-
rierten Ergebnisse zeigen, dass dank der verschiedenen und zum Teil komplementéren Operatoren im offenen
Gelédnde gute Resultate erzielt werden kénnen. Wéhrend eine detailliertere Analyse von Storungen aufgrund
der niedrigen Auflésung nur schwer moglich erscheint, bleibt jedoch als offensichtlicher Schwachpunkt des An-
satzes, dass der Netzcharakter von Straflen nur in relativ geringem Ausmafl modelliert und zur Extraktion
genutzt wird.

Die Verwendung des Wissens iiber den Netzwerkcharakter von Straflen steht im Fokus des an der Techni-
schen Universitét Miinchen (TUM) entwickelten Ansatzes zur Straflenextraktion aus multispektralen Bildern
einer Auflésung von 2m —4m (Wiedemann und Hinz, 1999; Wiedemann und Ebner, 2000; Wiedemann, 2001).
Zunichst werden in jedem Kanal mit einem hochqualitativen Operator (Steger, 1998b) lineare Strukturen extra-
hiert, dann anhand von Attributen wie z.B. Lénge, Breite, Kriimmung, Kontrast, usw. bewertet und schliefllich
zu einem einheitlichen Datensatz fusioniert. Basierend auf dieser Bewertung wird mittels Schwellwerten ent-
schieden, welche Linien mit hoher Wahrscheinlichkeit Teile des Straflennetzes reprisentieren (Phase 1). Die
Verkniipfung dieser als seeds bezeichneten Linien geschieht in mehreren Schritten (Phase 2): Zur Generierung
eines anfianglichen Straflennetzes wird die Verbindungsfunktion von Straflen explizit ausgenutzt, indem zwi-
schen sédmtlichen extrahierten Linien Verkniipfungshypothesen aufgebaut und anhand lokaler geometrischer
Kriterien bewertet werden (Steger et al., 1997). Die Auswahl von Linien und Verkniipfungshypothesen, die
Straflen représentieren, erfolgt iiber die Berechnung optimaler Pfade zwischen ausgewéhlten Paaren von seeds.
Die Kombination aller Pfade stellt das anfinglich extrahierte Strafiennetz dar, das im nun folgenden Schritt
vervollstiandigt wird. Hierzu wird das Wissen verwendet, dass Strafien nicht nur ein zusammenh#ngendes Netz
bilden, sondern dass sie speziell im offenen Gelédnde eine effiziente Verbindung zwischen zwei beliebigen Punkten
auf dem Netz gewéhrleisten miissen. Das Prinzip zur Generierung neuer Verkniipfungshypothesen besteht darin,
dass die jeweilige Wegstrecke zwischen ausgewihlten Punktepaaren auf dem Netz oder iiber Zusammenhangs-
komponenten hinweg jeweils zur optimalen euklidischen Distanz ins Verhéltnis gesetzt wird. Daraus wird ein
so genannter , Umweg-“ bzw. , Verbindungsfaktor* berechnet, der die Signifikanz einer neuen Verkniipfungs-
hypothese widerspiegelt. Eine Hypothese gilt dann als verifiziert, wenn innerhalb eines Suchbereiches eine
Verbindung zwischen Anfangs- und Endpunkt der Hypothese iiber lineare Strukturen hinweg gefunden werden
kann. Prinzipiell dhneln die erzielten Ergebnisse jenen des oben vorgestellten SRI-Ansatzes. Dies gilt zumin-
dest in Blick auf Vollstdndigkeit und Zuverlissigkeit. Die ausfiihrliche Analyse des Verfahrens in (Wiedemann,
2001) zeigt jedoch, dass durch die Verwendung von Wissen iiber die Netzwerkeigenschaften insbesondere topo-
logisch wichtige Straflenabschnitte extrahiert werden koénnen, was in einer wesentlich besseren Verkniipfung des
Straflennetzes resultiert. Ein weiterer Vorteil dieses Ansatzes ist, dass auf lokaler Ebene wenig harte Schwell-
werte zum Einsatz kommen. Straflenhypothesen werden hier lediglich bewertet und erst anhand der globaler
Netzwerkeigenschaften selektiert.

2.2.2 Straflenextraktion aus mittel und hoch aufgelésten Bilddaten

Da obige Verfahren fiir Straflenextraktion aus niedrig aufgelosten Bildern entwickelt wurden, kénnen sie lokale
StraBlenevidenz bestenfalls in Form von attributierten Linien einsetzen. Im Gegensatz hierzu stehen bei Verfah-
ren, die Bilder mittlerer und hoher Auflésung als Eingangsdaten verwenden, lokale Eigenschaften der Strafle wie
die Parallelitét der Straflenrdnder und die Homogenitét des Belages im Vordergrund. Dies spiegelt sich z.B. in
den langjéhrigen Arbeiten zur StraBendetektion und -verfolgung, die an der Carnegie Mellon University (CMU)
durchgefiihrt wurden, wider (McKeown und Denlinger, 1988; Aviad und Carnine, 1988; Zlotnick und Carnine,
1993; McKeown, 1990; Harvey, 1999). Charakteristisch fiir das dort verfolgte Konzept ist die Kooperation ver-
schiedener Module, die entweder die Aufgabe der Strafiendetektion oder die der Verfolgung losen (McKeown
et al., 1997). Das in (Aviad und Carnine, 1988; Zlotnick und Carnine, 1993) vorgestellte Modul zur Detektion
von Straffenmittelachsen (Phase 1) basiert auf der Extraktion von Kantenpixel als potentielle Strafienrénder und
deren Gruppierung zu parallelen, anti-polarisierten Pixelpaaren. Die Mittelpunkte der Pixelpaare werden unter
Glattheitsbedingungen zu Linien verkniipft, die als Startsegmente fiir eine anschliefende Straflenverfolgung
herangezogen werden koénnen. Eine Alternative zu diesem Verfahren stellt der urspriinglich zur Detektion von
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Kreuzungen entwickelte Ansatz (Harvey, 1999) dar. Hier stiitzt sich die Detektion von Mittelachsen und Kreu-
zungspunkten auf eine Variante der Hough-Transformation. Die Verwendung der Hough-Transformation ist
insofern fiir komplexere Daten vorteilhaft, da sie gegeniiber dem vorherigen Verfahren weniger stéranfillig auf
eine fragmentierte Kantenextraktion reagiert. Die StraBenverfolgung (Phase 2) wird mit zwei komplementéren
Algorithmen zur Straflenverfolgung realisiert (McKeown und Denlinger, 1988). Beginnend an vorher detek-
tierten Startsegmenten verfolgt der so genannte Kantentracker iterativ parallele Kanten des Startsegmentes,
indem bei jeder Iteration aus Kantenstidrke und Kantenrichtung die neue Laufrichtung und ein Qualitdtsmafl
abgeleitet werden. Wenn die Qualitét als zu schlecht bewertet wird, weil z.B. beide Kanten unterbrochen sind,
wird eine Storung angenommen und abgebrochen. Simultan zum Kantentracker wird ein Profiltracker gest-
artet, der bei jeder Iteration die neue Laufrichtung durch robuste Korrelation eines Referenzprofils mit dem
Grauwertprofil senkrecht zur aktuellen Laufrichtung berechnet und bewertet. Das Referenzprofil wird aus dem
Startsegment oder durch Mittelung zuriickliegender Profile bestimmt. Der Profiltracker triagt kleinrdumigen
Stérungen und Anderungen des Strafienbelags dadurch Rechnung, dass im Falle schlechter Korrelation nur
dann abgebrochen wird, wenn das Referenzprofil auch nach mehreren iiberbriickenden Schritten nicht mehr
korrelierbar ist, bzw. wenn auch die Generierung eines neuen Referenzprofils innerhalb dieser Schritte keine to-
lerierbaren Ergebnisse erzeugt. Die beiden Tracking-Verfahren kooperieren miteinander, indem die Verfolgung
solange aufrecht erhalten wird, wie mindestens einer der beiden Tracker giiltige Ergebnisse liefert.Lauft einer
der beiden Tracker fehl, wird er auf der Spur des anderen neu initialisiert. Die besondere Stéirke dieses Ansatzes
ist, dass solche Ereignisse wihrend des Tracking als Storungen mit verschiedenen Ursachen auf der Ebene der
realen Welt modelliert werden. So deuten z.B. fehlende Kanten bei homogenen Grauwerten in der Straflenmit-
te auf eine Kreuzung hin. Umgekehrt kann ein Fahrzeug eine Unterbrechung des Profiltrackers verursachen,
wohingegen der Kantentracker dadurch kaum beeinflusst wird und eine Fortsetzung des Trackings erlaubt.
In (McKeown, 1990) wird gezeigt, dass die beiden Tracker in Kombination wesentlich stabilere Ergebnisse
liefern als bei alleinigem Einsatz.

In (Barzohar und Cooper, 1996; Barzohar et al., 1997) wird ein integriertes System zur Detektion und Ver-
folgung von Straflen vorgestellt. Beide Phasen werden mit einem Modell realisiert, das Strafien als homogene
Flichen mit begrenzenden parallelen Kanten beschreibt. Im Gegensatz zu den vorher genannten Ansitzen
wird das Modell durch ein Markov-Zufallsfeld reprisentiert. Stralendetektion und -verfolgung basieren auf
einer Schitzung der maximalen aposteriori Wahrscheinlichkeit innerhalb eines lokalen Bereiches. Im Falle der
Detektion muss dieser rechenaufwéndige Prozess — dhnlich einer Filterung — auf den gesamten Bildausschnitt
angewendet werden, wihrend dies im Falle der Straflenverfolgung durch Verschiebung von Fenstern realisiert
ist. Vorteilhaft an diesem Ansatz ist die theoretisch fundierte Handhabung von Unsicherheiten durch eine kon-
sequente statistische Modellierung. Ein uniibersehbares Defizit ist jedoch die Verwendung des selben, relativ
einfachen und unflexiblen Modells fiir beide Phasen. Die gezeigten Ergebnisse machen deutlich, dass Stérungen
durch Hintergrundobjekte lediglich dann iiberbriickt werden kénnen, wenn sie durch die in der statistischen
Modellierung erfassten Unschérfen erklarbar sind. Eine Feststellung der moéglichen Ursache einer Stérung wie
in (McKeown und Denlinger, 1988) fehlt géinzlich.

Der an der TUM entwickelte Ansatz zur Stralenextraktion aus mittel- bis hochaufgelésten Luftbildern (Baum-
gartner et al., 1997, 1999; Baumgartner und Hinz, 2000; Baumgartner, 2003) zeichnet sich durch eine mafistab-
sabhéngige und durchgéingig explizite Modellierung von Straflen und ihrem Kontext aus. Im kontextunabhéngi-
gen Teil des Modells werden Strafien als homogene Flichen mit parallelen Réndern in der hohen Auflésung
(ca. 0.25m ) und als helle diinne Linien in der niedrigen Auflsung (ca. 2m ) beschrieben. Die Verwendung
mehrerer Auflésungsstufen hat den Vorteil, dass qualitativ hochwertige lokale Evidenz mit abstrahierter globa-
ler Evidenz verbunden wird. So kénnen aus der hohen Auflésung Strafensegmente mit hoher Genauigkeit und
aussagekriftigen geometrischen und radiometrischen Attributen extrahiert werden. Durch die simultane Ex-
traktion in der niedrigeren Auflésung kénnen zudem die fundamentalen Netzwerkeigenschaften bei gleichzeitiger
Unterdriickung lokaler Stérungen einfliefen. Durch die Erweiterung des Straflenmodells um das Kontextmo-
dell wird das Erscheinungsbild von Strafien in Abhéngigkeit ihrer Umgebung erfasst. Der globale Kontext teilt
das Bild in die Regionen ,,Wald“, ,offene Landschaft“ und ,,Siedlung* ein. Der lokale Kontext beschreibt je-
ne Beziehungen zwischen Hintergrundobjekten und Straflen, die das erwartete Erscheinungsbild der Straflen
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grundlegend storen. Da dieser Ansatz fiir die offene Landschaft konzipiert ist, spielt Schattenwurf von angren-
zenden Baumgruppen oder isolierten Gebéduden die wichtigste Rolle. Stérungen durch vereinzelte Fahrzeuge
werden meist durch die Integration der niedrigen Auflésung abgefangen, weil solch kleinrdumige Strukturen im
Mafstabsraum eliminiert werden kénnen (Mayer und Steger, 1998).

Die Extraktionsstrategie besteht zuerst darin, nach einer texturbasierten Segmentierung der globalen Kon-
textgebiete sichere Hypothesen fiir Straflenabschnitte durch Fusionierung der beiden Auflosungsstufen zu de-
tektieren (Phase 1) und diese anschlieBend durch ein iteratives, modellgetriebenes Gruppierungsverfahren zu
verbinden (Phase 2). In Phase 1 werden helle Linien in der niedrigen und Kanten in der hohen Auflésung ex-
trahiert und mittels eines Regelwerkes fusioniert und zu Rechteckstrukturen gruppiert. Die Regeln geben z.B.
vor, dass Kantenpaare parallel sein miissen, dass sie eine homogene Fliche einschlieffen miissen und dass eine
korrespondierende Linie in der niedrigen Auflésung extrahiert sein muss. Die resultierenden Rechteckstruktu-
ren repréasentieren die anfinglichen Straflenabschnitte, die im Folgeschritt zu verkniipfen sind. Hierzu werden
basierend auf geometrischen Kriterien Verkniipfungshypothesen aufgestellt und unter Hinzunahme radiometri-
scher Kriterien in einem Drei-Schritt-Verfahren verifiziert. Zunéchst wird eine Verkniipfungshypothese und ihre
angrenzenden Straflenabschnitte auf radiometrische Konsistenz gepriift. Schlagt dieser Schritt fehl, wird durch
den Einsatz einer Ziplock-Ribbon-Snake (Kass et al., 1988; Neuenschwander et al., 1995; Laptev et al., 2000)
versucht, schwache und fragmentierte Strafienevidenz auszunutzen. Als schwéchste und daher letzte Moglichkeit
der Verifikation dient die Erklarung der Storung durch eine Schattenregion, also iiber lokalen Kontext. Durch
iteratives Abarbeiten der Verkniipfungshypothesen werden sukzessiv ldngere Straflenabschnitte gebildet, wobei
gleichzeitig kurze, isolierte Straflenabschnitte eliminiert werden. Abschliefend erfolgt die Netzbildung durch
Rekonstruktion einfacher Kreuzungen und Einmiindungen.

Insgesamt zeigt dieser Ansatz eine grofile Zuverldssigkeit und Vollstéindigkeit in der offenen Landschaft.
Schwéchen in der topologischen Korrektheit resultieren vor allem aus der geringen Verwendung globaler Stra-
Beneigenschaften (Hinz et al., 2000). In (Baumgartner und Hinz, 2000) wird eine Erweiterung der Generie-
rung von Verkniipfungshypothesen durch die Integration von globalen Gruppierungskriterien vorgestellt. Diese
erweist sich hauptséchlich bei stiarker fragmentierten initialen Straflenabschnitten als hilfreich. Eine &hnlich
leistungsfiahige Variante des Systems wird in (Laptev et al., 2000) beschrieben. Hier ersetzen Snake-basierte
Verfahren die Schritte der Parallelengruppierung und der Kreuzungsextraktion. Kontextinformation wird nicht
explizit ausgeschopft, weshalb dieser Ansatz sensibler auf starke Abschattungen und Verdeckungen reagiert.

Ein vergleichbar umfassendes System zur Straflenextraktion aus Luftbildern mittlerer Auflésung wurde am
Institut Géographique National (IGN), Paris, entwickelt (Airault et al., 1994; Ruskoné et al., 1994; Ruskoné,
1996). Die Modellierung ist im Vergleich zu (Baumgartner, 2003) weniger explizit und bezieht sich nur auf eine
einzige Auflosungsstufe. Sie integriert aber umfangreicheres Wissen iiber den lokalen Kontext von Strafien.
Phase 1 startet mit der Bestimmung von Straflenabschnitten durch Detektion ldnglicher und homogen heller
Regionen iiber eine Wasserscheidenextraktion im kantengefilterten Luftbild. Diese werden im Folgeschritt durch
ein Homogenitéts-Tracking noch um ca. 100m Meter ausgedehnt. Hierzu wird ein Suchbaum aufgespannt und
derjenige Pfad selektiert, der ein Maximum an Homogenitit und Geradlinigkeit bzw. Rechtwinkligkeit besitzt.
Die simultane Extraktion von parallelen Kanten hilft, den Pfad in seiner Lage zu verbessern. Die so entstande-
nen Straflenachsen werden im Zuge der Netzbildung (Phase 2) durch einen iterativen Gruppierungsalgorithmus
miteinander verkniipft und zu Kreuzungen verschnitten. Im Gegensatz zu (Baumgartner, 2003) geschieht die
Gruppierung lediglich unter geometrischen und topologischen Gesichtspunkten. Die Verifikation des extrahier-
ten Straflennetzes stiitzt sich jedoch stark auf die Interpretation von lokalem Kontext. Dazu wird das Netz
in kleine Segmente unterteilt, denen in einer iiberwachten Klassifikation neben der Bedeutung ,,Strale“ auch
die Bedeutungen ,, Kreuzung®, ,Schatten®, ;Baum® oder ,Feld“ zugewiesen werden kénnen. Die Validierung
der Klassifikation geschieht iiber einfache Modelle wie z.B. durch die Berechnung typischer Texturparameter
fiir Schatten- und Baum-Regionen oder die Untersuchung zirkuldrer Profile in der Umgebung von Kreuzungs-
mittelpunkten. Komplexer ist dagegen die Validierung von verkehrsreichen Straflen. Mittels eines Neuronalen
Netzes werden Fahrzeughypothesen generiert, die, wenn sie sich zu ldngeren Fahrzeugreihen gruppieren lassen,
als Teilstrukturen von Straflen interpretiert werden.
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Die Analyse der Ergebnisse in (Ruskoné, 1996) zeigt, dass vor allem die Integration von Wissen iiber den lokalen
StraBenkontext einen sehr positiven Einfluss auf das Endergebnis ausiibt. Die ersten Schritte des Verfahrens
stiitzen sich sehr stark auf die Homogenitét des Strafienbelags, was den Ansatz z.B. im Vergleich zu (Baumgart-
ner, 2003) weniger anfillig fiir Storungen in den Strafenrdndern macht. Defizite des Ansatzes bestehen jedoch
darin, dass das Maflstabsraumverhalten von Straflen ungenutzt bleibt und dass wéhrend der Netzbildung auf
wertvolle Straflenevidenz aus radiometrischen Merkmalen verzichtet wird.

Ein zu allen obigen Verfahren sehr komplementédrer Ansatz wird in (Price, 1999, 2000) vorgestellt. Dieser
Ansatz wurde speziell zur Extraktion gitterformiger Straflennetze, wie sie in amerikanischen Stiddten oder Mi-
litdrbasen zu finden sind, entwickelt. Global wird das Straflennetz als eine Kombination von unterschiedlich
orientierten und nur geringfiigig verformbaren Gittern modelliert. Einige Verbindungen zwischen Gitterknoten
(Straflensegmente) diirfen jedoch fehlen und das resultierende Netz muss nicht unbedingt zusammenhiingend
sein. Durch die explizite Modellierung von Kreuzungen als Gitterknoten, die die Straflensegmente miteinander
verkniipfen, wird eine korrekte Topologie der extrahierten (Teil-)Netze sichergestellt. Auf lokaler Ebene wird
ein Straflensegment als eine fast horizontale Verkniipfung zweier Kreuzungen mit anndhernd parallelen Stra-
Benréndern beschrieben. Ob kleinere Objekte im Innenbereich eines Segments liegen, spielt — sofern sie sich
nicht im Digitalen Oberflichenmodell (DOM) abbilden — keine Rolle.

Die Stralenextraktion startet mit der Vorgabe der ersten Masche eines jeden Gitters durch manuelle Initiali-
sierung. Basierend auf Grole und Orientierung der Initialisierung werden iterativ die angrenzenden Maschen
hypothetisiert und durch Anpassung an Bildkanten und lokale Minima des DOM verbessert, bewertet und
in Giiteklassen inklusive einer Ablehnungsklasse eingeteilt. Liegen iiberlappende Luftbilder vor, wird dieser
Schritt fiir jedes Luftbild separat ausgefiihrt, wobei im Falle von {iberlappenden Stralensegmenten dasjenige
mit der besten Bewertung maBgebend ist. Nach Abschluss der Netzausdehnung folgt die Uberpriifung aus
einem globaleren Blickwinkel auf Basis von so genannten ,,ausgedehnten Straflenabschnitten®, d.h. Straflenseg-
mente werden nun unter Hinzunahme ihrer direkten Nachbarsegmente neu bewertet. So kann z.B. ein schlecht
bewertetes Segment durch zwei angrenzende sehr gut bewertete Segmente auf- oder ein isoliert stehendes, sehr
gut bewertetes Segment abgewertet oder aussortiert werden.

Dieses relativ stark modellgetriebene Verfahren erreicht in komplexen, stereotypen Stadtgebieten wie Wa-
shington D.C. oder Purdue sehr gute Ergebnisse, was vor allem durch das strenge Modell zu erkldren ist. Die
manuelle Initialisierung diirfte nur sehr geringen Einfluss auf die Leistungsfihigkeit dieses Systems haben, da
diese relativ grobe Startinformation auch iiber einfache automatische Verfahren gewonnen werden kénnte, z.B.
mittels der in (Faber und Férstner, 2000) vorgestellten Histogrammanalyse von Linien- und Kantenrichtun-
gen. Neben der Einschrinkung auf gitterféormige Stralennetze ist die wenig detaillierte lokale Modellierung ein
weiteres Defizit dieses Ansatzes. Die Ergebnisse in (Price, 2000) verdeutlichen, dass die Strafienextraktion nur
dann erfolgreich ist, wenn die Straflenrdnder iiber ausreichend grofie Distanzen extrahierbar sind. Ist dies nicht
der Fall, treten zwangsldufig Liicken oder Fehlinterpretationen auf. So ,,schmiegen“ sich teilweise extrahierte
Straflen an Dachkanten an.

Zusammengefasst spiegeln die hier dargestellten Anséitze den momentanen Stand der Forschung in der automa-
tischen Straflenextraktion wider. Daneben gibt es noch eine Fiille weiterer Arbeiten, die jedoch abgesehen von
Details die theoretische Grundlage nicht erweitern. Umfangreiche Referenzen fiir Stralenextraktion aus Luft-
bildern finden sich z.B. in (Mayer, 1998; Baumgartner, 2003) und fiir Stralenextraktion aus Satellitenbildern
in (Wiedemann, 2001).
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2.3 Diskussion und Folgerungen

In diesem Abschnitt werden die Kernpunkte der vorgestellten Verfahren zusammengestellt und werden mit Blick
auf Datenmaterial und Zielsetzung der vorliegenden Arbeit analysiert. Darauf aufbauend werden Folgerungen
fiir Modellierung und Strategie gezogen. Daher wird die Analyse obiger Verfahren getrennt nach Modellierung
und Strategie durchgefiihrt.

2.3.1 Analyse der Modelle

Stralen: Wie in Kapitel 2.1 ausgefiihrt, ist eine explizite Modellierung des Objekts in der realen Welt und im
Bild Voraussetzung fiir die Transparenz eines Bildanalysesystem. Vor allem bei dlteren Arbeiten zur Straflenex-
traktion ist solch eine Modellierung nicht immer erfolgt, jedoch kann das grundlegende Modell aus den verwen-
deten Algorithmen und Parametern bzw. deren Beschreibung abgeleitet werden. Betrachtet man zunéchst die
Modellierung von Strafien ohne Kontext, so gehen im radiometrischen Teil des Modells alle Ansétze mit Aus-
nahme von (Price, 2000) von relativ homogenem Straflenbelag aus, der im Bild je nach verwendeten Auflésun-
gen als einheitlich helle Region (McKeown und Denlinger, 1988; Barzohar und Cooper, 1996; Ruskoné, 1996;
Baumgartner, 2003) oder als kontrastreiche, diinne Linie (Fischler et al., 1981; Wiedemann, 2001; Baumgart-
ner, 2003) wiedergegeben wird. In den geometrischen Teil des Modells finden vor allem Annahmen iiber die
ausgeprégte Parallelitdt der Straflenrdnder, die begrenzte Kriimmung und — sofern Héheninformation vorhan-
den ist — die geringe Steigung der Strafle Eingang. Da in Stadtgebieten parallele Straflenrénder schwerer als
im offenen Gelénde zu extrahieren sind, wird diese Eigenschaft in (Ruskoné, 1996) und (Price, 2000) auf lo-
kaler Ebene weniger stark gewichtet. Anstelle dessen miissen die Straflenrénder nur iiber eine gréfiere Distanz
parallel sein und diirfen lokale Unterbrechungen aufweisen. Die konsequente Nutzung von geometrischen und
radiometrischen Modellteilen stellt bei allen Anséitzen die Grundlage der Extraktion dar, auch wenn ihre je-
weilige Gewichtung zwischen den Ansétzen differiert. Im Vergleich hierzu finden topologische FEigenschaften
des Straflennetzes meist nur bei der Gruppierung kiirzerer Straflensegmente zu lingeren Einheiten Eingang
in das Modell. Lediglich in (Wiedemann, 2001) und (Price, 2000) wird die globale Netztopologie inklusive
Kreuzungspunkte explizit modelliert und fiir die Extraktion genutzt. Durch die Fokussierung auf gitterfoérmige
Straflennetze integriert (Price, 2000) auch eine globale geometrische Eigenschaft. Zwar ist dieses strenge Modell
auf Européische Innenstddte nicht iibertragbar, jedoch stellt die globale Netzgeometrie eine wichtige und in
den meisten Ansétzen ungenutzte Eigenschaft dar, die fiir eine abschlieende Konsistenzpriifung des extra-
hierten Strafennetzes wertvolles Potential erschlieflen wiirde (Hinz und Wiedemann, 2003). Fiir Européische
Innenstiddte wére z.B. eine Netzgeometrie denkbar, die aus regelméfigen Mustern wie Ringen, Rauten oder
allgemeinen Vierecken zusammengesetzt ist.

Im Hinblick auf die Straflenextraktion in Stadtgebieten ist es wichtig zu analysieren, wie die Modellierung der
Ansitze eine hohere Komplexitdt der Daten beriicksichtigt. Hierbei sind zum einen die stérenden Einfliisse
von Kontextobjekten zu beachten und zum anderen die groflere Vielfalt an Objekten sowie insbesondere die
Variabilitdat des Objektes ,Strale“. Damit steigt die Gefahr von Verwechslungen mit anderen Objekten und
Fehlinterpretationen. Abbildung 5 greift einige typische Félle dieser Problematik auf.

Storungen: Rdumlich sehr begrenzte Stérungen, wie sie z.B. durch Fahrbahnausbesserungen auftreten kénnen,
werden bei allen Anséitzen implizit modelliert. Das heifit, es werden lokale Abweichungen vom Modell zugelas-
sen, ohne die eigentliche Ursache der Stérung auf Ebene der realen Welt zu interpretieren. So kénnen Storungen
wihrend des Trackings in (McKeown und Denlinger, 1988; Ruskoné, 1996) durch das Ubergehen einiger schlech-
ter Abtastwerte iiberbriickt werden. Ahnliches gilt fiir Detektion sicherer StraBenabschnitte durch die Fusion
verschiedener Abstraktionsstufen in (Baumgartner, 2003). Auch hier spielt die Art der Stérung keine Rolle, sie
muss lediglich durch die niedrigere Aufldsung eliminiert werden. Die Ansétze (Price, 2000; Baumgartner, 2003)
sind dariiber hinaus in der Lage, grofraumigere Stérungen zu behandeln, deren uniiberpriifte Uberbriickung zu
unsicher wére. Durch die Verwendung von lédngeren Stralensegmenten bzw. Ziplock-Ribbon-Snakes fithren sie

19



(a)

(b) Substrukturen und lokaler Kontext:
Markierungen, Gebdudeschatten und Fahrzeuge

Verdeckungen durch hohe Objekte (hier Vegeta‘tio

(c) Mehrdeutigkeiten: Hausdach (links) und Strafle (rechts)
nur durch Umgebungsinformation zu differenzieren (oben)

g
II *'l

(d) Variabilitdt: Dunkle Strafie mit eindeutig definierten
Fahrspuren (links), helle Strae ohne Substrukturen (rechts)

Abbildung 5. Charakteristika von Strafien in Stadtgebieten

Zwénge fiir den Straflenverlauf iiber eine gréflere Distanz ein und kénnen dadurch auch fragmentierte oder lokal
schwache Straflenevidenz ausnutzen. Gravierendere Einfliisse von Hintergrundobjekten auf das Erscheinungs-
bild von Straflen kann eine solche Modellierung jedoch nicht mehr in den Griff bekommen. Eine Erweiterung des
Modells um Kontextwissen ist hierfiir unumginglich. Die hierin am weitesten entwickelten Ansiitze (Ruskoné,
1996; Baumgartner, 2003) kénnen durch die Analyse von lokalem Kontext beispielsweise Schattenbereiche oder
partielle Verdeckungen {iberbriicken. Fiir die Stralenextraktion in Stadtgebieten ist jedoch zu beachten, dass
Relationen zwischen Kontextobjekten und Straflen im Vergleich zur offenen Landschaft wesentlich haufiger
vorkommen und der gegenseitige Einfluss auf das Erscheinungsbild wesentlich stérker wird. Daher sollten nicht
nur jene Relationen modelliert werden, die Stérungen verursachen, sondern auch jene, die die Straflenextrak-
tion unterstiitzen. Ein Beispiel hierfiir ist in (Ruskoné, 1996; Ruskoné et al., 1996) gegeben, wo gruppierte
Fahrzeuge als die Teilstruktur ,,Fahrspur®“ einer Strafle herangezogen werden.
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Variabilitdt und Fehlinterpretationen: Die Problematik, dass durch die Vielfalt der Objekte mit Mehr-
deutigkeiten gerechnet werden muss, wird in den bisherigen Arbeiten nur ansatzweise behandelt. Oft wird die
Variabilitdt implizit durch die Verwendung unterschiedlicher Bildverarbeitungsoperatoren und Parameterein-
stellungen oder durch stochastische Modelle abgefangen (Fischler et al., 1981; Barzohar und Cooper, 1996).
Dagegen werden in (McKeown und Denlinger, 1988) signifikante Variationen einer Strafle, z.B. die Anderung
des Fahrbahnbelags, durch automatische Schlussfolgerung aufgrund bestimmter Ereignisse in der Kanten- und
Profilverfolgung detektiert und explizit beschrieben. Wie auch bei den zuvor genannten Anséitzen besteht auf-
grund der relativ einfachen Modellierung von Straflen die Gefahr, dass es zu Fehlinterpretationen kommt und
ein falsches Objekt extrahiert wird. In (Ruskoné, 1996) wird versucht, Fehlinterpretationen durch die abschlie-
Bende Analyse von lokalem Kontext zu identifizieren. Dies setzt voraus, dass die anféingliche Straenextraktion
auf einem so allgemein gehaltenen Modell basiert, dass auch stark variierende Straflenabschnitte extrahiert
werden kénnen, um sie anschlieffend tiberhaupt analysieren zu konnen. Bei der Anwendung eines sehr allgemei-
nen Modells auf komplexe Szenen entsteht jedoch unweigerlich eine uniibersehbare Anzahl von Hypothesen,
deren Bearbeitung auch mit sehr leistungsfihigen Computern nicht machbar ist. Geeigneter ist ein Modell, das
einerseits einen groflen Detailreichtum aufweist, so dass Mehrdeutigkeiten von vorneherein weniger wahrschein-
lich sind. Andererseits sollte es ausreichend flexibel sein, so dass die hohe Variabilitéit von Strafien gehandhabt
werden kann. Einen guten Anhaltspunkt fiir eine detaillierte Stralenmodellierung gibt der GIS-gestiitzte An-
satz (de Gunst, 1996; Vosselman und de Gunst, 1997). Auch wenn die Extraktionskomponente dieses Ansatzes
aufgrund der einfachen Bildverarbeitungsmethoden lediglich fiir Hauptverkehrsstrafien und Autobahnen in der
offenen Landschaft und nicht fiir Stadtgebiete geeignet ist, erscheint die Modellierung von Straflen inklusive
ihrer Fahrspuren, Abbiegespuren und Markierungen wegen des hohen Detaillierungsgrads besonders fiir kom-
plexere Szenen vielversprechend. Als Zusatz oder Alternative zu Markierungen und Fahrspuren liegt es nahe,
wie in (Ruskoné, 1996) iiber das Kontextmodell Fahrzeuge zu integrieren.

Zusammenfassend lassen sich als Konsequenzen fiir das Modell folgende Punkte festhalten:

¢ Das Modell sollte geometrische, radiometrische und topologische Straleneigenschaften detailliert erfassen, um
Mehrdeutigkeiten bestmoglich ausschliefen zu konnen. Dies impliziert auch die Ausschépfung von Hohenin-
formation, sofern diese in der Datengrundlage enthalten ist.

o Das Modell sollte flexibel sein. Es sollte verschiedene Alternativen bieten, um gleichzeitig Detailreichtum
und Variabilitdt der Straflen erfassen zu konnen.

¢ Das Modell sollte robust gegeniiber Stérungen und Einfliissen anderer Objekte sein. Neben dem Potential,
auch schwichere Straflenevidenz auszuschopfen, sollte das Modell vor allem um Kontextinformation erweitert
werden. Lokaler Kontext sollte so modelliert werden, dass er nicht nur zur Analyse von Extraktionsliicken
dienen kann, sondern auch als Hinweis auf potentielle Straflenstiicke genutzt und zur Adaption von Modell-
parametern herangezogen werden kann.

o Das Modell sollte mehrere Abstraktionsstufen beinhalten. Diese Art der Modellierung unterstiitzt eine effi-
ziente Steuerung und ermoglicht eine fokussierte Extraktion der StraBeneigenschaften.

o Das Modell sollte konsequent in all seinen Bestandteilen explizit formuliert werden, um bestmdogliche Trans-
parenz des Bildanalysesystems fiir Analysen zu gewé#hrleisten.

2.3.2 Analyse der Strategien

Generell gesehen zeichnen sich die Strategien der oben besprochenen Verfahren mit Ausnahme von (Price,
2000) durch ein relativ einheitliches Konzept aus:

(1) Die Extraktion startet mit der Detektion von sicheren Straflenabschnitten (Phase 1).

(2) Die sicheren Strafienabschnitte werden durch Tracking oder Verkniipfung zu einem Netz verbunden (Pha-
se 2).
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Detaillierter betrachtet unterscheiden sich die Ansétze jedoch neben algorithmischen Aspekten vor allem dar-
in, wann welches Modellwissen zur Bearbeitung bestimmter Aufgaben einflieft und welche Bewertungs- und
Kontrollmechanismen eingesetzt werden, um Erkenntnisse aus vorausgegangenen Schritten in Planung und
Ausfithrung von Folgeschritten einzubringen.

In Phase 1 ist es wichtig, sichere aber auch geniigend viele Startabschnitte zu detektieren, da sonst Phase 2
schwieriger oder unter Umstédnden gar nicht l6sbar ist. Daher startet die Extraktion in der Regel mit Al-
gorithmen, die Modellwissen iiber geometrische und radiometrische Strafleneigenschaften relativ umfassend
ausschopfen. Meist handelt es sich hierbei um die Detektion von ldngeren, homogenen Straflenflichen inklusive
ihrer Ridnder mittels Verfahren der Linien- und/oder Kantenextraktion, Parallelengruppierung sowie Homoge-
nitdtsanalyse (Fischler et al., 1981; Zlotnick und Carnine, 1993; Barzohar und Cooper, 1996; Ruskoné, 1996;
Wiedemann, 2001; Baumgartner, 2003). In Stadtgebieten sind diese Verfahren jedoch weniger robust als im offe-
nen Gelédnde, da sie nicht nur Straflenflichen sondern z.B. auch viele Hausdécher extrahieren. Dies unterstreicht
die prinzipielle Ausrichtung obiger Ansétze auf die offene Landschaft. Das Wissen iiber die eingeschréinkte
Tauglichkeit solcher Verfahren wird lediglich in (Baumgartner, 2003) explizit zur Steuerung der Extraktion in
einer sehr frithen Phase genutzt, indem vor der eigentlichen Extraktion eine texturbasierte Klassifikation glo-
baler Kontextgebiete stattfindet. Damit in Stadtgebieten dennoch sichere Straflenabschnitte extrahiert werden
konnen, ist es notig, bereits in der ersten Phase sehr detailliertes Wissen iiber Strafien zu nutzen. Dies ist ange-
sichts der hohen Komplexitét solcher Szenen nur moglich, wenn im Gegensatz zu (Ruskoné, 1996; Baumgartner,
2003) bereits zu Beginn neben globaler auch lokale Kontextinformation extrahiert wird und fiir Folgeschritte
zur Verfiigung steht. Dies stellt im Vergleich zu den bisherigen Ansétzen eine grundlegend komplementére
Vorgehensweise dar.

Zur Verbindung der Startabschnitte (Phase 2) kommen in der Regel Tracking- und stralenspezifische Ver-
kniipfungsverfahren zum Einsatz. Tracking-Verfahren wie in (McKeown und Denlinger, 1988; Barzohar und
Cooper, 1996; Ruskoné, 1996) besitzen den Vorteil, dass das Bildmodell des Trackings, d.h. das Referenzprofil,
aus dem jeweiligen Startsegment gewonnen werden kann. Es ist somit besser an das Erscheinungsbild der aktu-
ellen Strafle angepasst, als wenn es von vorneherein vorgegeben ist. Nachteilig gegeniiber einer Verkniipfung mit
beidseitigem Anschluss wie in (Wiedemann, 2001; Baumgartner, 2003) ist jedoch, dass die elementare Funktion
von StraBlen, ndmlich eine effiziente Verbindung zwischen zwei Punkten herzustellen, nicht ausgenutzt wird.
Desweiteren konnen solche Verfahren ebenfalls an die lokalen Eigenschaften der Strafle angepasst werden, wie
dies z.B. bei Ziplock-Ribbon-Snakes der Fall ist. Daher sind mit einigen wenigen Ausnahmen % Gruppierungs-
verfahren zur Verkniipfung von Startabschnitten vorzuziehen. Das hierfiir in (Baumgartner, 2003) vorgestellte
Verfahren, verschiedene Arten von Modell- und Kontextwissen fiir Hypothesenbildung und Verifikation einzuset-
zen, ist auch fiir die Straflenextraktion in Stadtgebieten als auflerordentlich vielversprechend anzusehen. Durch
eine Kombination mit globalen Gruppierungskriterien, die die Netzcharakteristik von Strafien beriicksichtigen,
liefe sich nochmals eine Verbesserung erreichen. Fiir die Adaption eines solchen Verfahrens auf Stadtgebiete
ist jedoch zu bedenken, dass vor allem die Methoden zur Verifikation wegen der zusétzlichen Einflussfaktoren
erheblich erweitert werden miissen. (Price, 2000) umgeht diese Problematik durch eine wesentlich strengere,
modellgetriebene Hypothesenbildung fiir die Straflensegmente. Die Strategie unterscheidet sich insofern von al-
len anderen Arbeiten, dass im Zuge der Netzausdehnung eine Ubersegmentierung — also viele StraBensegmente
aber teilweise auch falsche — in Kauf genommen wird. Die Ubersegmentierung wird anschliefend anhand von
einfachen Bewertungskriterien reduziert. Der Gesichtspunkt, auch fiir initiale Strafienabschnitte zunéchst viele
Hypothesen aufzustellen, diese anschliefend unter Hinzunahme von bislang ungenutztem Wissen zu bewerten
und zu selektieren, ist angesichts des starken Einflusses von Hintergrundobjekten sehr wertvoll. Allerdings ist
das in (Price, 2000) eingesetzte Verfahren der Hypothesenbildung durch maschenweise Netzausdehnung fiir we-
niger stereotype Stadtgebiete nicht erfolgversprechend, und die involvierten Bewertungskriterien sind zu wenig
an die Komplexitéit angepasst.

6 Ausnahmen sind Sackgassen oder der Fall, wenn das StraBennetz bis an den Bildrand ausgedehnt werden soll.
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Ein weiterer Gesichtspunkt, der die Leistungsfdhigkeit einer Strategie wesentlich bestimmt, ist die Bereit-
stellung eines geeigneten Kontrollmechanismus. Da bei der Bearbeitung komplexer Szenen eine Vielzahl von
alternativen Hypothesen zu testen ist, hat hierbei die interne Bewertung von Zwischenergebnissen besonders
hohe Bedeutung (Forstner, 1996). Die Bewertungsmafe stellen die Grundlage dar, um geeignete Schlussfol-
gerungen iiber die nédchsten Schritte zu ziehen, und sind somit der Schliissel fiir eine flexible Steuerung der
Extraktion. In Arbeiten zur Straflenextraktion wurde diese so genannte interne Bewertung bislang nicht ein-
heitlich und durchgiingig behandelt sondern allenfalls in Teilaspekten, z.B. in (McKeown und Denlinger, 1988;
Barzohar und Cooper, 1996; Geman und Jedynak, 1996). Verschiedene andere Forschungsarbeiten zur auto-
matischen Objektextraktion greifen stirker auf theoretisch fundierte Bewertungsschemata zuriick, allen voran
Bayes-, Evidenz- und Fuzzy-Netze (Fischer et al., 1998; Tonjes und Growe, 1998; Tupin et al., 1999; Kim et al.,
2001; Heuel und Forstner, 2001). Bei der praktischen Anwendung solcher anwendungsunabhéngigen Schemata
erweist es sich jedoch oft als schwierig zu zeigen, dass Datengrundlage und Modellierung alle Anforderungen
der Theorie erfiillen. Aus den genannten Griinden ist bei der Entwicklung der Kontrollkomponente vor allem
der anwendungsabhdngige Teil von Bewertung und Steuerung kritisch zu beleuchten. Defizite bestehen bisher
hauptséchlich in der Formalisierung, in der Frage, welches Wissen zur Extraktion und welches zur Bewertung
eingesetzt wird, und in einer durchgéngigen und konsistenten Umsetzung fiir die Extraktion. Wegen der hohen
Relevanz fiir die Stralenextraktion in Stadtgebieten wird auf die interne Bewertung von Extraktionsergebnissen
in einem separaten Kapitel (Kapitel 4) ausfiihrlich eingegangen.

Folgende Punkte lassen sich als Konsequenzen fiir die Strategie festhalten:

¢ Die grundlegende Strategie, zunédchst sichere Straflienabschnitte zu detektieren und daraus ein Strafennetz
aufzubauen, erscheint im Vergleich zur streng modellbasierten Netzausdehnung von (Price, 2000) als die
bessere Alternative. So kénnen auch geometrisch unregelméflige Straflennetze extrahiert werden.

o Kontextwissen sollte nach Moglichkeit bereits zu Beginn genutzt werden, um es fiir Folgeoperationen
verfiigbar zu machen und dadurch eine flexiblere Strategie zu ermoglichen.

o Zur Straflendetektion und StraBlennetzbildung sollten alternative, hochspezialisierte Methoden bereitgestellt
werden, um der jeweiligen kontextuellen Situation Rechnung zu tragen.

¢ Bei der Stralennetzbildung sind straflenspezifische Verkniipfungsverfahren Trackingverfahren vorzuziehen.

¢ Die Kontrolle iiber die Strategie sollte sich auf interne Bewertungsmafle stiitzen. Um die Giiltigkeit der
internen Bewertung zu gewihrleisten, sollten anwendungsabhéngige und -unabhéngige Teile der Kontrol-
le so gewéahlt werden, dass das zur Bewertung eingebrachte Wissen transparent und ohne Verletzung der
theoretischen Grundlagen des Bewertungsschemas genutzt werden kann.

Die Literaturanalyse abschlieflend koénnen folgende vier Defizite bisheriger Arbeiten hinsichtlich der Stra-
Benextraktion in urbanen Gebieten identifiziert und dementsprechende Herausforderungen fiir diese Arbeit
abgeleitet werden:

(1) Der Detaillierungsgrad der verwendeten Stralenmodelle ist fiir Stadtgebiete nicht ausreichend hoch. Um
Fehlinterpretationen zu minimieren und der Variabilitdt von urbanen Strafien Rechnung zu tragen, miissen
mehr Teilobjekte wie Fahrspuren und Markierungen in das Modell integriert werden.

(2) Die systematische Nutzung von Kontextinformation wurde bisher vorwiegend im Hinblick auf die Strafien-
extraktion in der offenen Landschaft vorangetrieben. Insbesondere die Modellierung von lokalem Kontext
ist fiir eine zuverléssige Straflenextraktion in urbanen Gebieten erheblich auszudehnen. Dies beinhaltet
auch die konsequente Nutzung von Hoheninformation.

(3) GroBe Defizite herrschen bei der systematischen Modellierung interner Bewertungskriterien und der
durchgingigen Nutzung von internen Qualitdtsmaflen wiahrend der Extraktion. Vor allem mit Blick auf die
hohe Komplexitét urbaner Szenen und der daraus resultierenden Notwendigkeit einer ausreichend flexiblen
Extraktionsstrategie sollte dieser Bereich deutlich vertieft werden.

(4) Die grundlegende Strategie, zuniéichst auf leicht und sicher zu extrahierende Teile des Stralennetzes zu
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fokussieren und diese anschlieflend zu verbinden, ist auch in Stadtgebieten anwendbar. Zur Extraktion
sicherer Teilstiicke ist jedoch der betréichtliche Einfluss des lokalen Kontexts auf das Erscheinungsbild
der Straflen zu beriicksichtigen. Daher muss im Unterschied zu den bisherigen Ansétzen sehr frithzeitig
und robust lokale Kontextinformation extrahiert werden, was zum Teil die Entwicklung nahezu autarker
Extraktionsanséitze fiir Kontextobjekte impliziert.

Das folgenden Kapitel geht nun auf die ersten beiden Punkte ein, d.h. die Entwicklung eines Modells fiir das
urbane Straflennetz inklusive seines Kontexts.
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3 Modellierung

Grundlage jeder Objekterkennung ist ein Modell des zu extrahierenden Objekts. Nur mit Hilfe eines Modells
kann den implizit enthaltenen Informationen eines Bildes eine Bedeutung in der realen Welt zugewiesen werden.
Daher muss das Ziel der Modellbildung sein, das verfiighare Wissen iiber das Objekt so zu strukturieren, zu for-
malisieren und zu reprisentieren, dass es allein auf Basis von Algorithmen gelingt, Semantik und Eigenschaften
des Objekt anhand der gespeicherten Intensitédtswerte zu rekonstruieren. Wie im vorangegangenen Kapitel aus-
gefiihrt, ist es dabei sehr hilfreich, ein Objektmodell auf Ebene der realen Welt aufzustellen und es mittels eines
Sensormodells in ein Bildmodell zu iiberfithren. Dies hat den Vorteil, dass die Erscheinungsform des Objektes
und seiner Eigenschaften im Bild mit der dem Menschen vertrauten Form der hierarchischen Strukturierung
und symbolischen Beschreibung von Objekten auf explizite Weise verbunden werden kann. Dariiber hinaus ist
es besonders bei der Behandlung komplexerer Szenen notig, Wissen iiber die umgebenden Einfliisse auf das
Objekt und seine Erscheinungsform in das Modell einzubringen. Dies geschieht durch ein Kontextmodell.

In den folgenden Abschnitten wird das Modell fiir die Straflenextraktion in Siedlungsgebieten entwickelt. Als
Basis dafiir werden zunéchst in Abschnitt 3.1 die Datengrundlage und das Sensormodell sowie deren relevante
Charakteristika mit Blick auf das Straenmodell vorgestellt. Sie definieren in gewissem Sinne die Randbe-
dingungen dieses Ansatzes, da sich die Extraktion auf solche StraBeneigenschaften stiitzen muss, die in den
Daten zuverlédssig zu beobachten sind. Anschliefend wird in Abschnitt 3.2 Wissen iiber Strafieneigenschaften
in Form von einzelnen Komponenten des Objekt- und Bildmodells zusammengestellt, strukturiert und in eine
einheitliche Repriisentationsform gebracht. Das so aufgebaute Straflenmodell stellt den kontextunabhéingigen
y,otandardfall“ des Modells dar. Abschnitt 3.3 erweitert das Straflenmodell schliefilich um das Kontextmodell.

3.1 Datengrundlage und Sensormodell

Als primére Datenquelle des hier entwickelten Ansatzes dienen qualitativ hochwertige panchromatische Luft-
bilder, wie sie {iblicherweise in einem photogrammetrischen Bildflug iiber Stadtgebieten aufgenommen werden.
Aufgrund des starken ,Reliefs* von Stadtgebieten werden hier Bildverbdnde oft mit einer Langsiiberdeckung
von mindestens 60% und einer Queriiberdeckung von 30% — 45% bzw. teilweise auch 60% geflogen (Eiden-
benz et al., 2000; Zimmermann, 2001). Dank automatisierter Flugnavigation und stabilisierter Kameraplattform
kann der gesamte Bildverband annidhernd im Nadirblick aufgenommen werden. Daher stehen neben giinstigen
Blickwinkeln auch in vielen Féllen mehrere Sichten auf die abgebildeten Objekte zur Verfiigung. Der Maf3-
stab der Luftbilder liegt im Bereich von 1 : 3000 — 1 : 10 000, so dass sich durch nachtrigliches Scannen
einer analogen Photographie mit 7.5um — 15um eine BodenpixelgréBe von etwa 5em — 15cm ergibt. Unter der
Annahme, dass entsprechend hochqualitative Filme bzw. Scanner verwendet wurden, garantiert dies eine aus-
reichende Auflésung zur Abbildung von Detailstrukturen wie Markierungen und Fahrzeuge (siehe Abbildung 6).
Weiterhin kann bei einem Bildflug neben der Bestimmung aller relevanten Aufnahme- und Orientierungspara-
meter auch eine genaue Kalibrierung der Kamera ohne Einschrinkung vorausgesetzt werden. Daher darf als
grundlegendes geometrisches Sensormodell die zentralperspektive Abbildung gelten. Die alternative Verwen-
dung von 3-Zeilenscanner-Bildern wiirde lediglich eine veréinderte Transformationvorschrift zwischen Objekt-
und Bildraum nach sich ziehen; sie stellt aber keine prinzipielle Limitierung des Ansatzes dar.

Die radiometrische Auflosung der digitalen Bilder betrigt meist noch 8bit pro Kanal. Daher wurde die Mo-
dellierung auf ein Sensormodell mit dieser Bittiefe abgestimmt. Weiterhin wird von lediglich einem einzigen
panchromatischen Kanal ausgegangen. Mit weiteren Farb- oder Infrarotkanélen stiinden zwar zusétzliche In-
formationen iiber die Reflexionseigenschaften der Objekte zur Verfiigung, der Gewinn — im Hinblick auf die
Straflenextraktion in Stadtgebieten — hélt sich jedoch in Grenzen. Dies liegt zum einen an der Tatsache, dass
sich Straflen, wie auch viele andere Objekte, typischerweise durch strukturelle Bildmerkmale wie Linien und
Kanten auszeichnen, die in panchromatischen Bildern dhnlich robust detektiert werden kénnen wie in Farbbil-
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Abbildung 6. Detailerkennbarkeit: Markierungen und Fahrzeuge bei einer Bodenpixelgrole von 14cm ; auch Teilobjekte von
Fahrzeugen werden abgebildet (Dach, Windschutzscheibe, etc.)

dern (siehe hierzu auch (Steger, 2000) 7). Zum anderen bilden sich viele Objekte wie Gebiude und Vegetation,
deren Farbinformation zur Abgrenzung von Straflen hilfreich wiére, auch in einem Digitalen Oberflichenmodell
(DOM) ab. Die Verwendung eines DOM ermoglicht dariiber hinaus iiber eine Projektion vom Bild- in den Ob-
jektraum die Integration mehrerer Sichten sowie die Ableitung weiterer Kontextinformation wie z.B. potentielle
Verdeckungs- und Schattenbereiche. Da diese Aspekte besonders fiir die Objektextraktion in Stadtgebieten von
grofler Bedeutung sind, wird in dem vorliegenden Ansatz auf die Verwendung von Farbinformation verzichtet
und stattdessen auf die Nutzung von Hoheninformation fokussiert.

Die beiden wesentlichen Gesichtspunkte bei der Verwendung eines DOM fiir die Bildanalyse sind seine Ge-
nauigkeit und seine inhaltliche Konsistenz mit den Bildern. Um letztere von vorneherein sicherzustellen, ist
entweder eine zeitgleiche Aufnahme von Bild- und Hohendaten nétig — z.B. mit einem integrierten System zur
Bild- und Laserdaten-Aufzeichnung — oder die Hoheninformation muss aus den Bildern nachtraglich abgeleitet
werden. Diese Moglichkeit fithrt zwar im Vergleich zu direkten Aufnahmen mit integrierten Sensorsystemen
zu einem Qualitdtsverlust des DOM, sie verursacht jedoch geringere Kosten, und dementsprechend sind sol-
che Datensiitze besser verfiighar. Daher wird im vorliegenden Ansatz von den Qualititsmerkmalen eines DOM
ausgegangen, wie sie typischerweise durch kommerzielle automatische Bildzuordnungsverfahren erreicht werden
koénnen. Solche Hohenmodelle erreichen in Stadtgebieten eine Hohen- und Lagegenauigkeit von etwa 1m — 2m .
Wie auch aus Abbildung 7 ersichtlich, hat dies zur Folge, dass grofiere Objekte wie Baume, Gebdude und zum
Teil auch parkende Fahrzeuge im DOM enthalten sind, dass aber prézise geometrische Informationen kaum
abzuleiten sind. Weiterhin ist zu beachten, dass iiblicherweise die Hohe Z als Funktion der Lagekoordinaten
X,Y beschrieben wird (Z = f(X,Y)) und somit keine echte 3D-Beschreibung des Objektraumes verfiigbar
ist. In Abbildung 8 sind das Hohenmodell eines Innenstadtgebietes und ein korrespondierender Bildausschnitt
dargestellt. Man erkennt deutlich, dass die Hohenverhé&ltnisse zwar einigermaflen realistisch wiedergegeben wer-
den. Der Verlauf eines exemplarischen Hohenprofils senkrecht zu einer Héuserschlucht weist jedoch eindeutig
nach, dass exakte geometrische Informationen wie Bruchkanten und vertikale Wénde nicht enthalten sind.

Zusammenfassend lasst sich festhalten, dass sich der Ansatz auf qualitativ hochwertiges, in der Praxis aber
bereits etabliertes Bildmaterial stiitzt. Um die inhaltliche Konsistenz zu wahren, wird lediglich auf Daten
zuriickgegriffen, die im Zusammenhang mit einem Bildflug aufgenommen und abgeleitet werden. Dies hat aus
operationeller Sicht den giinstigen Nebeneffekt, dass die Kette der Datenvorverarbeitung bereits zu einem hohen

7 Das Ergebnis einer Linien- und Kantenextraktion in Grauwert- und Farbbildern zeigt nur in wenigen Ausnahmefllen signifikante
Unterschiede, z.B. wenn eine intensiv rot gefirbte Flidche an eine ebenso intensiv griin gefidrbte Fliche angrenzt (Steger, 2000).
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(a) Ausschnitte des DOM als hohencodierte Grauwertbilder (korrespondierende Bildausschnitte: siehe b)

' £ J

(b) Wohngebiet und Vegetation (links) und Kreuzungsbereich (rechts) mit Hohenlinien (Aquidistanz 2m).

Abbildung 7. Eigenschaften von Bild- und Héhendaten:
(a) und (b) beschrinkte Genauigkeit des DOM; man beachte vor allem die unprizise geometrische Abbildung von Gebéduden und
den fehlerhaften ,Hiigel“ im Kreuzungsbereich.

Grad automatisiert ist. Die mindere Qualitéit des Hohenmodells muss aber bei der Modellierung berticksichtigt
werden.

3.2 Stralenmodell

In diesem Abschnitt wird das der Extraktion zugrunde liegende Stralenmodell entwickelt. Es beschreibt Strafien
unabhéngig von ihrer Umgebung und stellt somit den ,,Standardfall“ des Modells dar. Wissen iiber umgebende
Einflussfaktoren wird separat durch das Kontextmodell beschrieben (Abschnitt 3.3).

Wie in Abschnitt 2.3 festgestellt, sollte das Straenmodell aufgrund der hohen Komplexitdt urbaner Sze-
nen moglichst viel des verfiigharen Wissens iiber Strafien beinhalten. Hierzu ist es insbesondere niitzlich, die
Funktion von Straflen detaillierter zu beleuchten, weil sich die meisten physikalischen, geometrischen und to-
pologischen Eigenschaften direkt aus ihr ableiten lassen. Deshalb geht Abschnitt 3.2.1 zunéchst auf das Wissen
iiber Straflen in der realen Welt ein und stellt die Eigenschaften des Objektmodells zusammen. Diese werden
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sschnitt (d) DOM-Ausschnitt zu (a), Hohen grauwertcodiert

(e) korrespondierende Hauserschlucht im DOM

Ah =~ 1Tm

N

|
|
- 2 1 2
(c) StraBlenabschnitt in anderem Luftbild (vgl. b (f) Hohenprofil (siehe e)

Abbildung 8. Charakteristika der Datengrundlage bedingt durch das ,Stadtrelief“: (a) — (c¢) Bildinformation: partielle Verdeckun-
gen; (d) — (f) Hoheninformation: geometrische Ungenauigkeiten.
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anschliefend in Abschnitt 3.2.2 in Form eines Bildmodells auf die Datenebene iibertragen. Der Begriff ,, Bild-
modell“ steht hier als Oberbegriff fiir die Abbildung des Objektmodells auf eine beliebige Datengrundlage, also
auch auf das DOM oder reduzierte Auflosungsstufen des Originalbildes. In Abschnitt 3.2.3 werden schlieflich
die Komponenten von Objekt- und Bildmodell mit Hilfe eines Semantischen Netzes strukturiert und in eine
einheitliche, im Computer implementierbare Représentationsform gebracht.

3.2.1 Komponenten und Eigenschaften des Objektmodells

Schon (Stark und Bowyer, 1991) stellen heraus, dass fiir eine ausgefeilte Modellierung eine detaillierte Betrach-
tung der Funktion der Objekte sinnvoll ist. Straflen dienen in erster Linie zur Erschliefung des menschlichen
Lebensraumes. Sie stellen Verbindungen zwischen besiedelten Bereichen her und erschlieflen fiir den Menschen
bedeutsame Gebiete wie Wohnsiedlungen, Agrarland, Wélder, Rohstoffabbauregionen und Freizeitgebiete. Dies
hat zur Folge, dass Straflen — abgesehen von vernachldssigharen Ausnahmen — ein topologisch komplett ver-
kniipftes Netz ergeben. Das Netz ist um so dichter, je intensiver die Nutzung eines Gebietes durch den Menschen
ist. Dazu kommt besonders in hochentwickelten Léndern die Bildung einer Strafienklassenhierarchie, die in vie-
len Fillen durch rechtliche Widmungen genormt ist (z.B. Autobahnen, UberlandstraBen, OrtsstraBen, S
Die jeweilige Widmung zieht wiederum bestimmte Bauvorschriften nach sich und beeinflusst dadurch wichtige
Eigenschaften fiir die Extraktion wie minimale Breite, maximale Kriimmung, maximale Steigung usw. Dane-
ben spielen vor allem die Materialeigenschaften eine mafigebende Rolle, da durch sie das Reflexionsverhalten
von Straflen entscheidend geprigt ist. Wegen der Verwendung von Sensoren im sichtbaren EMS Bereich ist
jedoch nur der aufgetragene Straflenbelag und nicht der Zustand von tieferliegenden Schichten von Bedeu-
tung. Eine letzte Kategorie bilden schliefllich Objekte, die eine eigene Semantik besitzen, aber praktisch nur
im Zusammenhang mit Stralen auftreten. Diese so genannten Teilobjekte sind z.B. Fahrbahnen, Fahrspuren,
Markierungen, Leitplanken und weitere Bestandteile der Stralenmdoblierung.

Im Folgenden wird das fiir die Extraktion relevante Wissen fiir Straflen in Siedlungsgebieten in Form von Modell-
komponenten spezifiziert und in vier Kategorien eingeteilt: Geometrische Figenschaften, physikalische Figen-
schaften, topologische Figenschaften und Teilobjekte. Die Modellkomponenten sind in den folgenden Absétzen
kursiv gekennzeichnet.

Kategorie geometrische Eigenschaften: Aus der grundlegenden Funktion von Straflien, eine fiir Kraftfahr-
zeuge (KFZ) taugliche Verbindung zwischen zwei Punkten herzustellen, ergibt sich in erster Linie die lang-
gestreckte, banddhnliche Struktur von Straflen. Aus dem gleichen Grund kénnen Straflen nur eine beschrdnkte
Steigung und Querneigung besitzen. Um einen ziigigen Verkehrsfluss zu ermoglichen, miissen Strafien zumin-
dest abschnittsweise geradlinig verlaufen. Abrupte Richtungsinderungen treten hauptsichlich an Kreuzungs-
punkten oder bei Zufahrten in Wohn- und Gewerbegebieten auf. Im Gegensatz zur offenen Landschaft haben
StraBen in Siedlungsgebieten nur stiickweise konstante Breite bzw. parallele Straffienrinder. Anderungen in der
Breite werden u.a. durch Abbiegespuren vor Kreuzungen, durch seitliche Parkbuchten, durch Vegetation oder
Griinstreifen sowie durch andere verkehrsberuhigende Mafinahmen verursacht.

Kategorie physikalische Eigenschaften: Strafien miissen unter Umstédnden tonnenschweren KFZ eine dau-
erhaft befahrbare Unterlage bieten. Neben dem {iblichen Strafienbelag aus Asphalt oder Beton kommt bei
Straflen in Stadtgebieten unter anderem auch Kopfsteinpflaster zum FEinsatz. Andere Beldge wie Lehm oder
Kies finden zwar weltweit gesehen eine grofle Verbreitung, sie spielen jedoch in Stadtgebieten hochentwickelter
Lénder, die im Zentrum dieser Arbeit stehen, keine Rolle. Dafiir ist aber zu beachten, dass sich auf vielbefah-
renen Straflen streifenartige Partikelriickstdnde durch Reifenabrieb und Auspuffabgase absetzen, die zu einer
signifikanten Verfarbung des Straflenbelags beitragen.
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Kategorie topologische Eigenschaften: Straflen bilden in Stddten ein ausnahmslos zusammenhdingendes
Netz. Ein abruptes Ende einer Strafle muss durch ein anderes Objekt erkliart werden, das dieser Strafle eine Be-
deutung als Zufahrtsstrafle zuweist, z.B. ein Wohn- oder Industriegebéude. Einzelne Stralen des Netzes werden
durch Kreuzungen miteinander verkniipft. Die Verkniipfung erfolgt in aller Regel hohengleich. Lediglich im Fall
von Stadtautobahnen kommen Uberfithrungen mit speziellen Auf- und Abfahrten zum Einsatz. Prinzipiell ist
wie in der offenen Landschaft auch in Stadtgebieten eine Hierarchie von Strafienklassen zu beobachten (Stadtau-
tobahnen, Stadtstrafien, WohnstraBlen, . .. ). Aufgrund von Zwéngen aus der bebauten Umgebung — Europiische
Innenstidte sind in der Regel iiber Jahrhunderte gewachsen — sind jedoch wesentlich mehr Ausnahmeregelun-
gen als in der offenen Landschaft anzutreffen, so dass eine Nutzung des Wissens {iber Straflenhierarchien hier
weniger erfolgversprechend scheint und im weiteren Verlauf der Arbeit aufler Acht bleibt.

Kategorie Teilobjekte: Straflen bestehen in den allermeisten Féllen aus ein bis zwei Fahrbahnen, die sich
ihrerseits aus parallel verlaufenden Fahrspuren zusammensetzen. Kreuzungsbereiche bilden hier insofern ei-
ne Ausnahme, als dass Fahrbahnen und Fahrspuren gegenseitig nicht parallel ausgerichtet sein miissen. Oft
werden zur Abgrenzung einzelner Fahrspuren lineare, durchgezogene oder strichlierte Markierungen aufgetra-
gen. Dies ist in Stadtgebieten besonders hiufig der Fall, weil der Verkehrsfluss hier wesentlich intensiver als
in auflerstiddtischen Bereichen ist und daher aus Sicherheitsgriinden stiarker gelenkt werden muss. Der Stra-
Benrand wird in aller Regel durch eine bauliche Trennung von Fahrbahn und Umgebung festgelegt, wobei die
Trennelemente unterschiedlichster Natur sein konnen. Oft wird der Straflenrand durch eine Bordsteinkante mit
angrenzendem Geh-, Radweg oder Griinstreifen definiert. In einigen Fillen dienen auch Markierungen oder
Leitplanken zur Begrenzung. Einen fiir die Luftbildauswertung besonders problematischen Fall stellen seitliche
Parkstreifen dar. Sofern sie nur durch Schilder, aber nicht durch eingelassene Bordsteine, Markierungen mit
bestimmter Symbolik oder Ahnliches gekennzeichnet sind, ist eine eindeutige Identifikation — auch fiir einen
menschlichen Operateur — praktisch unméglich.

Neben diesen vier Kategorien wird in (Wiedemann, 2001) eine weitere Kategorie mit den funktionalen Kom-
ponenten des StraBlenmodells eingefiihrt. Dies geschieht dort vor allem unter dem Gesichtspunkt, dass das
Straflennetz in auflerstddtischen Gebieten relativ direkte Verbindungen zwischen zwei Punkten auf dem Netz
gewéhrleisten muss. Das stddtische Straflennetz ist jedoch wegen der dichten Bebauung wesentlich weniger
stark hinsichtlich solcher Eigenschaften optimiert, weshalb die verbleibenden funktionalen Komponenten in die
anderen Kategorien integriert wurden. Abbildung 9 stellt die Komponenten des Objektmodells noch einmal
zusammenfassend dar.

3.2.2 Komponenten und Eigenschaften des Bildmodells

Nachfolgend werden die im vorherigen Abschnitt zusammengestellten Komponenten und Eigenschaften des
Objektmodells mit Hilfe des Sensormodells (Abschnitt 3.1) auf die Datengrundlage abgebildet. Dies wird nicht
nur fiir das Originalbild und das DOM durchgefiihrt, sondern auch fiir reduzierte Auflésungsstufen, um das
Verhalten der Strafleneigenschaften im Mafistabsraum miteinzubeziehen. Die Kategorisierung der Komponenten
des Bildmodells erfolgt in gleicher Weise wie im Falle des Objektmodells.

Kategorie geometrische Eigenschaften: Wegen der Bauvorschriften fiir Straflen und der speziellen Auf-
nahmebedingungen bei einem Bildflug kénnen bei der Ubertragung der geometrischen StraBeneigenschaften
in den Bildraum einige erleichternde Grundannahmen getroffen werden. Wie in Abschnitt 3.1 erldutert, sind
Luftbilder relativ stabil im Nadirblick aufgenommen. Demzufolge werden Objekte in horizontaler Richtung
mit vergleichsweise geringer perspektiver Verzerrung abgebildet, was aufgrund der beschrankten Steigung auch
auf Straflen zutrifft. Geometrische Komponenten des Objektmodells wie Linge, Breite und Kriimmung diirfen
daher iiber den gesamten Bildraum hinweg als unverzerrt angesehen werden und miissen lediglich mit dem
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Kategorie: Geometrische Eigenschaften

Langgestreckte, bandahnliche Struktur

Beschrankte Steigung und Querneigung

- Geringe Krimmung
: Abschnittsweise konstante Breite
; Kategorie: Physikalische Eigenschaften
|

Belag meist aus Asphalt, Beton oder Pflastersteinen

z.T. streifenartige Partikelrlickstande

Kategorie: Teilobjekte

Fahrbahn(en)

Mehrere Fahrspuren

A Durchgezogene oder strichlierte Markierungen

StraBenrand gekennzeichnet durch Materialwechsel

Kategorie: Topologische Eigenschaften
Zusammenhangendes Netz
Verknipfungen durch meist héhengleiche Kreuzungen

Abbildung 9. Komponenten des Objektmodells

Bildmaflstab skaliert werden. Gleiches gilt natiirlich auch fiir reduzierte Auflésungsstufen des Originalbildes.
Allerdings ist dort die genaue Lage von Straflen schlechter definiert, weshalb auch die Messung von geome-
trischen Straflenparametern wie Breite und Kriimmung nur mit geringerer Genauigkeit méglich ist. Dagegen
kommt durch die auflésungsbedingte Ausloschung kleinerer Objekte und Stérungen die fundamentale ldngliche
Struktur von Straflen oft besser zum Ausdruck als im Originalbild. Um die Vorteile der verschiedenen Auflésun-
gen bestmoglich auszuschopfen, sollten daher die Strafleneigenschaften in der jeweils giinstigsten Auflésung
extrahiert und anschlieflend fusioniert werden. Abbildung 10 zeigt dies anhand der Extraktion von Linien
als Hypothesen fiir Straflenachsen und Kanten als Hypothesen fiir korrespondierende Straflenréinder in zwei
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verschiedenen Auflésungsstufen. In einem mit o = 4m stark auflosungsreduzierten Bild kénnen die Achsen
der zweispurigen Strafle iiber eine Linienextraktion nach (Steger, 1998b) gut bestimmt werden. Die Kanten-
extraktion in der gleichen Auflosungsstufe weist hingegen geometrische Defizite auf. Genau das umgekehrte
Bild ergibt sich bei geringerer Glittung o = 1m : Die Kanten sind prizise am Straflenrand lokalisiert, aber
die Linienextraktion liefert lediglich die Achse der schmalen Zufahrtsstrafle. Eine Fusionierung von Linien- und
Kantenextraktion aus verschiedenen Auflosungsstufen kann folglich die jeweiligen Vorteile vereinen.

Das DOM reprisentiert die Oberfliche des Objektraumes prinzipiell unverzerrt, weil bei der DOM-Generierung
typischerweise nur eine Abbildung des 3D Objektraumes auf eine Flichenfunktion ohne Transformation der
Lagekoordinaten X, Y stattfindet:

fX,Y,Z)=0 — f(X,Y)=2Z

Zu beachten ist jedoch, dass ein durch Bildzuordnung erzeugtes DOM bei dem stark ausgepragten ,,Relief*
von Stadtgebieten wegen Filterung und Interpolation geringere Genauigkeit besitzt (siehe auch Abbildungen 7
und 8). Folglich kann die Berechnung von Strafleneigenschaften wie Steigung oder Querneigung fiir kleine
Bereiche der Stralenfliche grob fehlerhaft sein und sollte nur fiir ausgedehnte Straflenabschnitte erfolgen. Die
Bestimmung von Position, Breite und Kriimmung einer Strale kann grundsétzlich nur dann auf Basis des
DOM durchgefithrt werden, wenn sich die Straflenoberfliche in ihrer Hohe deutlich von umgebenden Objekten
unterscheidet. Solches Wissen wird spéter ins Kontextmodell eingebracht (Abschnitt 3.3).

Kategorie physikalische Eigenschaften: Der Strafienbelag aus Asphalt oder Beton weist in aller Regel
einen hohen Reflexionsgrad im sichtbaren EMS-Spektrum auf, weshalb Straflen in Luftbildern meist auffillig
hell erscheinen. In hohen Auflésungen bilden sich daher Straflen als relativ homogene, helle Flichen ab, wogegen
in niedrigen Auflosungen der banddhnliche Charakter besser zum Tragen kommt (siehe auch Abbildung 10).
Im Vergleich zur Umgebung sind Stralen jedoch nicht zwangsléufig die hellsten Objekte, insbesondere wenn es
sich um frisch asphaltierte Straflenabschnitte oder Kopfsteinpflaster handelt. Weiterhin entstehen bei besonders
viel befahrenen Straflen durch Reifenabrieb und Abgasriickstéinde in Fahrtrichtung dunkle Streifen, die dem
Grauwertprofil in der hohen Auflésung einen typischen Wellencharakter verleihen. Abbildung 11 zeigt solch
eine Strafle und illustriert, wie sich ein exemplarisches Grauwertprofil dieser Strafie im Mafistabsraum verhélt.

In einem durch Bildzuordnung erzeugten DOM spiegeln sich keine Materialeigenschaften der Objekte wider.
Beim Einsatz von Laserdaten mit Aufzeichnung multipler Reflexionen lésst sich aber auf die Materialzusam-
mensetzung riickschlieffen, was z.B. zur Unterscheidung von bebauten Flichen und Vegetation sehr niitzlich
ist.

Kategorie topologische Eigenschaften: Durch die Abbildung der 3D Szene in den 2D Bildraum kénnen
Teile des Objektraumes in topologisch verdnderter Form wiedergegeben werden, d.h. benachbarte Bildele-
mente sind u.U. keine benachbarten Flachenelemente im Objektraum. Im Falle der Abbildung des urbanen
Straflennetzes werden topologische Inkonsistenzen hauptséchlich durch Verdeckungen von Straflenabschnitten
aufgrund von Gebéuden, Briicken und hoher Vegetation verursacht. Daher erscheint das urbane Straflennetz im
Bild meist nur lickenhaft. Handelt es sich nur um relativ kleinrdumige Verdeckungen, besteht die Moglichkeit,
dass solche Verdeckungen in niedrigeren Auflosungsstufen unterdriickt werden. Daher kann unter Umstéinden
die Netztopologie in Bildern mit reduzierter Auflésung besser erhalten bleiben als im Originalbild. Dagegen
sind Kreuzungsbereiche gréfierer Straflen meist so weitldufig, dass Verdeckungen nur eine untergeordnete Rolle
spielen. Bei einer mafistabsabhéingigen Modellierung von Kreuzungen ist jedoch zu beachten, dass eine korrekte
Zuordnung von Bildmerkmalen aus niedrigeren Auflésungen zu solchen aus hoheren Auflésungen moglicherweise
schwierig ist — z.B. wenn durch die Elimination von Verkehrsinseln im Mafistabsraum eine Generalisierung der
lokalen Kreuzungstopologie stattfindet. Da es fiir die Bildung des Straflennetzes jedoch in erster Linie nur wich-
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(a) Auflésungsreduziertes Bild (o = 4m) (b) Auflésungsreduziertes Bild (o = 1m)

(a)

(e) Linienextraktion aus (a) und Kantenextraktion aus (b)

Abbildung 10. Linienextraktion (weifl) und Kantenextraktion (schwarz) mit den in (Steger, 2000) beschriebenen Verfahren:
Im Vergleich zur Extraktion in einer einzigen Aufldsungsstufe (a/c bzw. b/d) liefert die aus Linien der niedrigeren Auflésung und
Kanten der héheren Auflésung fusionierte Information das beste Ergebnis zur Extraktion der Hauptstrafie.
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o= 15cm...75cm

o = 15cm

(a) StraBenprofil (Auflésung 15¢m) (b) MaBstabsraumverhalten des Profils

Abbildung 11. Mafistabsraumverhalten eines typischen wellenartigen Straflenprofils.

tig ist, dass zwei oder mehr Straflen miteinander verkniipft sind, erscheint die Extraktion einer gegebenenfalls
generalisierten Kreuzungstopologie fiir die Zwecke dieser Arbeit ausreichend.

Eine Moglichkeit zur zuverldssigen Rekonstruktion der Netztopologie im Falle von verdeckten Bereichen bietet
auch die gezielte Integration von mehreren Sichten. Weil in den meisten Féllen die Straflienfliche von zwei oder
mehr Bildern einsehbar ist, wiirde dies zunéchst die Verwendung eines mit modernen Verfahren generierten
Orthobildes nahe legen (Mayr, 2002). Der entscheidende Negativaspekt eines allein aus Luftbildern abgeleite-
ten Orthobildes von Stadtgebieten besteht jedoch in der geringeren geometrischen Genauigkeit des zugrunde
liegenden DOM. Fiir die Straflenextraktion hilfreiche geometrische Beziechungen wie Parallelitédt und Kollinea-
ritdt von Markierungen und Straflenrdndern verlieren bei der Extraktion im Orthobild an Bedeutung. Dies
deutet bereits an dieser Stelle darauf hin, dass zur topologisch korrekten Straflennetzbildung eine geeignete
Fusionierung von prézisen geometrischen Informationen aus mehreren Originalbildern durch Unterstiitzung
der topologischen Information aus dem DOM zu entwickeln ist.

Kategorie Teilobjekte: Markierungen werden wegen ihrer verkerslenkenden Funktion meist gut in Stand ge-
halten. Sie heben sich iiberwiegend als helle lineare Strukturen von der Fahrbahnfliche ab. Dies hat zur Folge,
dass Markierungen trotz ihrer geringen Breite erst relativ spat im Mafstabsraum eliminiert werden und zum
Teil bis in Auflésungen von 50cm und mehr erhalten bleiben. Eine zuverlissige Extraktion ist jedoch nur in der
héchsten Auflosung von ca. 15¢cm moglich. Teilobjekte, die den Fahrbahnrand begrenzen, wie Bordsteine und
Leitplanken, kénnen sich dagegen auf unterschiedlichste Weise abbilden. Entscheidend fiir die Stralenextraktion
ist jedoch, dass diese Objekte aus einem anderen Material als der Straflenbelag bestehen. Der Materialwechsel
impliziert einen signifikanten Grauwertibergang, der auch in mittlerer Auflésung iiber eine Kantendetektion
bestimmbar ist. Im Gegensatz zu den vorherigen Objekten ist das Teilobjekt ,,Fahrspur® nicht direkt, sondern
nur indirekt iber Markierungen, Straflenrand, Fahrzeuge und zum Teil auch durch Reifenabriebspuren erkenn-
bar ® . Ahnliches gilt fiir Fahrbahnen, die — sofern sie nicht mit einbahnigen StraBen gleichgesetzt werden — nur
iiber ihre Fahrspuren definiert sind und sich wie auch alle anderen modellierten Teilobjekte nicht im DOM
abbilden. Dies hebt die besondere Funktion von Markierungen hervor, weil sie neben dem Straflenrand die
am zuverléssigsten zu extrahierenden Teilobjekte sind. Um eine sichere Rekonstruktion der auf Markierungen
aufbauenden Teilobjekte zu gewihrleisten, sollte eine , kritische® Auflésung von etwa 15cm fiir ihre Extraktion
vorliegen. Abbildung 12 zeigt ein typisches Ergebnis einer Extraktion diinner und heller Linien in einer hohen

8 Objekte, die nur iiber Teilobjekte identifizierbar sind, werden in (Mayer, 1998) als ,,Makrostrukturen® definiert.
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Abbildung 12. Extraktion von Kanten in einem auflssungsreduzierten Bild (weif}, siche auch Abbildung 10) und von diinnen
hellen Linien in einer hohen Aufldsung von 15cm (schwarz)

Auflésung von 15c¢m kombiniert mit einer Kantenextraktion in mittlerer Auflésung von 1m .

Zusammenfassend ergibt sich, dass neben Bild und DOM auch reduzierte Auflésungen des Bildes supple-
mentire Informationen beisteuern. Erfahrungsgeméf ist zur Extraktion von Markierungen und demnach auch
zur prizisen Rekonstruktion von Fahrbahnen und Fahrspuren eine hohe Auflésung von ca. 15¢cm von Noéten.
In einer mittleren Auflésung von ca. 75cm — 1m ist der Reifenabrieb grofitenteils eliminiert worden, so dass
sich Straflen als flichenhafte homogene Objekte beschreiben lassen. Hier kénnen auch Straenrénder, die durch
einen deutlichen Materialwechsel zwischen Straflenbelag und Umgebung gekennzeichnet sind, extrahiert wer-
den. In einer niedrigen Auflésung von ca. 4m kommt der ldngliche, linien- oder banddhnliche Charakter von
Straflen zum Tragen. Die Elimination von kleinrdumigen Stérungen im Mafstabsraum hat zur Folge, dass die
Topologie des Straflennetzes oft besser erkennbar wird als in héheren Auflésungen. Die Netztopologie ist auch
im DOM kaum beeintrichtigt, wobei der Hauptnutzen aber in der Abbildung des groben Hohenverlaufes der
Stralen liegt. Aufgrund der geringeren Genauigkeit des DOM ist jedoch die Bestimmung préiziser geometri-
scher Parameter — wie auch aus einem damit abgeleiteten Orthobild — nicht sinnvoll. Solche Parameter sollten
aus hoheren Auflésungen gewonnen werden und mit den Informationen aus niedrigeren Auflésungen und dem
DOM fusioniert werden.

Im néchsten Abschnitt werden die Komponenten von Objekt- und Bildmodell strukturiert und in eine einheit-
liche Représentationsform gebracht.

3.2.3 Reprisentation des Straflenmodells

Zur Formalisierung des im Stralenmodell enthaltenen Wissens wird ein Semantisches Netz eingesetzt. Die

Repriasentationsform der Semantischen Netze unterstiitzt einerseits eine hierarchische, stark objektbezogene
Modellierung, so dass Wissen auch in verschiedenen Abstraktionsstufen wiedergegeben werden kann. Anderer-
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seits erzwingt ein Semantisches Netz durch die Bildung von Konzepten eine computergerechte Formalisierung
des Wissens. Konzepte entsprechen dabei Teilobjekten, deren Eigenschaften, Funktionalitdten und Relationen
sich z.B. auf eine C++ — Klassenhierarchie abbilden lassen.

Eine erste Strukturierung des Straflenmodells erfolgt #hnlich wie in (Tonjes et al., 1999) durch die Beschrei-
bung der Strafieneigenschaften auf drei unterschiedlichen Ebenen: Reale Welt, Geometrie/Material und Daten.
Wihrend auf der Geometrie/Material- und der Realen Welt-Ebene die Komponenten des Objektmodells for-
malisiert werden, dient die Datenebene zur Darstellung der Komponenten des Bildmodells. Auf Ebene der
Realen Welt ist das Objekt ,,Straflennetz“ hierarchisch in seine Teilobjekte gegliedert. Diese Gliederung sollte
so detailliert sein, dass einzelne Teilobjekte Merkmalen auf der Datenebene entsprechen, die mit Methoden der
Bild- bzw. Signalverarbeitung extrahierbar sind. Da jedoch Daten mit unterschiedlichen Charakteristiken zur
Verfiigung stehen, ist zwischen die Reale Welt- und Datenebene die Geometrie/Material-Ebene eingefiigt. Sie
beschreibt 3D-Gestalt und Materialeigenschaften der Teilobjekte unabhéingig von Datengrundlage oder Sensor.
Durch die Verkniipfung der Geometrie/Material-Ebene mit den beiden anderen Ebenen wird eine Konkreti-
sierung von (Teil-)Objekten der Realen Welt auf Datenebene moglich. Im Umkehrschluss bedeutet dies, dass
Merkmale, die auf Datenebene extrahiert werden, eine fiir den Menschen sinnvolle Bedeutung zugewiesen be-
kommen. Erst durch diese Verkniipfung wird die Grundlage fiir die Rekonstruktion des abgebildeten Objektes
aus Merkmalen — also die Invertierung des Modells — moglich.

Als Konsequenz der Analysen zum Maflstabraumverhalten von Straen wird neben der Gliederung in die oben
angesprochenen Ebenen eine weitere Strukturierung des Modells in drei Abstraktionsstufen bzw. Mafistdbe
vorgenommen. Auf der hochsten Abstraktionsstufe sind Strafien durch stark generalisiertes Wissen beschrieben,
némlich dass sie ein durch Kreuzungen verkniipftes Netz bilden. Die mittlere Abstraktionsstufe umfasst dagegen
detaillierteres Wissen, indem hier Straflen auf Basis von Fahrbahnen modelliert werden. Die detaillierteste
Beschreibung findet schliefflich auf der niedrigsten Abstraktionsstufe statt, wo Straflen aus Fahrspuren und
deren Bestandteilen aufgebaut werden.

Abbildung 13 zeigt das Straflenmodell als Semantisches Netz. Die horizontalen Trennstriche kennzeichnen die
Unterteilung des Netzes in die drei Ebenen Reale Welt, Geometrie/Material und Daten. Die Datenebene um-
fasst sowohl das Originalbild und reduzierte Auflésungen als auch das DOM. Das DOM wurde seiner Auflésung
entsprechend unter den Bildern gruppiert, um zu verdeutlichen, dass es hauptséchlich zur Bestimmung zusdtz-
licher Attribute fiir Bildmerkmale dient. Die vertikalen Trennstriche deuten die drei Abstraktionsstufen bzw.
MaBstibe an. Im Vergleich zu den Abschnitten 3.2.1 und 3.2.2 wurden der Ubersichtlichkeit halber in der
Graphik teilweise verkiirzte Begriffe verwendet.

Auf der h6chsten Abstraktionsstufe besteht das Straflennetz aus Kreuzungen und Straflen. Weil es aufgrund
von Storungen in der Regel nicht moglich ist, in einem einzigen Extraktionsschritt eine ununterbrochene Stra-
Benverbindung zwischen zwei Kreuzungen zu extrahieren, werden Straflen in kleinere Einheiten, so genannte
Straflenabschnitte, zerlegt. In der niedrigen Auflésung ist hiervon nur der lineare Verlauf der Stralenachse extra-
hierbar. Auf Geometrie/Material-Ebene entspricht diese einer limitiert gekriimmten und geneigten Asphaltspur
und im niedrig aufgelosten Bild einer limitiert gekriimmten Linie mit relativ konstantem Hohenverlauf. Kreu-
zungen sind in zwei Kreuzungstypen eingeteilt: Einerseits einfache Kreuzungen mit einem Kreuzungsbereich
ohne Markierungen und Verkehrsinseln und andererseits komplexe Kreuzungen, die sich aus verschiedenen Fahr-
bahnen zusammensetzen. Ein Kreuzungsbereich kennzeichnet sich auf der Geometrie/Material-Ebene durch
eine kompakte Asphaltfliche, die in niedrig aufgelosten Daten als eine kompakte homogene und anndhernd
horizontale Region wiedergegeben wird. Die Modellierung von Straflenabschnitten — wie auch von komplexen
Kreuzungen — setzt sich auf der mittleren Abstraktionsstufe auf Basis von Fahrbahnen ? fort. Fahrbahnen
bestehen aus Fahrbahnrand und Fahrbahnbelag, wobei auf der Geometrie/Material-Ebene der Fahrbahnbelag
als limitiert geneigte, ldngliche Asphaltfliche und der Fahrbahnrand als Materialwechsel zwischen Fahrbahn-

9 Streng genommen handelt es sich auf der mittleren Abstraktionsstufe um Fahrbahnabschnitte bzw. auf der niedrigsten Abstrak-
tionsstufe um Fahrspurabschnitte. Im Folgenden wird aber jeweils die verkiirzte Form verwendet.
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Abbildung 13. StraBlenmodell als Semantisches Netz.

belag und unmittelbarer Umgebung modelliert ist. Der Fahrbahnbelag bildet sich dann in Daten mittlerer
Auflésung als eine homogene, ldngliche sowie limitiert geneigte Region und der Fahrbahnrand als relativ ge-
radlinige Kante ab. Beide zusammengenommen ergeben ein so genanntes homogenes Band. Auf der niedrigen
Abstraktionsstufe werden Fahrbahnen aus einzelnen Fahrspuren aufgebaut, die sich wiederum aus Fahrspur-
begrenzung und Fahrstreifen zusammensetzen. Der Fahrstreifen ist eine mit Partikelriickstéinden durchsetzte,
horizontale Asphaltfliche, die auf Datenebene als gerichtet homogene und limitiert geneigte Region wiedergege-
ben wird. Fiir die Fahrspurbegrenzung gibt es drei Spezialisierungen: Zum einen durchgezogene oder strichlierte
Markierungen und zum anderen der Fahrbahnrand, der bereits auf der mittleren Abstraktionsstufe modelliert
wurde. Strichlierte Markierungen diirfen aber nicht als Fahrbahnrand auftreten (Relation , strichlierte Markie-
rung mittig®). Markierungen sind auf der Geometrie/Material-Ebene je nach Spezialisierung gleichabsténdige
kurze oder durchgezogene lange helle Streifen, die sich als diinne helle Linien mit symmetrischem Kontrast aus
dem Bild extrahieren lassen.

Das Straflenmodell zusammenfassend ist festzuhalten, dass auf der hochsten Abstraktionsstufe die Globalstruk-
tur, auf der mittleren Abstraktionsstufe lokale Eigenschaften und auf der niedrigen Abstraktionsstufe Details
bzw. Teilobjekte modelliert werden. Fiir die Extraktion bedeutet dies, dass alle drei Auflésungen entscheidend
zum Evidenzgewinn beitragen. Die niedrige Auflosung trigt die fundamentalen Eigenschaften wie Netzcharak-
ter, glatter Verlauf und lineare Struktur bei. Da lineare Strukturen relativ einfach aus Bildern zu extrahieren
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sind, lisst sich die niedrige Auflésung auch gut zur Generierung initialer Straflenhypothesen einsetzen. Ande-
rerseits konnen durch die Analyse topologischer Eigenschaften eines bereits extrahierten Straflennetzes auch
Hypothesen fiir fehlende Straflenabschnitte gebildet werden. Priizisere Informationen iiber Straffeneigenschaf-
ten liefert die mittlere Auflésung. Durch die Extraktion von homogenen Béandern kann hier Evidenz iiber die
lokalen Strafeneigenschaften wie exakte Position, Breite, Kriitmmung und Belagszustand gewonnen werden.
Die hochste Auflosung schlielich liefert Information iiber Teilobjekte. Solche Information ist vor allem bei der
Bearbeitung komplexer Szenen von Bedeutung, da oft erst durch diese zusétzliche Information eindeutig iiber
die Prisenz einer Strafle entschieden werden kann.

Der wesentliche Unterschied des hier vorgestellten Strafenmodells im Vergleich zu anderen Arbeiten — vor
allem (Mayer, 1998; Baumgartner, 2003) — besteht im erhohten Detaillierungsgrad des Modells und der
durchgingigen Modellierung von Fahrspuren als Bestandteile von Straflen und Kreuzungen. Wie in Ab-
schnitt 2.3 erarbeitet, ist dies als entscheidende Grundlage fiir eine robuste Bildanalyse in komplexen Szenen zu
betrachten. Allerdings ist anzumerken, dass weder fiir Fahrbahnen noch fiir Kreuzungen bauliche Trennelemen-
te modelliert wurden (Griinstreifen, Verkehrsinseln, etc.), die z.B. eine Aggregation paralleler Fahrbahnen zu
einer mehrbahnigen Strafle ermoglichen. Sind solche Trennelemente in der zu bearbeitenden Szene vorhanden,
fiihrt dies zur Extraktion zweier separater Straflen bzw. mehrerer Kreuzungen. Im Falle eines Kreisverkehrs
wiirden z.B. vier voneinander unabhéngige Einmiindungen extrahiert werden.

3.3 Kontextmodell

Bei der Bildanalyse natiirlicher Szenen ist es meist nicht ausreichend, die zu extrahierenden Objekte als iso-
lierte Einheiten zu modellieren. Sowohl ihre Gestalt in der realen Welt als auch ihre Erscheinungsform in den
Daten hingt in groem Mafle von der jeweiligen Umgebung ab. Derartiges Wissen, das iiber das eigentlich
zu extrahierende Objekt hinausgeht, wird vor allem aufgrund der Arbeiten von Strat (Strat, 1992, 1995) als
,Kontext* bezeichnet und in vielen Ansétzen als unabdingbar fiir eine zuverlissige Extraktion angesehen. Bei
detaillierterer Betrachtung impliziert die Nutzung von Kontext jedoch oft die Verwendung sehr unterschied-
lichen Wissens: So verstehen z.B. (Burlina et al., 1995) unter Kontext Wissen iiber Aufnahmeparameter und
-bedingungen, (Hoogs und Bajcsy, 1995) fiihren durch Kontext a priori Wissen iiber die Extrahierbarkeit von
Bildmerkmalen ein, (Schistad-Solberg, 1999) nutzt Kontextinformation in Form von Pixelnachbarschaften fiir
die Fusionierung verschiedener Datensitze und (Bordes et al., 1995, 1997; de Gunst und Vosselman, 1997)
schlielich modellieren mit Kontext den Bezug zwischen extrahierten Straflenachsen und ungenauen bzw. ver-
alteten GIS-Daten.

In Anlehnung an die originale Auffassung von (Strat, 1992) beschreibt in der vorliegenden Arbeit Kontext
das Wissen dber die Umgebung des zu extrahierenden Objektes und die daraus resultierenden Einflisse auf
seine Gestalt und Erscheinungsform. Die Interaktion von Objekt und Umgebung ist besonders bei Einfliissen
aus der unmittelbaren Nachbarschaft offensichtlich. Da jedoch auch bei grofiraumiger Betrachtung von Objek-
teigenschaften und Objektbezichungen Abhingigkeiten von der Umgebung auftreten, wird analog zu (Mayer,
1998; Baumgartner, 2003) eine Unterteilung in lokalen und globalen Kontext vorgenommen. Lokaler Kontext
beschreibt die Interaktionen einer Strafle mit Objekten ihrer unmittelbaren Umgebung. Im Gegensatz dazu
erfasst der globale Kontext die groffiraumige Prigung von Straflen und erméglicht dadurch eine Fokussierung
auf die im jeweiligen globalen Kontext typischen Charakteristika, Erscheinungsformen und lokalen Kontexte
von Straflen. Diese Art der Kontextmodellierung unterstiitzt hochgradig die Flexibilisierung der Extraktions-
strategie, da in Abhé#ngigkeit der unterschiedlichen lokalen und globalen Kontexte die Extraktionsstrategie
verschiedene Alternativen bereitstellen kann und somit eine dynamische Steuerung des Extraktionsprozesses
ermoglicht 10 .

10Tn der englischsprachigen Literatur wird dies auch als conteztual reasoning bezeichnet.
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3.3.1 Lokaler Kontext

Die Notwendigkeit einer lokalen Kontextmodellierung ergibt sich aus der Tatsache, dass sich in Stadtgebieten
relativ viele Objekte auf engem Raum befinden und dadurch lokale Beziehungen zwischen Straflen und ihren so
genannten Konteztobjekten die Interpretation der Szene stark beeinflussen. Die Modellierung und Extraktion
solcher Beziehungen kann einerseits zur Erklarung von Abweichungen vom Straflenmodell dienen, andererseits
konnen solche Beziehungen aber auch zur Gewinnung zusétzlicher Evidenz herangezogen werden. Durch die
Extraktion von Fahrzeugen lédsst sich z.B. nicht nur die Verdeckung von Fahrspuren erkléren, sondern — be-
sonders im Falle von ldngeren Fahrzeugkolonnen — erst ein eindeutiger Hinweis auf die Présenz einer Strafie
ableiten.

Die Kontextobjekte mit den engsten Beziehungen zu Straflen sind in Stadtgebieten hauptsichlich Gebéude,
Vegetation und Fahrzeuge. Daher beschrinkt sich im Folgenden die Modellierung des lokalen Straflenkontexts
auf die Relationen zu diesen Kontextobjekten sowie die daraus resultierenden Schlussfolgerungen. Abbildung 14
zeigt die modellierten Relationen zwischen den Kontextobjekten und den Straflenobjekten , Fahrspur® und
»StraBe“ bzw. ,Fahrbahn“. Die entsprechenden Schlussfolgerungen sind in Tabelle 1 zusammengefasst.

Kontextobjekte Fahrzeug (-kolonne)
Relationen | mahwiau | | istparalll | | vereckt | wiflSchatien bpg”,‘
Strafienobjekte [ Fahrspur } [ StraBe / Fahrbahn } H‘::::* Relation
Abbildung 14. Modell fiir den lokalen Kontext.
Kontextrelation Schlussfolgerung
Hfahrt auf* Position und Ldnge einer Fahrspurhypothese
»ist parallel“ Richtung einer Fahrspurhypothese
,,verdeckt“ Auswahl passender Bildausschnitte
,wirft Schatten* Modifikation von Parametersdtzen

,begrenzt parallel“ | Position und Richtung einer Straffenhypothese

Tabelle 1. Schlussfolgerungen aus den Kontextrelationen.

Je ndher Gebédude und Vegetation an den Straflenrand riicken, umso stéirkeren Einfluss {iben sie auf das lo-
kale Erscheinungsbild einer Strafle aus. Von Bedeutung fiir die Straflenextraktion sind daher die Relationen
,verdeckt® und ,,wirft Schatten*“. Wihrend die Verdeckungsrelation Hinweise fiir eine geeignete automatische
Auswahl der Bildausschnitte gibt, konnen im Falle von Schattenbereichen z.B. modifizierte Parametereinstel-
lungen fiir weitere Extraktionen in diesen Regionen verwendet werden. Die vor allem in Innenstéddten sehr
dichte und hohe Bebauung hat dariiber hinaus zur Folge, dass Straflen oft nur durch H&userschluchten defi-
niert sind (Relation , begrenzt parallel*). In einem DOM bilden sich Hiuserschluchten als langgestreckte Tiler
ab und kénnen mit entsprechenden Algorithmen detektiert werden. Dies hilft bei einer folgenden detaillierten
Straflenextraktion den Suchbereich hinsichtlich Position und Richtung der Strafle deutlich einzuschrinken. Eine
weitere niitzliche Relation, die hier allerdings nur implizit modelliert wird, ergibt sich aus der Tatsache, dass
Straflen in aller Regel nicht komplett unter Gebduden oder Vegetation verlaufen. Bildbereiche, die potentielle
Gebédude- oder Vegetationsregionen darstellen, diirfen folglich fiir die Straflenextraktion als Ausschlussregionen
herangezogen werden.
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Fahrzeuge oder Fahrzeugkolonnen verdecken das Straflenobjekt ,Fahrspur® héufig zur Génze. Theoretisch
besteht zwar die Moglichkeit, dass solche Fahrspuren aufgrund des Verkehrsflusses in einem anderen Bild
nicht mehr verdeckt ist, in Stadtgebieten mit sehr dichtem Verkehr ist diese Option jedoch nur teilweise
erfolgversprechend. Vielmehr sollte die positive Evidenz von Fahrzeugen fiir die Straflenextraktion explizit
genutzt werden. Daher werden Fahrzeuge in dem hier entwickelten Modell nicht wie in den meisten anderen
Ansétzen implizit als Stérobjekte, sondern explizit iiber die Relation , fahrt auf* als Kontextobjekte eingefiihrt.
Diese Relation ist ausdruckskréftiger als die Verdeckungsrelation, weil ein detektiertes Fahrzeug dadurch direkt
eine Hypothese fiir eine Fahrspur liefert. Weiterhin wird angenommen, dass Fahrzeuge immer annéhernd parallel
zur Strafle ausgerichtet sind (Relation ,,ist parallel*). Parkplétze, auf denen Fahrzeuge unter Umsténden vollig
anders orientiert stehen kénnen, werden im Kontextmodell nicht weiter beriicksichtigt.

An dieser Stelle sei darauf hingewiesen, dass mit dem lokalen Kontextmodell eine geeignete Schnittstelle zur
Integration von GIS-Daten bereitgestellt wird. Je nach Genauigkeit und inhaltlicher Konsistenz mit den Bildern
konnten zusétzliche Kontextobjekte und Relationen modelliert und dadurch weiteres Wissen in das Modell
integriert werden. Dies ist vor allem im Falle von solchen Kontextobjekten und Relationen hilfreich, die kaum
oder gar nicht aus Bildern extrahierbar sind.

3.3.2 Globaler Kontext

Die Zielsetzung, globales Kontextwissen zu modellieren, stammt von der Beobachtung, dass in Abh#ngigkeit
der jeweiligen grofraumigen Umgebung bestimmte Eigenschaften und lokale Kontexte des Stralenmodells be-
sonders auffillig sind und andere in den Hintergrund riicken. Z.B. gibt es in unbebauten Gebieten zwischen zwei
Punkten auf dem Straflennetz meist nur eine einzige, unter 6konomischen Gesichtspunkten optimale Verbin-
dung, wihrend in Stadtgebieten aufgrund der dichten Bebauung oft mehrere, anndhernd gleichwertige Alter-
nativen bestehen (van Cleynenbreugel et al., 1990). Modelleigenschaften, die sich aus der Verbindungsfunktion
von Straflen ergeben, haben also in unbebauten Gebieten eine deutlich hohere Relevanz als in Stadtgebieten.
Ahnliches gilt fiir die Bedeutung verschiedener lokaler Kontexte: So tritt die oben angesprochene Relation
zwischen Fahrzeugen und Fahrspuren in Stadtgebieten wegen des dichteren Verkehrs recht héufig auf und
hat daher dort hohere Relevanz als in unbebauten Gebieten, wo der Verkehr weitaus geringer ist. Durch die
Einfithrung solcher globaler Kontextgebiete in das Modell kénnen abhéingig vom jeweiligen globalen Kontext
aus einem komplexen Modell bestimmte Komponenten herausgezogen oder zumindest gewisse Modellparameter
modifiziert werden (van Cleynenbreugel et al., 1990). Dies kann soweit fithren, dass fiir jedes globale Kontext-
gebiet ein individuelles Extraktionssystem mit speziell angepasstem Modell und eigens entwickelter Strategie
zu Verfiigung steht, so dass auch sehr umfangreiche Szenen mit {iberschaubaren Modellen und effizienten Stra-
tegien bearbeitet werden kénnen.

Die Modellierung des globalen Kontexts sieht eine Einteilung der Szene in die drei Kontextgebiete Siedlung,
offene Landschaft und Wald vor. Dadurch kann die Verwendung des umfangreichen Straflenmodells aus Ab-
schnitt 3.2 auf die Bearbeitung der inhaltlich komplexen Bereiche einer Szene eingeschrinkt werden. Fiir die
Straflenextraktion in der offenen Landschaft bietet sich dementsprechend an, auf schlankere Modelle und Stra-
tegien zuriickzugreifen, wie sie in (Baumgartner, 2003; Wiedemann, 2001; Ruskoné, 1996) entwickelt wurden.
Im Unterschied zu Siedlungsgebieten treten in der offenen Landschaft lokale Kontexte wie die Zufahrt zu ei-
nem Feld oder zu einem Gehoft in den Vordergrund (Baumgartner, 2003). Dagegen herrschen in Waldgebieten
starke Verdeckungen vor, so dass dort eine Stralenextraktion allein aus Luftbildern kaum moglich ist. Abhilfe
wiirden hier Datenquellen schaffen, die besseren Aufschluss iiber die Volumenstreuung von Objekten geben,
z.B. Laserdaten mit Aufzeichnungen multipler Reflexionen oder tomographische SAR-Daten wie sie in (Reig-
ber, 2002) vorgestellt werden. Ansitze, die speziell auf Waldgebiete fokussieren, wurden bisher aber noch nicht
entwickelt. Abbildung 15 illustriert abschlieend die typischen Charakteristiken der globalen Kontextgebiete.

Insbesondere durch die Modellierung der Relationen zu Gebiuden und Vegetation wird deutlich, dass neben der
Bildinformation auch Information iiber die Objekthohen von Néten ist. Daher wird dem DOM bei der Extrak-
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(c) ,Wald“ (Beispiel 1) (d) ,Wald“ (Beispiel 2)

Abbildung 15. Beispiele zum globalen Kontext.

tion der Relationen entscheidende Bedeutung zukommen. Anders verhilt es sich bei Relationen zu Fahrzeugen:
Wenn die Hohendaten durch automatische Bildzuordnungsverfahren nachtriglich abgeleitet wurden, lassen sich
Fahrzeuge aufgrund der beschrinkten Genauigkeit dieser Verfahren oder der Bewegung von Fahrzeugen zwi-
schen den Aufnahmezeitpunkten in aller Regel nicht mehr identifizieren. Wie in (Briese et al., 2001) gezeigt
wird, ist dies aber im Falle einer zeitgleichen Aufzeichnung von Laserdaten mit mittleren Punktabstéinden unter
einem Meter durchaus moglich.

Ruft man sich die Anforderungen aus dem letzten Abschnitt von Kapitel 2 in Erinnerung, so wurde dem
geforderten Detaillierungsgrad vor allem durch die mafistabsabhiingige Modellierung von Teilobjekten Rech-
nung getragen. Auf die geforderte Integration lokaler Kontextinformation wird durch die systematische und
explizite Modellierung von Beziehungen zwischen Teilobjekten und Kontextobjekten eingegangen. Dabei ist
insbesondere die Nutzung von positiver Evidenz des lokalen Kontexts von Bedeutung.

Das folgende Kapitel geht auf die interne Bewertung von Extraktionsergebnissen ein. Es fiithrt einerseits die —
bislang statische — Modellierung im Hinblick auf die Handhabung von Unsicherheiten und unscharfen Begriffen
weiter. Andererseits ist die interne Bewertung von Extraktionsergebnissen eine wichtige Voraussetzung fiir
eine flexible Extraktionsstrategie, weil die Einfiihrung von Qualititsmaflen eine dynamische Steuerung des
Extraktionsprozesses hochgradig unterstiitzt. Die interne Bewertung kann folglich als Bindeglied zwischen
Modell und Strategie angesehen werden, und daher wird ihr hier ein separates Kapitel gewidmet.
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4 Interne Bewertung von Extraktionsergebnissen

Im Zuge der immer grofleren Vielfalt an Ansédtzen zur Objektextraktion, die in den letzten Jahren entwickelt
wurden, hat auch die formale Charakterisierung und Bewertung der Ansétze zunehmende Bedeutung gewon-
nen. Dies gilt einerseits fiir die theoretische Konzeption der Ansitze, wie es z.B. in (Mayer, 1998) angegangen
wurde, und andererseits fiir die Bewertung der praktischen Leistungsfahigkeit der Ansétze und ihrer Teilkom-
ponenten (Férstner, 1996; Heipke et al., 1998). Bei Letzterem wird iiblicherweise zwischen interner Bewer-
tung — oft auch Selbst-Bewertung oder Selbst-Diagnose genannt — und externer Bewertung unterschieden. Die
externe Bewertung hat zum Ziel, die Leistungsfahigkeit verschiedener Ans#tze von einem moglichst objekti-
ven Standpunkt aus vergleichend zu bewerten. ,,Objektivitéit® unterstellt dabei in aller Regel die Verwendung
von Referenzdaten weit hoherer Qualitit als die der Extraktion, weshalb die externe Bewertung vor allem zur
nachtriiglichen Analyse von Extraktionsergebnissen hilfreich ist (siehe auch Kapitel 9). Aufgabe der internen
Bewertung hingegen ist es, simultan zur Extraktion Zwischen- oder Endergebnisse allein auf Basis derjenigen
Datenquellen zu evaluieren, die auch zur Objektextraktion zur Verfiigung stehen.

In Abschnitt 4.1 werden zunichst Bedeutung und Ziele der internen Bewertung von Extraktionsergebnissen
umrissen. Abschnitt 4.2 analysiert exemplarisch Arbeiten aus dem Bereich der Objektextraktion, die Ansétze
und Komponenten von interner Bewertung beinhalten, und stellt nachfolgend elementare Anforderungen an ein
Konzept zur internen Bewertung zusammen. Abschnitt 4.3 schliellich erldautert die Kernpunkte des in dieser
Arbeit entwickelten Konzeptes zur internen Bewertung.

4.1 Bedeutung und Ziele

Die Zielsetzung der internen Bewertung besteht darin, Zwischen- oder Endergebnisse der Extraktion mit einer
iiberschaubaren Anzahl an Konfidenzwerten zu versehen, die Auskunft iiber die Qualitéit der Resultate geben.
Im Bereich der Objektextraktion stellt dieses der Fehler- und Ausgleichungsrechnung verwandte Prinzip ein
noch relativ junges Forschungsgebiet dar. Wie unléngst auch im Editorial von (Baltsavias et al., 2001) festgehal-
ten wurde, werden die Entwicklung und der konsequente Einsatz interner Bewertung bislang nur von wenigen
Forschergruppen vorangetrieben, obgleich sie inzwischen als absolut notwendig fiir entscheidende Fortschritte
in der automatischen Bildanalyse angesehen wird. Die womdglich gréfite Herausforderung bei der Entwicklung
eines Bildanalysesystems mit interner Bewertung besteht in der Modellierung und Nutzung von unabhdngigen
Kriterien (,Beobachtungen®), die die nétige Redundanz fiir verlissliche Qualitédtsaussagen liefern.

Generell gesehen ist die interne Bewertung von Extraktionsergebnissen in zweierlei Hinsicht bedeutsam:
(1) Zur effizienteren Kontrolle und Editierung des Endergebnisses einer Extraktion, vor allem mit Blick auf
einen operationellen Einsatz eines Bildanalysesystems.

(2) Zur automatischen Uberwachung und dynamischen Steuerung des Extraktionsprozesses.

Der erste Punkt spielt fiir die vorliegende Arbeit nur ein untergeordnete Rolle, weshalb die interne Bewertung
zur Nutzerfithrung in Abschnitt 4.1.1 nur exemplarisch angefiihrt wird. Der zweite Punkt ist fiir diese Arbeit
von sehr grofler Bedeutung und wird im Anschluss vertieft behandelt.
4.1.1 Interne Bewertung zur Nutzerfiihrung
Das Endergebnis einer Extraktion sollte mit einer iiberschaubaren Anzahl an Konfidenzwerten versehen sein,

die dem Nutzer eine schnelle Einschitzung der Qualitit des Ergebnisses ermoglichen. In diesem Zusammenhang
wird oft auf das so genannte ,, Ampelparadigma® hingewiesen (Forstner, 1996). Ein als griin eingestuftes Resul-
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tat bedeutet, dass die Ergebnisqualitidt zufriedenstellend ausgefallen ist, wohingegen ein als rot klassifiziertes
Ergebnis eine fehlerhafte Extraktion signalisiert. Ein gelber Wert bedeutet, dass wihrend der Extraktion mogli-
cherweise Probleme aufgetreten sind und eine sichere Entscheidung iiber Annahme oder Ablehnung auf Basis
der involvierten Bewertungskriterien nicht gewihrleistet werden kann. In diesem Fall sollte deshalb eine Uber-
priiffung durch den Operateur vorgenommen werden. Geht man von einer idealisierten, fehlerfreien internen
Bewertung aus, hat dies fiir den Operateur die erleichternde Konsequenz, dass nur noch die als gelb eingestuf-
ten Teile des Ergebnisses iiberpriift werden miissen. Dariiber hinaus kann auf Basis der Konfidenzwerte eine
Strategie zur effizienten Fiithrung des Operateurs wiahrend Ergebnisiiberpriifung erstellt werden.

In (Hinz und Wiedemann, 2003) wird hierzu ein zweistufiger Ablauf vorgeschlagen. Zuniichst wird dem Opera-
teur ein Uberblick iiber das Gesamtergebnis der internen Bewertung vermittelt, woraufhin er entscheiden kann,
ob eine komplette Neuberechnung mit modifizierten Parametern oder eine Editierung einzelner Ergebnisteile
sinnvoller ist. Anschliefend wird das Ergebnis in Teilstiicke zerlegt und kann vom Operateur niher inspiziert
bzw. als korrekt oder fehlerhaft eingestuft werden. Hierbei erhélt der Operateur detailliertere Einsicht in die
Bewertungen durch die einzelnen Kriterien. Dies erleichtert insbesondere die Analyse fiir das Zustandekom-
men der jeweiligen Bewertung sowie die Einschétzung der Zuverlassigkeit einzelner Bewertungskriterien und
entsprechende Schlussfolgerungen fiir deren Modifikation oder Gewichtung. Die Definition der Bewertungskri-
terien in (Hinz und Wiedemann, 2003) stiitzt sich auf das in Abschnitt 4.3 niher erlduterte Rahmenkonzept
zur internen Bewertung.

Neben der Art der Nutzerfithrung ist eine wesentliche Quintessenz der Analysen in (Hinz und Wiedemann,
2003), dass bei alleiniger Uberpriifung der als gelb eingestuften Ergebnisteile und selbst bei restriktiver Ein-
stellung der internen Bewertungskriterien im Durchschnitt nur ein Drittel des Straflennetzes editiert werden
muss und trotzdem eine Zuverlissigkeit im Gesamtergebnis von rund 95% erreicht wird. Ein alternativer Ansatz
der Nutzerfithrung withrend der Editierung eines Extraktionsergebnisses ist in (Heller et al., 1998) beschrieben.
Hier wird der Operateur dhnlich wie beim Straflentracking durch das gesamte Endergebnis der Extraktion
gefiihrt. Trotz dieser relativ aufwendigen Vorgehensweise wird eine Zeitersparnis um Faktor 10 gegeniiber einer
manuellen Erfassung angegeben.

4.1.2 Interne Bewertung zur Steuerung der Extraktion

Eine entsprechende Beriicksichtigung der internen Bewertung spielt nicht nur aus operationeller Sicht, sondern
insbesondere auch bei der Konzeption eines Bildanalysesystems eine wichtige Rolle. Ublicherweise werden im
Zuge des Extraktionsprozesses eine Vielzahl von Zwischenergebnissen, Hypothesen und Alternativen aufgestellt,
iiber deren Relevanz das System selbsténdig entscheiden muss. Solche Entscheidungen werden erheblich erleich-
tert, wenn jedes Modul, das zur Bearbeitung einer Problemstellung aufgerufen wird, nicht nur das Ergebnis
selbst, sondern auch eine Abschétzung tiber die Qualitét des Ergebnisses liefert. Auf diese Weise ldsst sich eine
betréchtliche Steigerung der Effizienz des Bildanalysesystems erreichen, weil irrelevante Zwischenergebnisse
frithzeitig verworfen werden konnen und auf vielversprechende Hypothesen fokussiert werden kann.

Daneben wird durch einen derartigen Einsatz von interner Bewertung eine wichtige Basis fiir eine flexible
Extraktionsstrategie gelegt. Je nach Bewertung einer Hypothese kann ein effizienter Ablauf an Folgeaktionen
abgeleitet werden. Wird z.B. eine Verkniipfungshypothese zwischen zwei kollinearen Fahrspuren als sehr homo-
gen in ihrem Grauwertverlauf bewertet, ist es zur Verifikation der Verkniipfung sinnvoller, zunéchst ein Modul
zur Uberbriickung mittels Snakes aufzurufen als ein Modul zur Detektion von Fahrzeugen.

Ein weiterer Gesichtspunkt des Einsatzes von interner Bewertung ist die Integration von Kriterien, die eine
Bewertung aus verschiedenen Blickwinkeln durchfiihren. Die ersten Extraktionsschritte konnen in aller Regel
nur in lokal begrenzten Bildausschnitten wie dem Einzugsbereich einer Filtermaske durchgefiihrt werden, so dass
sich auch die Bewertung auf eine eher lokale Sichtweise bezieht. Zu einem spéteren Zeitpunkt der Prozessierung —
z.B. nach einer Gruppierung von Merkmalen — kann aber die Relevanz der Zwischenergebnisse in einem grofleren
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Zusammenhang analysiert werden. Die gegenseitige Erginzung lokaler Bewertungen mit globaleren Aspekten
resultiert vor allem, wenn eine Riickkopplung der globalen Bewertung zuriick auf lokale Ebene vorhanden ist,
in einer deutlichen Steigerung der Vollsténdigkeit und Zuverldssigkeit des Endergebnisses (Baumgartner und
Hinz, 2000).

Der folgende Abschnitt beleuchtet Anséitze zur internen Bewertung hauptsichlich im Hinblick auf eine auto-
matische Uberwachung und dynamische Steuerung der Straflenextraktion.

4.2 Ansitze zur internen Bewertung

Aufgrund der Tatsache, dass sich die interne Bewertung auf dem Gebiet der Bildanalyse noch in der An-
fangsphase ihrer Entwicklung befindet, lassen sich noch keine klar definierten Konzepte oder gar Theorien
identifizieren, deren Alternativen vergleichend gegeniiber gestellt werden kénnten. Eine Reihe von Publika-
tionen beinhalten aber Ansitze und Komponenten von interner Bewertung, deren Nutzen hinsichtlich eines
umfassenderen Konzeptes analysiert werden kann.

Auch unter den bisherigen Publikationen zur Straflenextraktion gibt es einige Arbeiten, die Ansétze von interner
Bewertung integrieren. Meist findet hier die Bewertung in Form von Gewichtungsfunktionen auf Merkmalsebe-
ne statt. So verwenden z.B. (McKeown und Denlinger, 1988) die Korrelation aufeinanderfolgender Grauwert-
profile zur internen Bewertung des profilbasierten Trackings, (Wiedemann, 2001) benutzt geometrische und
radiometrische Attribute zur Bewertung von extrahierten Linien, und (Price, 2000) schliefllich die Neigung
und Kantenunterstiitzung von Rechteckprimitiven zur Bewertung von StraBensegmenten. Ahnliche Kriterien
kommen in vielen weiteren Arbeiten zum Einsatz; wie auch in den erwihnten Arbeiten werden die abgeleiteten
Konfidenzwerte aber nur zur einmaligen Selektion von Primitiven herangezogen und nicht in weiteren Schritten
verwendet.

Eine konzeptionelle Erweiterung stellen Ansétze dar, die sich auf eine durchgéingige Modellierung von Unsicher-
heiten z.B. mit Bayes-Netzen stiitzen. Auf dem Gebiet der Strafenextraktion sind hier vor allem (Geman und
Jedynak, 1996; Barzohar und Cooper, 1996) anzufiihren (siche Kapitel 2) oder aus dem Bereich der Gebiude-
extraktion (Fischer et al., 1998; Kulschewski, 1999; Brunn, 2001; Scholze et al., 2001; Kim et al., 2001) und
dem der kompletten Szenenmodellierung (Késter, 1995; Tupin et al., 1999; Hellwich et al., 2001; Liedke et al.,
2001) ' . Typischerweise werden in diesen Arbeiten die Konfidenzwerte von Zwischenergebnissen im Sinne
der Fehlerfortpflanzung miteinander verkniipft und in einer ,,bottom-up“-Strategie auf héhere Ebenen propa-
giert. Am Ende — oder manchmal auch an ausgewéhlten Stellen — des Extraktionsprozesses wird dann mittels
Teststatistik iiber Annahme und Ablehnung der Hypothesen entschieden.

Ein wesentlicher Punkt, der bei der Propagierung von Unsicherheiten jedoch nicht beriicksichtigt wird, besteht
in der Ausschépfung von Wissen, das auf htheren Ebenen zusdtzlich zur Verfliigung steht und somit eine d&hnlich
unabhéingige Kontrollfunktion erfiillen kann wie die zu Beginn von Abschnitt 4.1 erwiihnte Redundanz. Als sehr
fortschrittlich sind diesbeziiglich Ansitze wie z.B. (Koster, 1995; Tupin et al., 1999) einzuordnen. Hier werden
mit relativ einfachen Bildverarbeitungsverfahren Objekte extrahiert, denen zunéchst auf Basis lokaler Krite-
rien eine vorldufige Semantik zugewiesen wird. Anschliefend wird in Form von a priori Wahrscheinlichkeiten
zusétzliches Wissen iiber Nachbarschaftsrelationen von Objektklassen eingefiihrt, um die vorldufige Seman-
tik aus einer anderen Sichtweise zu bewerten und gegebenenfalls neu zuzuweisen. Da sich die Verdnderung
der Semantik eines einzigen Objektes iiber die Nachbarschaftsrelationen hinweg wiederum auf andere Objekte
auswirkt, muss die endgiiltige Bestimmung der Objektsemantik mittels globaler Optimierungsverfahren gelost
werden. Eine gewisse Einschrénkung besteht bei solchen Verfahren allerdings darin, dass die Optimierung auch

L Oft basieren derartige Arbeiten auch auf allgemeinen Bildinterpretationssystemen wie z.B. (Geo-)AIDA (Liedke et al., 2001)
oder ERNEST (Niemann et al., 1990).
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bei einer relativ geringen Anzahl an Objekten und Relationen unverhiltnismiflig aufwéindig werden kann.
Deshalb erscheint es im Hinblick auf eine hohe Szenen- und Modellkomplexitédt sinnvoller, solche Optimie-
rungsprobleme nur zur Bearbeitung von Teilaufgaben heranzuziehen und diese in den festen Rahmen einer
Extraktionsstrategie einzubetten (Hinz und Baumgartner, 2000).

Neben der Nutzung von Wissen iiber Objekte und ihre Relationen zur internen Bewertung ist noch der mathe-
matische Rahmen, der zur Beschreibung von unscharfen Aussagen und zur Auswertung von Konfidenzwerten
dienen soll, kritisch zu beleuchten. Dies soll hier vor allem unter dem Gesichtspunkt geschehen, welche bestehen-
de Theorie als ein geeignetes ,, Werkzeug® fiir die typischen konzeptionellen und praktischen Problemstellungen
der Bildanalyse zu betrachten ist:

Am héufigsten eingesetzt und sicherlich auch am weitesten entwickelt ist die Wahrscheinlichkeits- bzw. Bayes-
Theorie und, sehr verwandt damit, die Informations- und Evidenz-Theorie (Shafer und Pearl, 1990; Vosselman,
1992). Diese Theorien haben den Vorteil, dass es ihre mathematische Formulierung erlaubt, funktionale Zu-
sammenhénge gleichermaflen fiir Bewertung und Pradiktion — dem inversen Problem der Bewertung — heran-
zuziehen. Beispiele fiir beide Problemstellungen finden sich z.B. in (Kulschewski, 1999; Hellwich et al., 2001).
Im Hinblick auf die Objektextraktion unterliegen diese Theorien jedoch der Einschrankung, dass zu ihrem
korrekten Einsatz einige Grundvoraussetzungen erfiillt sein miissen, die vor allem bei Bewertung semantisch
hoherwertiger Hypothesen schwer einzuhalten sind. So miissten z.B. bei der oben angesprochenen Verifikation
einer Verkniipfung von kollinearen Fahrspuren im Falle der Bayes-Theorie die Auftrittswahrscheinlichkeiten von
Straflenrdndern, Markierungen und Fahrzeugen in Abhéingigkeit der Grauwerthomogenitét als bedingte Wahr-
scheinlichkeitsdichtefunktionen formuliert werden. Die Bestimmung einer solchen Funktion ist zwar iiber die
Auswertung von Trainingsdaten prinzipiell moéglich, jedoch stellt sich die berechtigte Frage, ob die hierfiir noti-
gen reprdsentativen Daten mit vertretbarem Aufwand akquiriert werden kénnen, ohne vorher die tatséchliche
Aussagekraft der Funktion genau abschétzen zu kénnen. Diese Problematik fiithrt hdufig zu einer Verletzung des
theoretischen Fundaments, indem entweder keine repriasentativen Trainingsdaten zum FEinsatz kommen oder
die Funktionen auf Basis von Erfahrungswerten ,,manuell“ definiert werden. Weil letzteres tatséchlich oft den
einzig praktikablen Weg bei der Entwicklung eines komplexen Bildanalysesystems darstellt, erscheint die Ver-
wendung einer Theorie mit weniger restriktiven Grundannahmen sinnvoller, auch wenn dies unter Umsténden
zu Lasten der statistischen Aussagekraft geht.

Aus diesen Griinden wird in der vorliegenden Arbeit die Verwendung der Fuzzy-Theorie bevorzugt (Dubois und
Prade, 1988; Zadeh, 1989). Ihr theoretisches Fundament wurde vor allem fiir eine leichtere Transformation un-
scharfer Beschreibungen und Definitionen in mathematische Ausdriicke entwickelt (Zadeh, 1989; Mendel, 1995).
Solche Beschreibungen kommen typischerweise auch im StraBlenmodell vor wie z.B. ,, Fahrspur mit grofier Grau-
werthomogenitiat“. Zur Bewertung der ,grofflen Grauwerthomogenitit® wird eine so genannte Fuzzy-Funktion
definiert, die mittels Parameter aus dem StraBenmodell, aber ebenso auch aus Beispieldaten abgeleitet werden
kann. Das Ergebnis der Bewertung ist ein Fuzzy-Wert, der die Ubereinstimmung zwischen Modellvorstellung
und den aus der Datengrundlage ermittelten Werten angibt. Ebenso bietet die Fuzzy-Theorie Moglichkeiten
zur Verstirkung und Abschwichung von Kriterien (,,sehr grofi“ bzw. ,mdffig groB“) sowie zur Aggregation
verschiedener Kriterien mittels Fuzzy—,und“ bzw. Fuzzy—,oder“ Operationen.

Ein gewisser Nachteil der Fuzzy-Theorie besteht darin, dass der gleiche funktionale Zusammenhang nicht
simultan fiir Bewertung und Pridiktion eingesetzt werden kann. Dies ist fiir die vorliegende Arbeit jedoch
zweitrangig, da hier die Verwendung eines Bewertungsschemas fiir Zwischen- und Endergebnisse im Vorder-
grund steht. Eine weitere typische Problematik beim Einsatz der Fuzzy-Theorie ist die mit der Vielfalt an
eingefiihrten Begriffen und Definitionen schnell ansteigende Anzahl an Fuzzy-Funktionen. Dieses Defizit wird
hier zumindest teilweise durch die formalisierte Représentation des Straflenmodells abgefangen.

Fasst man die Erkenntnisse der vorangegangenen Abschnitte zusammen, ergibt dies folgenden Anforderungs-
katalog fiir ein Konzept zur internen Bewertung von Extraktionsergebnissen:
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¢ Die interne Bewertung sollte nicht nur punktuell, sondern durchgéingig und konsistent im gesamten Bildana-
lysesystem eingesetzt werden.

¢ Die interne Bewertung jeder Hypothese sollte sich auf komplementére (,orthogonale“) Kriterien beziehen,
die nicht zur Extraktion der Hypothese herangezogen wurden. Konsequenterweise sollten Kriterien zur Be-
wertung in gleicher Weise wie Kriterien zur Extraktion aus dem Modell abgeleitet werden.

¢ Zur internen Bewertung semantisch hoherwertiger Hypothesen in spéteren Schritten der Extraktion sollten
nicht nur propagierte Konfidenzwerte aus vorherigen Schritten verwendet werden. Vielmehr sollten zusdtzliche
Kriterien herangezogen werden, die entsprechend der hoheren Semantik der Hypothesen neues Wissen in die
Bewertung einfliefen lassen.

¢ Die Voraussetzungen des mathematischen Rahmens der internen Bewertung sollten in Theorie und Praxis
erfiillbar sein.

Im Folgenden wird ein Rahmenkonzept zur Modellierung und Nutzung interner Bewertungskriterien vorge-
stellt, das diesen Forderungen Rechnung trigt. Es wird zwar im Hinblick auf die Aufgabenstellung der Stra-
Benextraktion in urbanen Gebieten entwickelt, die Grundziige sind jedoch allgemeinerer Natur und auf andere
Anwendungen der Bildanalyse iibertragbar.

4.3 Rahmenkonzept

Das Rahmenkonzept gliedert sich in zwei Komponenten: Die Definition interner Bewertungskriterien auf Basis
des StraBenmodells (Abschnitt 4.3.1) und — eingebettet in das Straflenmodell — deren strategische Nutzung
wéhrend der Extraktion (Abschnitt 4.3.2).

4.3.1 Modellierung und interne Bewertung

Ausgangspunkt fiir die Definition von internen Bewertungskriterien ist das Straflenmodell. In der in Kapi-
tel 3.2.3 gezeigten Représentationsform als Semantisches Netz ist das Straflenmodell in einzelne Konzepte
gegliedert, fiir die im Zuge der Extraktion Instanzen hypothetisiert werden. Jedes Konzept wird dabei durch
eine Reihe von Kriterien beschrieben. Diese Kriterien werden in zwei Klassen eingeteilt: Kriterien K I, die
zur Extraktion des Konzeptes '2 dienen, und Kriterien K II, die zur Bewertung des Konzeptes !2 herangezogen
werden. Um eine moglichst grofle Unabhéngigkeit der internen Bewertung zu erreichen, sollten die Kriterien
beider Klassen weitestgehend unabhéngig sein. Abbildung 16 und Tabelle 2 zeigen dies beispielhaft fiir das
Konzept ,strichlierte Markierungen®. Kriterien zu deren Extraktion sind die Kamm-&hnliche Struktur der Li-
nien im Grauwertgebirge, die minimal bzw. maximal begrenzte Lange der Linien und der dazwischen liegenden
Liicken, deren (paarweise) Kollinearitit und die Gesamtlinge der strichlierten Markierung. Als Bewertungs-
kriterien dienen die Grauwerthomogenitét einer Linie, der symmetrische Kontrast beiderseits einer Linie, die
Konstanz von Linien- und Liickenldngen sowie die mittlere Kriimmung entlang der gesamten strichlierten
Markierung.

Bei der Frage der Zuordnung von Kriterien zu einer der beiden Klassen lassen sich aus Erfahrungswerten einige
Richtlinien mit relativ grofler Allgemeingiiltigkeit formulieren:

Kriterien K I: Aus praktischen Gesichtspunkten dienen zur Extraktion eines Konzeptes in erster Linie seine
generischen Grundelemente. Kriterien fiir diese Grundelemente beziehen sich meist auf eine begrenzte Umge-
bung wie den Einzugsbereich einer Filtermaske oder auf topologische Relationen zu einer geringen Anzahl an

12 Eigentlich handelt es sich um die Instanz eines Konzeptes. Im Folgenden wird aber auf diese strenge begriffliche Trennung
verzichtet.

13 dito
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Abbildung 16. Strichlierte Markierungen.

Kriterien K I Kriterien K I1

Kamm-ahnliche Struktur im Grauwertgebirge

Grofle Grauwerthomogenitit entlang der Linien

Minimale und maximale Linienldnge

Grofie Kontrastsymmetrie der Linien

Minimale Kollinearitéit von Linienpaaren

Konstante Linien- und Liickenléngen

Maximale Liickenldngen Geringe mittlere Kriimmung

Minimale Gesamtlinge

Tabelle 2. Kriterien zur Extraktion und Bewertung von strichlierten Markierungen.

Nachbarobjekten. Weiterhin sollten fiir die Extraktion Kriterien eingesetzt werden, deren Erscheinungsbild —
sofern iiberhaupt moglich — vom lokalen Kontext weniger stark beeinflusst wird. Kontextinformation kann oft
nur mit geringerer Zuverlissigkeit und Vollstandigkeit aus den Daten gewonnen werden, so dass bei fehlender
oder falscher Kontextinformation die Extraktion einer Hypothese nicht grundsétzlich ausgeschlossen sein sollte.
Im Falle einer Markierung wird daher z.B. nur der relative Kontrast einer Linie zur Umgebung als Kriterium
herangezogen und nicht die absolute Helligkeit. Somit besteht zumindest bei ausreichendem Umgebungslicht
die Chance, auch dann in Schattengebieten Linien zu detektieren, wenn die Extraktion der Kontextinformation
»ochatten gescheitert ist. Grundsétzlich ist es sinnvoll, bei der Extraktion grofziigige Parametereinstellungen
zu verwenden und dadurch tendenziell eine Ubersegmentierung zu erzielen, denn in vielen Fillen ist die an-
schliefende Analyse mit Hilfe der internen Bewertung leichter zu bewerkstelligen als die Extraktion fehlender
Hypothesen.

Kriterien K II: Kriterien, die zur Bewertung von Hypothesen dienen, kénnen im Gegensatz zu K I-Kriterien
objektspezifische Details beinhalten, weil allein auf Basis einer generierten Hypothese zusétzliche Information
aus dem Bild extrahierbar ist. So kann z.B. nach der Generierung von Linienhypothesen das objektspezifische
Wissen genutzt werden, dass auf beiden Linienseiten relativ dhnlicher Kontrast herrschen sollte. Gleiches gilt
fiir Kriterien, die eine globalere Sichtweise auf das Konzept verkorpern als jene zur Extraktion. So kénnen
nach Gruppierung einzelner Linien zu einer strichlierten Markierung nun Kriterien wie mittlere Kriimmung
und Konstanz der Linien- und Liickenléingen verwendet werden. Bei der Bewertung kommen Fuzzy-Funktionen
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zum Einsatz. Jede Fuzzy-Funktion bemisst dabei die Qualitdt der Hypothese beziiglich eines Kriteriums.
Die Gesamtqualitit der Hypothese ergibt sich schliellich aus der Aggregation der Einzelbewertungen mittels
Fuzzy—,und“ Operation. Nur als Hinweis sei hier angefiihrt, dass bei einer grofien Anzahl an Hypothesen auch
statistische Aussagen iiber die Bewertungskriterien getroffen werden koénnen, die wiederum einen Riickschluss
auf die Vertrauenswiirdigkeit einzelner Kriterien erlauben.

Diese Art der Unterteilung des Modells liefle sich auch auf die Extraktion und Bewertung von Kontextinforma-
tion ausdehnen. Hiervon wird im Weiteren aber abgesehen, weil sich die Kontextextraktion in grofem Umfang
auf ein DOM stiitzt, dessen eingeschriinktes Genauigkeitsniveau von vorneherein bekannt ist. Anstelle von
Konfidenzmaflen wird daher der jeweilige lokale und globale Kontext einer Hypothese als Kontextattribut an-
gefiigt. Entsprechend der Kontextattribute — z.B. ,,Schatten* — wird im Rahmen der Extraktionsstrategie dann
entschieden, welche Modellparameter bzw. Fuzzy-Funktionen zur Bewertung einer Hypothese heranzuziehen
sind.

Die Definition von internen Bewertungskriterien stiitzte sich bisher allein auf die Konzepte des Semantischen
Netzes, ohne deren Bezug untereinander zu beriicksichtigen. Im folgenden Kapitel werden nun die hierarchischen
Beziehungen des Straflenmodells dazu verwendet, um eine moglichst effiziente Nutzung der internen Bewertung
fiir die Extraktionsstrategie vorzubereiten.

i
I
|
iyl
\j

( top-down Bewertung 3, ...

Hypothese 3
,#~~ .autonome Bewertung 3
L ’ bottom-up Bewertung 1,2 AN
’ ’ iy \\
| | )
| | |
| | |
| | |
| | |
! ! :
| | |
¥ ! ¥
K top-down Bewertung 1,3 ! top-down Bewertung 2,3\
|
Hypothese 1 ! Hypothese 2
|
autonome Bewertung I ~~-7-~~- =< ---1--- autonome Bewertung 2

Abbildung 17. Schema zur Nutzung der internen Bewertung basierend auf der Hierarchie des Objektmodells. ,,®* steht fiir die
Fuzzy—,und“ Operation.

4.3.2 Nutzung interner Bewertung

Fiir jedes Konzept der untersten Hierarchieebene des Semantischen Netzes werden, wie im vorangegangenen
Abschnitt erlautert, Kriterien zur Extraktion und Bewertung definiert, so dass jede Hypothese mit einem Konfi-
denzmaf} durch eine autonome Bewertung versehen ist. Werden im Zuge der Extraktion diese Hypothesen dazu
verwendet, auf der ndchsthoheren Hierarchieebene weitere Hypothesen zu konstruieren, konnen die autonomen
Bewertungen im Sinne von ,,Genauigkeiten“ kombiniert und fortgepflanzt werden, wobei die Kombination hier
nach den Regeln der Fuzzy-Theorie geschieht. Diese so genannte bottom-up Bewertung beschreibt die Qua-
litdt einer Hypothese, wie sie auf Basis der Qualitdtsmafle ihrer Bestandteile hergeleitet wird. In Ergénzung
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dazu koénnen aber in den allermeisten Féllen auf einer hoheren Hierarchieebene weitere Bewertungskriterien
formuliert werden, die Objektwissen représentieren, das in tieferliegenden Ebenen noch nicht genutzt werden
konnte. Es findet hier also eine zusétzliche autonome Bewertung statt, die aufgrund ihrer Unabhéngigkeit von
der bottom-up Bewertung wiederum als kontrollierende top-down Bewertung fiir Hypothesen der tieferliegen-
den Hierarchieebene herangezogen werden darf. In gleicher Weise wird fiir die néchsthoheren Hierarchieebenen
verfahren.

In Abbildung 17 wird die Nutzung der internen Bewertung fiir den Allgemeinfall verdeutlicht. Fiir das konkre-
te Beispiel der Konstruktion von Fahrspuren aus strichlierten Markierungen bedeutet dieses Schema, dass die
autonomen Bewertungen zweier paralleler Markierungen aus Abschnitt 4.3.1 zur einer bottom-up Bewertung
einer Fahrspurhypothese kombiniert werden. Als unabhéingige autonome Bewertung der Fahrspurhypothese
konnte z.B. nun die Grauwerthomognitit des eingelagerten Fahrstreifens dienen, die wiederum als kontrollie-
rende top-down Bewertung an die Markierungen weitergereicht wird. Dadurch erhilt die interne Bewertung
einer Markierung eine zusétzliche globale Sichtweise, weil nicht nur die Konsistenz zwischen Modellvorstellung
und Daten sondern auch die Relevanz einer jeden Hypothese fiir die weitere Extraktion involviert ist. Fiir
die praktische Implementierung bedeutet dies, dass eine Hypothese — sofern ihr weiterer Nutzen aufgrund der
autonomen Bewertung nicht vollig ausgeschlossen werden kann — solange aufrecht erhalten werden muss, bis
die néchsthohere Hierarchieebene komplett prozessiert wurde.

Das Kapitel der internen Bewertung abschlieBend seien noch einmal die Kernpunkte des Rahmenkonzeptes
zusammengestellt:

¢ Einteilung der Kriterien fiir jedes Konzept des Semantischen Netzes in zwei unabhingige Klassen: Kriteri-
en zur Extraktion und Kriterien zur Bewertung. Praktische Uberlegungen helfen dabei zur Ableitung von
Richtlinien fiir die Zuordnung der jeweiligen Kriterien.

¢ Nutzung der Hierarchie des Objektmodells durch drei supplementire Bewertungen: autonome Bewertung,
bottom-up Bewertung, top-down Bewertung.

¢ Verwendung der Fuzzy-Theorie als mathematischer Rahmen.
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5 Extraktionsstrategie — Uberblick

In diesem Kapitel wird ein Uberblick iiber die Extraktionsstrategie gegeben, ohne dabei auf algorithmische
Details niher einzugehen. Der anschliefende Teil II dieser Arbeit (Kapitel 6 bis 8) behandelt Methodik und
Implementierung der Straflenextraktion in detaillierterer Weise und illustriert anhand von Zwischenergebnissen
einzelne Schritte des Verfahrens.

Die Extraktionsstrategie legt die wesentlichen Grundziige fiir die Steuerung des Extraktionsprozesses fest.
Durch sie wird der Rahmen vorgegeben, wann welches Wissen iiber das Objekt zur Extraktion genutzt wird
und wie Ergebnisse von Teil-Extraktionen in den weiteren Verfahrensablauf eingebunden werden. Die Strategie
beinhaltet also Wissen iiber die Extrahierbarkeit von Merkmalen bzw. Teil-Objekten sowie die Effizienz von
Algorithmen. Die Anpassung der Strategie an die Komplexitéit von Daten und Modell ist daher ein wichtiger
Einflussfaktor fiir die Leistungsfahigkeit eines Bildanalysesystems.

Aufgrund der hier zu behandelnden Komplexitit kommt nur eine hybride Strategie — also eine wechselweis
daten- und modellgetriebene Vorgehensweise — in Frage (sieche Abschnitt 2.1.4). Zu Beginn werden Bildpri-
mitive datengetrieben extrahiert und daraus initiale Hypothesen fiir Teil-Objekte, z.B. fiir Markierungen und
Fahrspuren, generiert. Diese werden anschlieffend intern bewertet und verifiziert. Basierend auf den verifizier-
ten Hypothesen kénnen nun modellgetrieben weitere Hypothesen gebildet werden, z.B. fiir Verkniipfungen von
Fahrspuren aber auch fiir Konzepte von hoheren Hierarchiestufen wie z.B. Fahrbahnen, die dann wiederum die
Grundlage fiir die néichsten Schritte der Extraktion bilden. Diese sequentielle Abfolge an Operationen fiithrt zu
einem schrittweisen Aufbau des Strafiennetzes.

Die interne Bewertung spielt dabei in zweierlei Hinsicht eine Rolle: Zum einen dient sie der Verifikation von
Hypothesen, also der Entscheidung iiber Annahme oder Ablehnung einer Hypothese. Eine Hypothese gilt dann
als verifiziert, wenn die in Abschnitt 4.3 eingefiihrten Typen an Bewertungen durchgefiihrt und insgesamt posi-
tiv ausgefallen sind. Zum anderen erméglicht die interne Bewertung eine effizientere Extraktion, da verifizierte
Hypothesen geméf3 ihrer Bewertung geordnet werden kénnen und somit bei Folgeschritten die erfolgverspre-
chenden Hypothesen zuerst bearbeitet werden koénnen. Ein positiver Nebeneffekt der Bewertung ist, dass der
Einfluss von harten Schwellwerten auf das Endergebnis verringert wird, weil schlechtere aber unter Umstédnden
korrekte Hypothesen nur geringer gewichtet, jedoch nicht vorzeitig verworfen werden (Steger et al., 1997).

Wie in Abschnitt 2.3.2 erldutert, erscheint das feste Rahmenkonzept, zunéichst auf die sicher und leichter zu
extrahierenden Teile des Straflennetzes zu fokussieren und anschliefend das Netz zu vervollsténdigen, fiir den
groben Ablauf der Extraktion als sehr erfolgversprechend. Durch die Vorgabe einer groben Struktur kann die
Bearbeitung typischer, immer wiederkehrender Problemstellungen standardisiert und die Bearbeitung vieler
Alternativen und das damit verbundene Testen unnotiger Hypothesen vermieden werden. Fiir die Behand-
lung von Szenen hoher Komplexitét ist jedoch ein starr vorgegebener Ablauf aufgrund der damit verbundenen
Einschrankung der Flexibilitdt nachteilig. Abhilfe wird im vorliegenden Ansatz dadurch geschaffen, dass zur
Bearbeitung von bestimmten Teilaufgaben, die innerhalb des festen Rahmens auftreten, verschiedene Alterna-
tiven bereitgestellt werden. Welche der Alternativen im Zuge der Extraktion zum Einsatz kommt, wird auf der
einen Seite iiber den Straflenkontext gesteuert. Zu diesem Zweck ist der eigentlichen Strafenextraktion eine
initiale Phase zur Extraktion von globaler und lokaler Kontextinformation vorgeschaltet. Auf der anderen Seite
dienen die Kriterien der internen Bewertung zur Auswahl von alternativen Algorithmen. Eine Fahrspurhypo-
these mit sehr inhomogenen Grauwerten ldsst z.B. auf die Présenz eines Fahrzeugs schlieflen, so dass in diesem
Fall die Fahrzeugextration als die bevorzugte Alternative zur Verifikation dieser Hypothese herangezogen wird.
Ist die Hypothese jedoch zu kurz fiir ein Fahrzeug, wird eine unmodellierte Stérung angenommen und die
Ausloschung dieser Stérung in der niedrigen Auflosung iiberpriift.

Die konkrete Vorgehensweise der Extraktion ist in Abbildung 18 dargestellt. Sie sieht eine Grobgliederung in
die Phasen (1) Kontextanalyse, (2) Extraktion von sicheren Straflenobjekten und (3) Straflennetzbildung vor.
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Segmentierung globaler
Kontextregionen

3 Wald '+ Siedlung ! ioffene Landschafti

Gebdude, Hauserschluchten, Verdeckungen
hohe Vegetation, Fahrzeuge, Kolonnen

/\

Extraktion vorlaufiger StraBenabschnitte Extraktion von Fahrspurbegrenzungen

(ausschlieBlich aus mittlerer und niedriger Auflésung)

Fahrbahn StraBenachse Fahrbahnrand
Fahrbahnrand, Fahrbahnbelag

Durchgezogene / strichlierte Markierungen

S ———

Konstruktion von Fahrspuren

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, Fmmmmmm e -

b) aus Markierungen und Fahrbahnrand: b) aus Markierungen: | ¢) aus vorlaufigen StraBenabschnitten:

I I
Markierungen und Fahrbahn- I Markierungen . Bestimmung paralleler Fahrspuren
rénder parallel gruppiert ! parallel gruppiert ! basierend auf Fahrbahnbreite
Fahrstreifen | Fabhrstreifen 1

Fusion und Gruppierung von Fahrspuren

Fusion aus Konstruktionen a) - ¢) inkl. Fahrzeuge
und Extraktionen in Schattenbereichen

Gruppierung

Konstruktion und Gruppierung von Fahrbahnen

Konstruktion aus parallelen und kollinearen Fahrspuren

Verkniipfung fragmentierter Fahrspuren innerhalb
von Fahrbahnen

Gruppierung

Fusion von Fahrbahnen
aus lberlappenden Bildern

Generierung und Verifikation
von Fahrbahnverkniipfungen und Kreuzungen

Generierung (lokale Kriterien): Generierung (globales Kriterium):

Geometrische Eigenschaften Teil von optimalem Pfad
der Verkniipfungen

L | Verifizierende Teilobjekte: Verifizierender Kontext: | |
Fahrbahnbelag Schatten
Durchgezogene / strichlierte Markierungen Fahrzeuge

Keine neuen Verknipfungen

Netzanalyse / StraBennetz

Elimination unsicherer Fahrbahnen
Konstruktion von StraBenabschnitten und StraBen
Bestimmung von Kreuzungen

Abbildung 18. Ablauf der Extraktion.
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Phase 1: Kontextanalyse

Die Extraktion startet mit der Segmentierung der globalen Kontextgebiete ,,Wald“, ,Siedlung“ und ,offene
Landschaft“. Zur Unterscheidung dieser Gebiete fungieren Struktur- und Textur-Merkmale, die aus dem Bild
und DOM extrahiert werden. Alle folgenden Operationen beschrianken sich dann auf die Bildregionen mit der
Bedeutung ,,Siedlung®“. Die n#chsten Teilschritte der Kontextanalyse umfassen die Gewinnung lokaler Kon-
textinformation. Hierzu werden zunéchst aus dem DOM Téler extrahiert, die als potentielle Hiuserschluchten
interpretiert werden. Simultan dazu werden DOM-Regionen segmentiert, die sich von ihrer lokalen Umgebung
durch eine deutliche Hohendifferenz abheben. Diese Regionen bilden fiir die Stralenextraktion als Ausschlussre-
gionen, unabhéngig davon, ob es sich hierbei um Gebédude, hohe Vegetation oder andere hohe Objekte handelt.
Mit Kenntnis des Sonnenstandes bei der Bildaufnahme kénnen sie dariiber hinaus zur Pradiktion von Schat-
tenregionen herangezogen werden. Die endgiiltige Detektion von Schattenregionen erfolgt dann im Bild. Weil
primér abgeschattete Strafflen gesucht werden, dient neben der geringen Grauwertintensitdt auch die Homo-
genitit der Grauwerte als Merkmal einer Schattenregion. AnschlieBend wird das DOM von jedem Bild aus
einer Sichtbarkeitsanalyse unterzogen, um Bereiche zu identifizieren, die in bestimmten Bildern verdeckt sind.
Der abschlieflende Teilschritt der Kontextanalyse besteht aus der Extraktion von Fahrzeugen und Fahrzeug-
kolonnen. Hierzu wird ein autarker Ansatz herangezogen, dessen Fahrzeugmodell detaillierte Merkmale wie
Fronthaube, Dach und Windschutzscheibe mit Wissen iiber die typische Kolonnenbildung auf verkehrsreichen
Strafen integriert.

Phase 2: Extraktion von sicheren Straflenobjekten

Zentraler Punkt der Extraktion von sicheren Strafienobjekten ist die Konstruktion von Fahrspuren, da sie in
der niedrigen Abstraktionsstufe die Objekte mit der groften Semantik sind (siehe Abbildung 13). Als Ein-
gangsinformation zu ihrer Konstruktion dienen einerseits Fahrspurbegrenzungen (durchgezogene / strichlierte
Markierungen und Fahrbahnrénder), die durch die Detektion und Gruppierung heller, diinner Linien bzw.
Kanten extrahiert werden. Andererseits werden vorldufige StraBenabschnitte aus aufldsungsreduzierten Ver-
sionen des Originalbildes extrahiert, um das Mafstabsraumverhalten von Straflen zu nutzen. Eine Linie in
der niedrigen Auflésung entspricht einer Straflenachse eines vorldufigen Straflenabschnitts. Dagegen wird seine
Fahrbahn in der mittleren Auflésung in Form eines homogenen Bandes bestimmt, dessen Region dem Fahrbahn-
belag und dessen seitliche Kanten den Fahrbahnrindern entsprechen. Anschliefend erfolgt die Konstruktion
von Fahrspuren in drei verschiedenen Varianten: a) Aus parallelen Markierungen und Fahrbahnrindern, die
einen homogenen Fahrstreifen beinhalten, b) aus parallelen Markierungen mit eingeschlossenem, homogenem
Fahrstreifen und c¢) auf Basis der vorlaufigen Straflenabschnitte, indem die Anzahl der parallelen Fahrspuren
aus der Fahrbahnbreite geschitzt. Zur Strafenextraktion in Schattenbereichen werden die gleichen Verfahren
eingesetzt, jedoch mit besser an die Radiometrie in Schattenbereichen angepassten Parametern.

Im Rahmen der folgenden Fusion und Gruppierung von Fahrspuren werden die Fahrspuren aus beschienenen
und abgeschatteten Bereichen inklusive der im Zuge der Kontextanalyse extrahierten Fahrzeuge und Fahrzeug-
kolonnen zusammengefiihrt. Da in diesem Stadium der Extraktion jedes Bild einzeln bearbeitet wird, kann
die Fusion im Bildraum stattfinden. Die resultierende eindeutige Menge an Fahrspuren dient nachfolgend zum
Aufbau mehrspuriger Fahrbahnen durch paralleles und kollineares Gruppieren von Fahrspuren. Liicken zwi-
schen kollinear gruppierten Fahrspuren kénnen iiberbriickt werden, wenn sich die Storung entweder iiber die
lokalen Kontexte Schatten oder Fahrzeug erkldren ldsst oder wenn sie in der niedrigen Auflosung eliminiert
wird. Konnte im Rahmen der Kontextanalyse kein Fahrzeug entdeckt werden, wird nun versucht, ein Fahrzeug
mit einem weniger detaillierten Modell als zuvor zu extrahieren. Dies ist an dieser Stelle gerechtfertigt, weil
im Gegensatz zu Phase 1 nun Wissen iiber die Prisenz von Straflen in der direkten Umgebung des Fahrzeugs
vorliegt.
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Das Ergebnis dieser Phase sind Fahrbahnen, die mit relativ grofler Sicherheit extrahiert wurden. Die Fahr-
bahnen ergeben aber in der Regel noch kein zusammenhéngendes Straflennetz. Auflerdem ist bis zu diesem
Stadium der Extraktion vorwiegend lokales — wenn auch sehr detailliertes — Modell-Wissen in die Extraktion
eingeflossen. Daher ist mit Fehlextraktionen zu rechnen, die unter Umsténden erst durch die Verwendung von
globalen Netzwerk-Kriterien eliminiert werden kénnen.

Phase 3: Straflennetzbildung

Die Extraktionen und Bewertungen der vorherigen Phasen werden fiir alle iiberlappenden Bilder getrennt
durchgefiihrt. Die Fusion der Fahrbahnen geschieht nun im Objektraum durch Uberlagerung aller Fahrbahnen
auf dem DOM und der Elimination {iberlappender Anteile mit &hnlicher Orientierung. Vor der Fusion werden
alle Fahrbahnen anhand ihrer Bewertungen sortiert, so dass bei der Elimination redundanter Anteile immer
der Teil der schlechter bewerteten Fahrbahn entfernt werden kann.

Um die Grundlage fiir die Nutzung globaler Netzwerk-Kriterien zu bereiten, wird in den folgenden Teilschritten
das StraBennetz als Graph représentiert. Die Fahrbahnen bilden die Kanten des Graphen und die Endpunkte
seine Knoten. Nach Aufbau des Graphen geschieht die Strafiennetzbildung in einem iterativen Prozess durch
Generierung und Verifikation von Verkniipfungen zwischen Fahrbahnen (siehe Abbildung 18). Um eine erste
Auswahl an potentiellen Fahrbahnverkniipfungen zu erhalten, werden die Verkniipfungen zunéchst hinsichtlich
ihrer Geometrie und hinsichtlich der Ubereinstimmung an zu verbindenden Fahrspuren iiberpriift, bewertet und
als vorlaufige Kante in den Graph eingefiigt. Die Verkniipfung wird aber nur dann weiter analysiert, wenn sie
Teil eines optimalen Pfades ist, der zwei weit entfernt voneinander liegende Fahrbahnen miteinander verbindet.
Durch dieses Kriterium wird auf Verkniipfungen fokussiert, die aus globaler Sicht besonders wichtig fiir die
Topologie des Straflennetzes sind.

Die Verifikation einer Verkniipfung erfolgt durch die Analyse der korrespondierenden Bildregion in Bezug auf
Teilobjekte und lokalen Kontext. Verifizierende Teilobjekte sind der Fahrbahnbelag und Markierungen, sofern
diese nicht erfolgreich zur Konstruktion von Fahrspuren eingesetzt werden konnten (z.B. mangels Fahrbahn-
rand). Verifizierende Kontexte sind zum einen Schattenbereiche und zum anderen Fahrzeuge. Eine verifizierte
Fahrbahn wird schlieflich in das Straflennetz eingefiigt, der Graph entsprechend aktualisiert und die néchste
Iteration gestartet. Im Falle, dass keine neue Verkniipfung mehr generiert werden kann, bricht die Iteration ab.

Das Resultat am Ende dieses iterativen Prozesses besteht in der Regel aus einer grofen Anzahl an verkniipf-
ten und aus einer geringen Anzahl an isolierten Fahrbahnen, die nicht an das restliche Netz angeschlossen
werden konnten. Diese werden im Rahmen der Straflennetzbildung eliminiert, so dass gewéhrleistet ist, dass
das endgiiltige Straflennetz aus einer einzigen bzw. einigen wenigen groflen Zusammenhangskomponenten be-
steht. Anschliefend werden die Fahrbahnen zu Straenabschnitten und weiter zu Stralen mit jeweils konstanter
Anzahl an Fahrspuren zusammengefasst. Abbiegespuren o.4. sind nicht modelliert und bleiben daher unberiick-
sichtigt. Der abschliefende Schritt der Extraktion besteht aus der Bestimmung von Kreuzungen durch Analyse
des Graphen hinsichtlich Knoten mit Grad 3 oder hoher.
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Abschluss Teil 1

Den konzeptionellen Teil I abschlieflend lisst sich zusammenfassen, dass die am Ende von Kapitel 2
herausgestellten vier Defizite der bisherigen Ansétze durch

o die detaillierte Modellierung von Strafien (Abschnitt 3.2),
¢ die detaillierte Modellierung von lokalem und globalem Kontext (Abschnitt 3.3),
¢ die Entwicklung eines Konzepts zur internen Bewertung (Kapitel 4) und

¢ die Entwicklung einer Extraktionsstrategie mit flexiblen Komponenten (Kapitel 5)
in die Konzeption des vorliegenden Ansatzes einbezogen wurden. Im folgenden Teil II dieser Arbeit wird

die Realisierung der einzelnen Teile der Extraktion detaillierter beschrieben und der Funktionsnachweis des
implementierten Bildanalysesystems erbracht.
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Teil 11I:

Realisierung der Straflenextraktion

In diesem Teil der Arbeit werden die einzelnen Schritte zur Realisierung der Straflenextraktion erlidutert. Die
Zielsetzung, das Extraktionssystem anhand der Beschreibung exakt re-implementieren zu kénnen, wiirde jede
Lesbarkeit dieses Teils zerstoren. Vielmehr soll der in Bildanalyse kundige Leser konkrete Anhaltspunkte fiir
die Grundprinzipien der Extraktion bekommen. Unter dem Gesichtspunkt, den ,,rote Faden“ der Konzeption
moglichst pridsent zu halten, werden manche Argumentationen und Schlussfolgerungen aus Teil I in kurzer
Form noch einmal aufgegriffen.

Die drei Phasen der in Kapitel 5 skizzierten Extraktionsstrategie spiegeln sich in der Gliederung dieses Teils
wider. Kapitel 6 beschreibt die Kontextanalyse zu Beginn der Straflenextraktion. Anschliefend wird in Ka-
pitel 7 auf die Extraktion von Straflenobjekten, die sicher extrahierten Teilen des Straflennetzes entsprechen,
eingegangen. Kapitel 8 erlautert schliellich die Fusion der bis dahin erzeugten Zwischenergebnisse aus {iber-
lappenden Bildern und die darauf aufbauende StraBennetzbildung. Die verwendeten Luftbilder haben eine
Auflésung von ca. 15cm, die ,hohe Auflosung”. Auflerdem kommen zwei auflésungsreduzierte Versionen der
Bilder zum Einsatz, die ,,mittlere Auflosung” (ca. 1m) und die ,,niedrige Auflosung“ (ca. 4m). Zur Verkiirzung
der Rechenzeiten werden die Bilder nach Reduktion der Auflésung mit 75c¢cm bzw. 2m unterabgetastet. Die
verbleibende Reduktion der Auflésung auf 1m bzw. 4m ist in Form von Glédttungsoperationen in die jeweiligen
Bildverarbeitungsroutinen integriert . In verschiedenen Tests hat sich nimlich herausgestellt, dass die bei
der Unterabtastung hervorgerufenen Diskretisierungsfehler durch die restliche Gléattung praktisch vollsténdig
eliminiert werden.

6 Kontextanalyse

Die in Kapitel 5 entwickelte Extraktionsstrategie sieht als ersten Schritt des Verfahrens die Nutzung von
Kontextwissen vor, weil hierdurch Hintergrundinformation gewonnen wird, die die eigentliche Straflenextrak-
tion unterstiitzen soll. Dies setzt allerdings voraus, dass die Kontextobjekte und -relationen mit ausreichender
Zuverldssigkeit extrahiert werden kénnen. Bei grofleren Unsicherheiten sollten die daraus gezogenen Schlussfol-
gerungen hauptséichlich zum Evidenzgewinn dienen, aber keine negative Evidenz verursachen.

Geméf der Unterteilung des Kontextmodells in Abschnitt 3.3 in eine globale und eine lokale Komponente
besteht dieses Kapitel aus zwei Hauptteilen: Zunéchst wird in Abschnitt 6.1 die Bestimmung von globalen
Kontextgebieten beschrieben. Sie dienen in erster Linie dazu, die Straflenextraktion auf solche Gebiete zu fo-
kussieren, die eine gute Ubereinstimmung zwischen dem StraBenmodell und den tatséichlichen Strafien erwarten
lassen und somit fiir die Extraktion am erfolgversprechendsten sind. Abschnitt 6.2 erldutert dann die Gewin-
nung und Analyse lokaler Kontextinformation. Diese beinhaltet Kontextobjekte wie Fahrzeuge und Gebiude
sowie deren Relationen, die signifikanten Einfluss auf das Erscheinungsbild von Straflen ausiiben. Fahrzeugen
kommt aufgrund ihres haufigen Auftretens in Innenstadtgebieten eine sehr grofle Bedeutung zu. Daher spielt
ihre zuverlissige Detektion eine zentrale Rolle innerhalb der ,, Kontextanalyse®“. Abbildung 19 fasst diesen Teil
der Extraktionsstrategie zusammen.

14Vielen Bildverarbeitungsoperationen, z.B. Linien- und Kantenextraktion, ist eine Glittung sowieso inhérent.
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Segmentierung globaler
Kontextregionen

asAjeuelxajuoyy

Gebdude, Hduserschluchten, Verdeckungen
hohe Vegetation, Fahrzeuge, Kolonnen

-

Abbildung 19. Extraktionsstrategie: Teil ,,Kontextanalyse“ (vgl. Abbildung 18).

6.1 Globaler Kontext

Die Segmentierung der globalen Kontextgebiete Siedlung, offene Landschaft und Wald wird mit Hilfe von
Textur- und Strukturmerkmalen aus Bild- und Hohendaten mittlerer Auflésung (ca. 1m) durchgefiihrt. Offene
Landschaft kann anhand ihrer Frequenzeigenschaften relativ einfach segmentiert werden, da sie sowohl in
Luftbildern als auch im DOM wesentlich texturdrmer als die beiden anderen Kontextgebiete erscheint. Um
alle Regionen, die fast nur niederfrequente Anteile besitzen, zu segmentieren und gleichzeitig hochfrequentes
Rauschen zu unterdriicken, werden Bild und DOM mit einem Gabor-Filter Bandpass-gefiltert, segmentiert und
anschliefend die Schnittmengen der segmentierten Regionen gebildet. Die resultierenden Regionen stellen mit
sehr hoher Wahrscheinlichkeit offene Landschaft dar und dienen als Ausgangspunkt fiir eine Verfeinerung der
Segmentierung mittels Regiongrowing und Morphologie. Abbildung 20 zeigt die Gabor-Filterung eines Bildes,
das Ergebnis der vorldaufigen Segmentierung sowie die anschlieBende Verbesserung durch Regiongrowing.

Um die restliche Region, die nicht der ,offenen Landschaft* zugewiesen wurde, in die Kontextgebiete Wald
und Siedlung zu trennen, kommen nun strukturelle Merkmale zum Einsatz. Ein wesentliches Unterscheidungs-
merkmal zwischen Siedlungs- und Waldgebieten ist die Anzahl an parallelen Kanten, die homogene Flichen
mittlerer bis grofler Helligkeit einschliefen. Wahrend solche Flichen in Waldgebieten nur sehr selten auftreten,
kommen sie in Siedlungsgebieten aufgrund der Geometrie- und Materialeigenschaften von Déchern, Strafien
und Parkpléitzen relativ hdufig vor. Fiir Stadte mit groBeren Gebiudekomplexen ist es dariiber hinaus sinnvoll,
die Modellierung von Strukturmerkmalen auch auf das DOM auszudehnen. In dieser Arbeit werden parallele
Bruchkanten aus dem DOM in die Segmentierung miteingefiihrt. Eine weitere Moglichkeit wére die Ableitung
von Strukturmerkmalen aus lokalen Richtungshistogrammen z.B. von Grauwert- und DOM-Kanten wie in (Fa-
ber und Forstner, 2000; Hinz et al., 2001a). Tests auf unterschiedlichen Bilddaten haben allerdings ergeben,
dass solche Merkmale nur zur Segmentierung von sehr regelméflig bebauten Stddten wie z.B. Washington DC
oder Purdue dienlich sind.

Abbildung 21 illustriert einige Zwischenergebnisse der Segmentierung von Wald- und Siedlungsgebieten.
Zunichst werden homogene Flichen mit parallelen Kanten aus dem Bild und parallele Kanten aus dem DOM
extrahiert. Aus dieser Eingangsinformation kénnen nun Matrizen erzeugt werden, die die relativen Haufigkei-
ten dieser Merkmale in der lokalen Umgebung einer bestimmten Bildposition wiedergeben. Nach Kombination
dieser Haufigkeiten entscheidet schliefflich ein histogrammbasierter Schwellwert iiber die Zugehorigkeit eines
jeden Pixels zum jeweiligen Kontextgebiet. Abschlieend werden die segmentierten Regionen noch morpho-
logisch nachbearbeitet, weil globale Kontextgebiete nur ab einer bestimmten Gréflenordnung — z.B. mehrere
Héuserblocke — sinnvoll fiir die Extraktion einsetzbar sind.
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(c) Vorldufige Segmentierung offener Landschaft (d) Kontextgebiet ,offene Landschaft*: Verfeinerung
von (c) durch Regiongrowing und Morphologie
Abbildung 20. Schritte zur Segmentierung des Kontextgebietes ,,offene Landschaft*

6.2 Lokaler Kontext

Das lokale Kontextmodell aus Abschnitt 3.3.1 beschreibt Beziehungen zwischen Strafienobjekten und den Kon-
textobjekten ,,Fahrzeuge®, ,, Gebdude* und ,,hohe Vegetation“ und leitet daraus bestimmte Schlussfolgerungen
fiir die Extraktion ab (siehe Tabelle 1). Wihrend der Extraktion der Kontextobjekte wird jedoch keine Un-
terscheidung zwischen Geb&duden und Vegetation getroffen. Dies ist gerechtfertigt und bleibt ohne Auswirkung
auf das Ergebnis, wenn der Algorithmus in der Lage ist, die von Gebduden und hoher Vegetation ausgehenden
Kontextrelationen unabhéingig vom semantischen Unterschied dieser Objekte zu bestimmen. Abschnitt 6.2.1
skizziert diesen Algorithmus, bevor Abschnitt 6.2.2 ausfiihrlicher auf die Fahrzeugextraktion eingeht.

6.2.1 Gebidude und hohe Vegetation

Der lokale Straflenkontext, der Gebdude und hohe Vegetation betrifft, umfasst die Relationen , begrenzt par-
allel“, ,verdeckt“ und , wirft Schatten*. Zur Analyse dieser Relationen muss keine exakte Rekonstruktion der
Gebédude oder detaillierte Extraktion der Vegetation durchgefithrt werden. Es geniigt, die Objekte im DOM,
ggf. unter Zuhilfenahme der Bildinformation, zu detektieren. In der Darstellung eines DOM als héhencodiertes
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eingeschlossener homogener Fliche
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(c) Resultat nach Segmentierung:
Kontextgebiet ,, Wald“ Kontextgebiet ,,Siedlung*
Abbildung 21. Verwendung von Strukturmerkmalen (parallele Kanten) zur Segmentierung der Kontextgebiete , Wald“ und
»Siedlung®.

Grauwertbild sind isoliert stehende Gebédude und hohe Vegetation durch helle, kompakte Strukturen charakteri-
siert (,,Blobs*; siehe hierzu auch Abbildungen 7 und 8 in Abschnitt 3.1). Die Extraktion solcher Blobs geschieht
wie in (Huertas et al., 2000) mittels Laplace-Of-Gaussian Filterung mit anschliefender Bestimmung der Null-
durchgénge. Diese Vorgehensweise verursacht zwar eine etwas geringere Genauigkeit in der Lokalisierung der
Blobs, sie hat aber den Vorteil, dass nur sehr wenige Parameter einzustellen sind und dass eine Verkettung
der Nulldurchgénge direkt zu geschlossenen Umringpolygonen der Blobs fiihrt. Das Innere der so erhaltenen
Umrisse dient fortan als Ausschlussregion.

Im Falle von groferen, zusammenhéngenden Gebidudekomplexen ist eine Bestimmung der Umrisse mittels
Blob-Detektion wesentlich schwieriger. Um dennoch Kontextinformation zu gewinnen, wird das DOM nach
Hiuserschluchten und damit nach positiver Evidenz fiir Stralen analysiert (Kontextrelation , begrenzt paral-
lel*). Hauserschluchten werden im hohecodierten Grauwertbild als dunkle, lineare Strukturen abgebildet, die
mittels Linienextraktion leicht bestimmbar sind. In dicht bebauten Innenstédten ist sogar eine weitere Grup-
pierung dieser Linien zu Zyklen moglich und sinnvoll. Abbildungen 22 a) und b) visualisieren die im DOM
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(a) Bildausschnitt mittlerer Auflésung iiberlagert (b) DOM des Bildausschnittes aus a)
mit Ausschlussregionen (weifl) und
potentiellen Hauserschluchten (schwarz):
extrahiert aus DOM (siehe b)
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(c) Bildausschnitt (d) DOM des Bildausschnittes mit
extrahierten Zyklen
Abbildung 22. Bestimmung von Ausschlussregionen und potentiellen Hiuserschluchten

detektierten Blobs und dunklen Linien sowie deren Projektion in den korrespondierenden Bildausschnitt. Die
Erweiterung der Linienextraktion um eine Gruppierungskomponente zur Bestimmung von Zyklen ist in Abbil-
dungen 22 c¢) und d) am Beispiel eines Datensatzes von Washington DC gezeigt.

Im néchsten Schritt der lokalen Kontextanalyse erfolgt die Untersuchung des Hohenmodells nach sichttoten
Réumen (Kontextrelation ,,verdeckt“). Hierzu wird jedes Rasterelement des DOM mittels Ray-Tracing dahin-
gehend iiberpriift, ob es im aktuellen Luftbild sichtbar ist oder nicht. Wie schon Abbildung 8 in Abschnitt 3.1
zeigt, gibt das DOM das ,Stadtrelief“ meist nur in unscharfer (geglitteter) Form wider. Daher wird in der
Implementierung des Ray-Tracing-Verfahrens der Winkel des Sehstrahls zwischen DOM-Pixel und Projekti-
onszentrum des betreffenden Luftbildes um einen vorgegebenen Wert (z.B. 10°) verringert. Diese Sichtbarkeits-
analyse wird fiir alle zur Verfiigung stehenden Luftbilder durchgefiihrt, und das Ergebnis wird in einem mit
dem DOM korrespondierenden Label-Bild gespeichert.

Abbildung 23 a) zeigt ein DOM-Mosaik, das aus jeweils zwei Stereo-Modellen abgeleitet wurde. Die Punkte
im Mosaik markieren die Lage der Projektionszentren der Bilder 1 — 4. In Abbildung 23 b) und c) ist die
Sichtbarkeitsanalyse fiir einen Szenenausschnitt (siche schwarzes Quadrat in a) auf Grundlage von Bild 2
und Bild 4, die verschiedenen Stereo-Modellen zugeordnet sind, durchgefiihrt. Die eingezeichneten Regionen
entsprechen sichttoten Ridumen im jeweils anderen Bild. Wie eingangs erwiahnt, hat aufgrund méglicher DOM-
Fehler eine Kontextinformation, die alleine aus dem DOM abgeleitet wurde, eine geringere Zuverlassigkeit.
Daher werden die detektierten Ausschluss- und Verdeckungsregionen nur bei der Extraktion von sicheren Teilen
des Straflennetzes in vollem Umfang beriicksichtigt. Im Gegensatz dazu konnen bei der Netzvervollstdndigung
kleinere Ausschluss- und Verdeckungregionen iiberbriickt werden, sofern geniigend sichere Straflenteile in ihrer
direkten Nachbarschaft extrahiert wurden.

Als letzte Kontextrelation, die von Gebduden und hoher Vegetation ausgeht, wird die Relation , wirft Schatten*
analysiert. Die Vorgehensweise zur Bestimmung vorldufiger Schattenregionen gestaltet sich dhnlich wie die
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(b) Ausschnitt von Bild 2 und Region,
die in Bild 4 verdeckt ist.

F — |

(a) DOM-Mosaik aus zwei Stereo-Modellen
(vgl. Projektionszentren 1 — 4), das kleine

(c) Ausschnitt von Bild 4 und Region7
Rechteck markiert Ausschnitt in b) und c) die in Bild 2 verdeckt ist.
Abbildung 23. Automatische Sichtbarkeitsanalyse fiir Kontextrelation ,,verdeckt®.

Sichtbarkeitsanalyse, nur dass anstelle des Sehstrahls zum Projektionszentrum nun ein Sonnenstrahl angesetzt
wird. Wegen der erwarteten Ungenauigkeiten des DOM werden die so erhaltenen Regionen nur als vorldufige
Schattenbereiche angesehen. Thre Verfeinerung geschieht nach der Projektion in das hochaufgeloste Bild durch
Regiongrowing, das zusitzlich auf dunkle homogene Regionen eingeschrinkt ist (Eckstein und Steger, 1996).
Die Fokussierung auf homogene Regionen ist sinnvoll, da nur Schattenbereiche auf Straen von Interesse sind.
Abbildung 24 zeigt vorldufig und endgiiltig segmentierte Schattenregionen.

6.2.2 Fahrzeuge und Fahrzeugkolonnen

Die automatische Erkennung von Fahrzeugen in Luftbildern wird in dieser Arbeit in &hnlicher Weise wie in (Rus-
koné, 1996) und (Quint, 1997) zur Unterstiitzung der Straenextraktion herangezogen. Die Fahrzeugdetektion
hat sich jedoch in den vergangenen Jahren auch als selbstédndiges Forschungsthema etabliert. Motiviert wird sie
einerseits von militérischen und sicherheitsrelevanten Anwendungen, z.B. der automatischen Erkennung gegne-
rischer Ziele und der Uberwachung von Transportaktivititen. Auf der anderen — zivilen — Seite wird es durch
die wachsende Verkehrsdichte zunehmend wichtiger, den Verkehrsfluss automatisch zu iiberwachen und durch
Verkehrsleitsysteme oder so genannte ITS (Intelligent Transportation Systems) lenkend in den Verkehr ein-
zugreifen. Die automatische Erkennung von Fahrzeugen aus Bildern und Bildsequenzen ist eine entscheidende
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(b) Endgiiltige Schattenregion nach Regiongrowing

aus DOM-Neigung und Sonnenstand.
Abbildung 24. Analyse der Kontextrelation , wirft Schatten®.

Grundlage zum Aufbau und Betrieb solcher Systeme. (Bogenberger et al., 1999) zeigen, dass luftbildgestiitzte
Verfahren aufgrund der flichenhaften Erfassung verkehrsbezogener Daten hierfiir eine innovative Losung bieten
und gleichzeitig wichtige Basis-Informationen fiir die Analyse und Planung von Straflennetzen liefern.

Entsprechend diesen vielfiltigen Beweggriinde fiir die automatische Fahrzeugerkennung sind die bislang ent-
wickelten Verfahren in ihren Modellen und Strategien sehr heterogen. Ein ausfiihrlicher Literaturiiberblick
hierzu ist in (Hinz, 2002, 2003) zu finden, wo auch mehr Details zur Implementierung des an der TU Miinchen
entwickelten Verfahrens zur Fahrzeugdetektion nachgeschlagen werden kénnen. Im Folgenden werden nur die
wesentlichen Erkenntnisse zusammengestellt.

Fahrzeugmodell:

Aufgrund der hdufigen Prisenz von Fahrzeugen in Stadtgebieten und ihrer daraus resultierenden Relevanz
fiir die Stralenextraktion wird an die Fahrzeugdetektion ein weit hoherer Anspruch hinsichtlich Genauigkeit,
Vollstandigkeit und Korrektheit gestellt als z.B. an die Detektion von Gebduden und hoher Vegetation. Daher
ist ein hoher Detaillierungsgrad des zugrunde liegenden Fahrzeugmodells zwingend erforderlich. Ein einfaches
Modell - z.B. ein Rechteck-Modell — héitte aufgrund vieler dhnlich aussehender Objekte eine hohe Fehlerrate
zur Folge.

Geometrisch werden Fahrzeuge wie in (Tan et al., 1998; Haag und Nagel, 1999; Zhao und Nevatia, 2001)
als 3D Objekte mittels einer Drahtgitter-Repréisentation beschrieben und ihre Substrukturen wie Frontscheibe,
Motorhaube, Dach etc. in das Modell miteinbezogen. Der Detailreichtum einer solchen Beschreibung hat in
der Regel zur Folge, dass eine grofle Anzahl an Modellen nétig ist, um die unterschiedlichen Fahrzeugtypen
und -grofien zu modellieren. (Sullivan et al., 1995) zeigen aber durch eine eigenwertbasierte Untersuchung der
geometrischen Variationen von PKW-Modellen, dass im Falle der fiir Luftbilder typischen Detailerkennbarkeit
eine grofle Mehrheit an Personenkraftwagen mit relativ wenigen Modellen beschrieben werden kann (z.B. vier
in (Zhao und Nevatia, 2001)). Flexible oder hierarchische Modelle wie in (Dubuisson-Jolly et al., 1996; Olson
et al., 1996; Hinz und Baumgartner, 2001) kommen daher in dieser Arbeit nicht zum Einsatz. Stattdessen wird
der Suchraum fiir Fahrzeuge durch die Segmentierung der globalen Kontextgebiete und durch die Bestimmung
der Hauserschluchten und Ausschlussregionen in den Abschnitten 6.1 und 6.2.1 eingeschrankt.
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Abbildung 25. Skizze zum geometrischen Teil des Fahrzeugmodells.

Wie aus Abbildung 25 zu entnehmen ist, wird das geometrische Modell noch um seine Schattensilhuette
ergidnzt. In mehreren Tests hat sich herausgestellt, dass der Schattenwurf bei so kleinen Objekten wie Fahrzeu-
gen einen wesentlichen Beitrag liefert, um auf die Présenz eines 3D-Objektes zu schlieflen. Dies ist allerdings
nur moglich, wenn bereits eine 3D-Fahrzeughypothese zugrunde gelegt wird. Versuche, aus einer 2D-Hypothese
iiber den Fahrzeugschatten und die Kenntnis des Sonnenstandes auf die 3D-Form von Fahrzeugen zuriickzu-
schlieBen, stellten sich als wenig robust heraus (Hinz et al., 2001b).

Bestandteile des radiometrischen Modells sind die Annahmen, dass Motorhaube und Dach gleiche Farbe
bzw. Helligkeit aufweisen und dass sich der Fahrzeugschatten auf der Straflenfléiche als homogen dunkle Region
abzeichnet. Aulerdem werden in Anlehnung an (Zhao und Nevatia, 2001) alle modellierten Kanten mit einem
Wert fiir ihre erwartete Signifikanz belegt. Dieser Wert hiangt von Helligkeit, Sonnenstand, Blickwinkel und Ori-
entierung des Fahrzeugs ab. Die Notwendigkeit dieser Modellierung wird offensichtlich, wenn man die Stérken
der Bildkanten verschiedener Fahrzeuge und ihrer Schatten betrachtet. Wie in den Abbildungen 26 und 27
zu sehen ist, sind bei hellen Fahrzeugen vor allem die Kanten der Front- und Heckscheibe sowie die Schat-
tenkante auffiillig. Bei dunklen Fahrzeugen hingegen sind innerhalb des Fahrzeugs kaum Kanten zu erkennen.
Dafiir ergeben sich sehr deutliche Kanten zwischen Fahrzeug und Strafienbelag. Diese Art der radiometrischen
Modellierung wurde urspriinglich von (Hoogs und Bajcsy, 1995) fiir die Segmentierung von Gebéudekanten
vorgeschlagen. Die Erweiterung in der vorliegenden Arbeit — auch gegeniiber dem in (Zhao und Nevatia, 2001)
verwendeten radiometrischen Modell — bezieht sich auf die explizite Einbeziehung der Radiometrie der Fahr-
zeugfldachen.

Oftmals reicht diese zwar detaillierte, aber sehr lokal ausgerichtete Beschreibung fiir eine zuverlissige Fahr-
zeugdetektion nicht aus. Insbesondere kontrastarme Fahrzeuge, die — wie das in Abbildung 27 gezeigte Fahr-
zeug — bei lokaler Betrachtung lediglich als homogener ,,Blob“ erscheinen, kénnen nur unter Verwendung von
Umgebungsinformation mit gréflerer Zuverlissigkeit detektiert werden. Daher wird das strenge parametrische
Modell durch ein generisches Modell fiir Fahrzeugkolonnen ergéinzt. Dies erlaubt eine globalere Sichtweise
auf Fahrzeuge als Bestandteile des Verkehrs. Da sich Fahrzeuge durch grofle Symmetrie beziiglich ihrer Mit-
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Abbildung 26. Helles Fahrzeug (links), Gradientenbild (Mitte), Signifikanz der Kanten (rechts): Schwarz / fett = auffillig.
Grau / fett = optional. Schwarz / diinn = nicht benutzt, da zu kurz.

Abbildung 27. Dunkles Fahrzeug (links), Gradientenbild (Mitte), Signifikanz der Kanten (rechts): Schwarz / fett = auffillig.
Grau / fett = optional. Schwarz / diinn = nicht benutzt, da zu kurz.

telachse auszeichnen, wird eine Kolonne als Band einheitlicher Breite (etwa eine Fahrzeugbreite) mit grofier
Grauwertsymmetrie in orthogonaler Richtung zur Mittelachse modelliert. Zusétzlich muss die Bandmittelachse
zumindest abschnittsweise von parallelen Kanten flankiert werden und in bestimmten Abstdnden von kurzen
Kanten senkrecht geschnitten werden. Die parallelen Kanten korrespondieren dabei mit den Fahrzeugseiten
und die senkrechten Kanten mit Fahrzeugkanten an Front, Heck und Windschutzscheiben (siehe auch Abbil-
dung 28). Dieses Kolonnenmodell #hnelt in gewisser Weise der Beschreibung regelméBig angeordneter Objekte
durch globale Merkmale im Frequenzraum (Burlina et al., 1997). Gegeniiber (Burlina et al., 1997) hat das
hier vorgeschlagene Kolonnenmodell jedoch den Vorteil, dass Regelméfigkeiten der Objekte und ihrer Anord-
nung nicht ausschliellich auf Grauwertinformation basieren, sondern dass iiber die explizite Modellierung von
Bandmittelachse und Kanten hoherwertige Information miteinflief3t.

63



Abbildung 28. Bild einer typischen Fahrzeugkolonne (links) und Skizze des generischen Kolonnenmodells (rechts).

Extraktionsstrategie fiir Fahrzeuge:

Die Strategie zur Extraktion von Fahrzeugen gliedert sich in drei Phasen: (1) Die Fahrzeugdetektion basierend
auf dem strengen, parametrischen Fahrzeugmodell, (2) die Detektion von Fahrzeuggruppen mittels des generi-
schen Kolonnenmodells und (3) die Detektion weiterer Fahrzeuge nach der Fusion der unabhiingig voneinander
erzielten Ergebnisse aus (1) und (2).

Zur Fahrzeugdetektion wird eine iiberwiegend modellgetriebene Strategie herangezogen, weil diese eine eflizi-
ente Vorgehensweise fiir die Zuordnung von relativ einfach zu beschreibenden Modellen zu komplexen Bilddaten
darstellt (siche Abschnitt 2.1.4). Da geméf dem Modell jedes Fahrzeug mindestens eine deutliche Kante besit-
zen muss, kann zundchst eine Suchraumeinschrankung durchgefiihrt werden. Hierzu wird ein Kantenstérkebild
erzeugt, aus dem Teilstiicke von potentiellen Fahrzeugkanten durch Schwellwertbildung segmentiert werden.
Anhand von Position x,y und Gradientenrichtung ¢ jedes beteiligten Kantenpixels wird im néchsten Schritt
eine Ansicht des 3D-Modells in entsprechender Orientierung generiert und als Fahrzeughypothese inklusive
der Schattenregion an die betreffende Stelle des Bildes projiziert. Um eine Vielzahl an redundanten Projek-
tionen zu vermeiden, wird analog zu (Michaelsen und Stilla, 2000) im Voraus eine Datenbank mit Ansichten
erzeugt, auf die wihrend der Extraktion zugegriffen wird ' . Im Folgeschritt wird aus der Dachregion der Hy-
pothese die Referenzhelligkeit des Fahrzeugs bestimmt, die es nun ermoglicht, die erwartete Signifikanz jeder
Fahrzeugkante festzulegen. SchliefSlich erfolgt die Bewertung der Hypothese mittels geometrischer und radio-
metrischer Merkmale wie z.B. Kantenunterstiitzung und Farbkonstanz (Hinz, 2003). Ubersteigt die Bewertung
einen vorgegebenen Schwellwert, wird die Hypothese als Fahrzeug akzeptiert.

Das Prinzip der Fahrzeugdetektion ist in Abbildung 29 anhand des dunklen Fahrzeugs aus Abbildung 27 illu-
striert. Die fett eingezeichneten Pixel stehen beispielhaft fiir jene Kantenpixel, die zur Suchraumeinschréinkung
herangezogen werden. Die restlichen Kantenpixel finden nur im Rahmen der Hypothesenbewertung Verwen-
dung. Ergebnisse der Fahrzeugdetektion sind in Abbildung 30 dargestellt. Wie zu sehen ist, konnte die Mehrheit
der Fahrzeuge detektiert werden. Die geringe Anzahl an fehlerhaften Detektionen bestétigt die Qualitdt von
Modell und Strategie. Allerdings bedingt das detaillierte Modell auch mehrere fehlende Detektionen, z.B. bei
stiarkeren geometrischen Abweichungen vom Modell oder bei Stérungen der Radiometrie durch Reflexionen.

15 Die Diskretisierung des x,y, p-Raumes wird aus BildmafBstab und mittlerer FahrzeuggroéBe abgeleitet.
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Abbildung 29. Prinzipskizze der Zuordnung von projiziertem Fahrzeugmodell zur Bildinformation (der Ubersichtlichkeit wegen
nur fiir Kanteninformation illustriert): Pfeil = Referenzrichtung des Fahrzeuges (entsprechend der Gradientenrichtung im betref-
fenden Pixel). Fett umrandete Pixel = auffilligen Kantenpixel, diinn umrandete Pixel = restliche Kantenpixel. Strichcodierung
des Modells wie in Abbildung 27.

Abbildung 30. Ergebnisse der Fahrzeugdetektion: Als dunkel deklarierte Fahrzeuge haben weifle Drahtgitterdarstellung und als
hell deklarierte Fahrzeuge haben schwarze Drahtgitterdarstellung.

Die Detektion von Fahrzeugkolonnen startet mit der Extraktion von Béandern mit den oben angesproche-
nen Symmetrieeigenschaften. Zu diesem Zweck wird eine so genannte ,richtungsabhéngige Symmetrie-Karte“
erzeugt, die Stdrke und Richtung der Grauwertsymmetrie fiir jedes Pixel angibt (Hinz, 2003). Um erste Hy-
pothesen fiir potentielle Mittelachsen von Fahrzeugkolonnen zu erhalten, werden in dieser Symmetrie-Karte
lokale Symmetrie-Maxima mit dhnlicher Symmetrie-Richtung zu Konturen verbunden. Die endgiiltige Aus-
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(a) Bildausschnitt (b) Symmetrie-Karte fiir vertikale Richtung o = 90°
grofle Symmetrie = hell.

(c) Symmetrie-Achsen (Mittelachsen potentieller (d) Anhand von Kanteninformation ausgewihlte
Kolonnen) dem Gradientenbild iiberlagert Kolonnen (schwarz), iiberlagert mit Ergebnis
aus Fahrzeugdetektion (weif}).

Abbildung 31. Schritte zur Detektion von Kolonnen.

wahl an Hypothesen geschieht durch die Bewertung einer Mittelachse aufgrund ihrer Lénge sowie aufgrund
von Kanteninformation in ihrer unmittelbarer Umgebung: Wie im Kolonnenmodell spezifiziert, miissen kur-
ze, senkrecht schneidende Kanten entlang der Mittelachse fahrzeugtypische Anzahl und rdumliche Verteilung
haben. Auflerdem erfordert eine gute Kolonnenhypothese ausreichend viele flankierende Kanten im Abstand
etwa einer halben Fahrzeugbreite. Abbildung 31 zeigt die Symmetrie-Karte fiir eine festgelegte Richtung, sowie
die Bildung von Mittelachsen und die weiteren Schritte zur endgiiltigen Auswahl der Fahrzeugkolonnen. Im
Gegensatz zur Fahrzeugdetektion tendiert die Kolonnendetektion aufgrund des weniger streng formulierten
Modells zu einer hoheren Vollstandigkeit. Wie an den Fehldetektionen in Abbildung 31 zu sehen ist, geht dies
aber deutlich zu Lasten der Zuverlissigkeit.

Deshalb zielt die letzte Phase der Fahrzeugextraktion darauf ab, die Vorteile beider Detektionen synergetisch
zu nutzen. Zu diesem Zweck findet eine Fusion der unabhéngig voneinander erhaltenen Ergebnisse statt. Fahr-
zeuge und Kolonnen werden auf gegenseitige Uberlappung und Parallelitit gepriift, und nur solche Kolonnen
werden weiter analysiert, die durch ausreichend viele detektierte Fahrzeuge gestiitzt werden. Im Gegenzug wird
das Wissen iiber die Kolonnenbildung ausgenutzt, um unterbliebene Detektionen zu entdecken. Weil diese Art
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(a)
Abbildung 32. Ergebnisse der gesamten Fahrzeugextraktion: Weifl: Ergebnisse aus Fahrzeugdetektion. Schwarz: Durch Fusion
mit Kolonnendetektion zusétzlich detektierte Fahrzeuge.

von Fehler sehr hdufig durch kontrastarme Fahrzeuge zustande kommt, werden nun homogene Blobs innerhalb
der Kolonnen extrahiert und durch Rechtecke approximiert. Ein Rechteck wird als neu gefundenes Fahrzeug
deklariert, sofern es kollinear zur Kolonne ausgerichtet ist und seine Ausmafle mit den Dimensionen eines Fahr-
zeugs iibereinstimmen. AbschlieBend kommen noch jene detektierten Fahrzeuge zum Ergebnis hinzu, die nicht
Teil einer Kolonne sind. Dies erscheint aufgrund des strengen Modells der Fahrzeugdetektion und der daraus
resultierenden niedrigen Fehlerrate als gerechtfertigt.

Abbildung 32 zeigt das Endergebnis der Fahrzeugextraktion fiir zwei Bildausschnitte. Das Ergebnis der Fahr-
zeugdetektion ist mit weilen Rechtecken gekennzeichnet. Schwarze Rechtecke markieren Fahrzeuge, die durch
die Fusion mit der Kolonnendetektion zusétzlich gefunden werden konnten. Wie zu sehen ist, konnte durch die
Fusion von Fahrzeug- und Kolonnendetektion die Vollstdndigkeit des Ergebnisses deutlich gesteigert werden.
Lediglich solche Fahrzeuge wurden nicht extrahiert, die aufgrund radiometrischer Stérungen oder ihrer génzlich
anderen Geometrie zu sehr vom Fahrzeugmodell abweichen und gleichzeitig kein Bestandteil einer Kolonne sind.
In Abbildung 32 b) ist im oberen Bereich eine fehlerhafte Detektion zu finden. Sie ist darauf zuriickzufiihren,
dass ein Teil des dunklen Baumes félschlicherweise als Abschnitt einer Kolonne detektiert wurde. Aulerdem
zeichnet sich die Region durch ausreichende Homogenitét aus, was zur Detektion eines Blobs fiihrte, dessen
approximierendes Rechteck die Kriterien fiir ein Fahrzeug erfiillt.

Die Detektion von Fahrzeugen schlieit die Phase der Kontextanalyse ab. Der Grofteil der verfiigharen Kon-
textinformation steht damit der gesamten Stralenextraktion zur Verfiigung. Im Zuge der Bestimmung sicherer
Straflenobjekte im folgenden Kapitel wird in geringerem Umfang bei der Verifikation von Fahrspur- und Fahr-
bahnverkniipfungen durch Fahrzeuge noch einmal Kontextinformation extrahiert.
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7 Straflenobjekte

Die Zielsetzung der zweiten Phase der Extraktionsstrategie ist die Bestimmung von sicheren Straflenobjek-
ten. Um eine hohe Zuverlédssigkeit zu erreichen, wird in dieser Phase in besonderem Ausmafl von detailliertem
Modellwissen Gebrauch gemacht. Das Ergebnis sind Hypothesen fiir die Teilobjekte ,,Fahrspuren“ und ,,Fahr-
bahnen, die sehr gut mit dem Modell iibereinstimmen und damit eine relativ zuverlissige Ausgangsbasis fiir
die in Kapitel 8 folgende Netzvervollstindigung bieten. Desweiteren kommt hier das in Kapitel 4 entwickelte
Konzept zur internen Bewertung von Extraktionsergebnissen zum Einsatz. Die Kriterien K I und K II werden
fiir die jeweiligen Straflenobjekte tabellarisch zusammengefasst. Hierbei ist zu beachten, dass die Kriterien K II
die autonome Bewertung eines Strallenobjektes definieren. Bottom-up und top-down Bewertung ergeben sich
aus dem Ablauf der Extraktion.

Wie auch in Abbildung 33 zu sehen ist, werden als Eingangsinformation zur Fahrspurextraktion einerseits
vorldufige Straflenabschnitte und andererseits Fahrspurbegrenzungen benétigt. Die Straflenabschnitte beste-
hen aus Straflenachsen und Fahrbahnen, wobei die Bestimmung von Straflenachsen in der niedrigen Auflésung
und die Extraktion von Fahrbahnen {iber ihre Teilobjekte ,,Fahrbahnrand* und , Fahrbahnbelag® in der mitt-
leren Auflssung geschieht (Abschnitt 7.1). Um den Detailreichtum der hohen Aufldsung zu nutzen, kommen
als Spezialisierungen von Fahrspurbegrenzungen die ,, durchgezogenen“ bzw. ,strichlierten Markierungen® in
Abschnitt 7.2 hinzu. Neben Markierungen werden hier weitere Stralenrdnder ermittelt, die nicht Teil der
Fahrbahnen aus Abschnitt 7.1 sind. Somit kénnen im weiteren Verlauf der Extraktion auch Fahrbahnen und
Straflenabschnitte erzeugt werden, die alleine in mittlerer und niedriger Auflésung zu wenig Evidenz haben. In
Abschnitt 7.3.1 folgt die Konstruktion von Fahrspuren in drei verschiedenen Varianten: (a) aus Markierungen
mit parallelen Fahrbahnréandern, (b) nur aus Markierungen und (c) nur aus vorldufigen Stralenabschnitten. In
Variante (c) werden die Fahrspuren aus der Form der zugrunde liegenden Fahrbahnen geschitzt. Alle Fahrspu-
ren inklusive derer aus Schattenbereichen und der detektierten Fahrzeuge werden anschlieffend fusioniert und
gruppiert (Abschnitt 7.3.2). Der abschlieflende Abschnitt 7.4 erldutert die Konstruktion und Gruppierung von
Fahrbahnen basierend auf den zuvor erhaltenen Fahrspuren.

7.1 Vorliufige Straflenabschnitte

Die Bestimmung vorlaufiger Straflenabschnitte zu Beginn der eigentlichen Strafienextraktion verfolgt das Ziel,
erste Hypothesen fiir Teilstiicke des Straflennetzes zu erhalten. Der ,vorliufige“ Charakter dieser Straflenab-
schnitte riithrt daher, dass an dieser Stelle nur Wissen der hohen und mittleren Abstraktionsstufe zum Ein-
satz kommt. Die Fusionierung mit der Detailinformation aus der niedrigen Abstraktionsstufe bzw. der hohen
Auflosung geschieht erst spéter im Rahmen der Konstruktion von Fahrspuren.

Das in Abbildung 13 skizzierte Straflenmodell beschreibt in der hohen Abstraktionsstufe einen Straflenab-
schnitt in Form seiner Strafienachse als limitiert gekriimmte Linie mit relativ konstantem Hohenverlauf. In der
mittleren Abstraktionsstufe besteht ein Straflenabschnitt aus mindestens einer Fahrbahn, die als homogenes
Band limitierter Neigung modelliert wird. Die seitliche Begrenzung des Bandes entspricht den Fahrbahnréandern
und seine Flidche dem Fahrbahnbelag. Die Extraktion der vorldufigen Straflenabschnitte profitiert somit von
den Maflstabsraumeigenschaften einer Strafle. Wihrend die niedrige Auflésung den Verlauf der Straflenachse
in relativ stark generalisierter Form wiedergibt, kann in der mittleren Auflésung die prézise Lage und Ori-
entierung der Strafenrdnder ermittelt werden. Flidchenhafte Information iiber Homogenitéit und Neigung des
Fahrbahnbelags steuert ebenfalls die mittlere Auflésung bei (siehe z.B. auch Abbildung 10 in Abschnitt 3.2).

Die Extraktion vorldufiger Straffenabschnitte startet mit der Generierung initialer Hypothesen fiir Stra-

Benrénder durch Kantenextraktion in der mittleren Auflosung bzw. fiir Straflenachsen durch Linienextraktion
in der niedrigen Auflésung. Im Gegensatz zu den meisten anderen Ansétzen wird die Linienextraktion jedoch
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Extraktion vorlaufiger StraBenabschnitte Extraktion von Fahrspurbegrenzungen

(ausschlieBlich aus mittlerer und niedriger Auflésung) T
********************************************* Durchgezogene / strichlierte Markierungen
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Konstruktion aus parallelen und kollinearen Fahrspuren
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von Fahrbahnen

Gruppierung
\J

Abbildung 33. Extraktionsstrategie: Teil ,,Extraktion von sicheren Strafienobjekten® (vgl. Abbildung 18).

nicht auf helle Linien eingeschriankt. Vielmehr kénnen durch die Extraktion dunkler Linien im Bild der Gra-
dientenstéirken simultan Linien bestimmt werden, die im Originalbild ein helles, dunkles oder treppenformiges
Grauwertprofil besitzen. Nach Transformation der initialen Straenachsenhypothesen in die mittlere Auflésung
erfolgt die Zuordnung von Linien- und Kanteninformation (Abbildung 34). Hierzu wird entlang einem orthogo-
nal zur lokalen Linienrichtung erzeugten Suchprofil jenes Kantenpixel lokalisiert, das die kiirzeste Entfernung
zur Linie besitzt. Die Entfernung definiert somit die Breite des Bandes an dieser Position und wird als Attribut
pro Linienpixel gespeichert. Wird kein Kantenpixel bis zu einer maximalen Entfernung gefunden, erfolgt die
Breitenbestimmung durch nachtrégliche Interpolation aus den Breitenwerten benachbarter Linienpixel.

Die Représentation der vorlaufigen Straflenabschnitte in Form von verketteten Linienpixel mit Breitenattribut
ist bei groflen Bildern unter Umsténden sehr speicheraufwéndig. Zur Datenreduktion werden daher geradlinige
Pixelketten durch Polygonseiten durch den Algorithmus von (Ramer, 1972) vereinfacht — mit der zusétzlichen
Bedingung, dass auch bei starken Breitendnderungen Polygonpunkte erzeugt werden, um groflere Fehler auf-
grund der Mittelung der Breitenwerte entlang jeder Polygonseite zu vermeiden. Abbildung 35 a) zeigt das
FErgebnis fiir einen Bildausschnitt, wobei zur leichteren Interpretation das Bild in originaler Auflésung den
extrahierten Objekten hinterlegt wurde.

Zur Extraktion der vorlaufigen Stralenabschnitte wurde in erster Linie strukturelle Information verwendet. Die
flichenhaften Merkmale des Strafienbelags ,,Homogenitéit“ und ,,Neigung“ kamen bislang nicht zum Einsatz, so
dass sie als Kriterien zur internen Bewertung der Hypothesen von grofiem Nutzen sind. Als weitere Bewertungs-
kriterien kommen noch die durchschnittliche absolute Kriimmung der StraBenachse und die Breitenvarianz der
zugrunde liegenden Fahrbahn(en) hinzu. Da die Berechnung jeder einzelnen Bewertung auf Grundlage der
gesamten Hypothese erfolgt, stiitzt sich die Bewertung nicht nur auf bislang ungenutztes, sondern auch auf
hoherwertiges Wissen. Die einzelnen zur Extraktion und Bewertung von vorldufigen Straflenabschnitten heran-
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CG—© Linieninformation aus niedriger Auflésung

. Kantenpixel aus mittlerer Auflésung

Suchlinie zur Bestimmung der Breitenwerte

—— Randpolygon

Abbildung 34. Konstruktionsprinzip von homogenen Béndern (siehe Text).

gezogenen Kriterien stellt Tabelle 3 zusammenfassend dar. Wihrend die Kriterien K I durch feste Schranken
parametrisiert sind (,minimal®, ,maximal“,...), werden Begriffe wie , gering“ oder ,konstant* der Kriterien
K IT auf Fuzzy-Funktionen abgebildet. Die autonome Bewertung der vorlaufigen Straflenabschnitte visualisiert
Abbildung 35 b). Je heller die Strafienachse dargestellt wird, um so besser ist die Qualitét eines Straflenab-
schnitts. Man sieht z.B., dass die fehlerhaften Extraktionen in den Vorgirten im linken oberen Quadranten
oder im Baustellenbereich im linken unteren Quadranten des Bildes eine deutlich schlechtere Bewertung erhal-
ten als die meisten korrekt extrahierten Straflenabschnitte. Ausnahmen, die filschlicherweise schlecht bewertet
wurden, sind vor allem Abschnitte mit grofier Kriimmung oder Breitenvarianz (z.B. im Kreuzungsbereich in
der Bildmitte).

Kriterien K I Kriterien K II

Dunkle lineare Struktur im Gradientenbild niedriger | Grofie Grauwerthomogenitit in mittlerer Auflésung
Auflésung

Beidseitig begrenzende Kante im Bild mittlerer | Geringe Léngsneigung

Auflésung
Minimale / maximale Breite Sehr geringe Querneigung
Minimale Linge Geringe mittlere Kriitmmung

Geringe Breitenvarianz

Tabelle 3. Kriterien zur Extraktion und Bewertung von vorldufigen Stralenabschnitten.
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(a) Vorléuﬁ_ée Strafenabschnitte:
StraBenachse (schwarz), Straflenrand (weif3).

(b) Bewertung der vorlsufigen StraSenabschnitte:
Je heller die Straflenachse, desto besser die autonome Bewertung.

Abbildung 35. Extraktion und Bewertung von homogenen Bindern als vorldufige Straflenabschnitte.
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7.2 Fahrspurbegrenzungen

Durch die Bestimmung von Fahrspurbegrenzungen wird nun der Extraktion detaillierteres Wissen hinzu-
gefiigt. Im StraBlenmodell ist eine Fahrspurbegrenzung in drei verschiedene Konzepte spezialisiert: ,,Durch-
gezogene Markierung® (Abschnitt 7.2.1), ,strichlierte Markierung® (Abschnitt 7.2.2) und ,Stralenrand* (Ab-
schnitt 7.2.3). Die Extraktion der Strafilenréinder ergénzt dabei die im vorangegangenen Abschnitt bestimmten
StraBenrédnder um solche, die nicht als Bestandteil vorldufiger Straflienabschnitte herangezogen werden konnten.

7.2.1 Durchgezogene Markierungen

Durchgezogene Markierungen sind Detailstrukturen, die nur in der hohen Auflosung modelliert werden kénnen.
Trotzdem sind sie ein sehr typisches und auffilliges Merkmal urbaner Strafien. Ihre charakteristischen Kriterien
fiir die Extraktion sind z.B. ihre lineare Struktur, ihre grofie Helligkeit und Lénge sowie ihr symmetrischer Kon-
trast beiderseits der Markierung. Initiale Hypothesen fiir durchgezogene Markierungen lassen sich daher iiber
eine Extraktion diinner, heller Linien mit dem Steger-Algorithmus ermitteln (Steger, 1998a). Die initialen Hypo-
thesen werden an Punkten mit starker Kriimmung oder starker Grauwertéinderung getrennt (Abbildung 36 a),
da durchgezogene Markierungen einerseits durch Geradlinigkeit und andererseits in aller Regel auch durch
einheitliche Helligkeit gekennzeichnet sind. Von den resultierenden Linien dienen fortan nur ausreichend lange
Linien als Hypothesen. Deren Bewertung erfolgt iiber die Kriterien ,, Grauwerthomogenitit®, ,mittlere abso-
lute Kriimmung“ und ,, Kontrastsymmetrie“. Der Kontrast eines Linienpixels ist hierbei als Grauwertdifferenz
zwischen Linienpixel und zugehériger Kantenposition definiert (Abbildung 36 b). Das Verhéltnis zwischen den
gemittelten Kontrasten beiderseits der Linie gibt schliellich Auskunft iiber die Kontrastsymmetrie. Damit dient
hier — wie zuvor auch bei den vorldufigen Straflenabschnitten — wieder die gesamte Hypothese als Grundlage
fiir die Bewertung.

Unter dem Gesichtspunkt der Datenreduktion erfolgt abschlieflend eine Polygonapproximation und Mittelung
der Attributwerte pro Polygonseite. Tabelle 4 fasst die einzelnen zur Extraktion und Bewertung involvierten
Kriterien zusammen, und Abbildung 37 zeigt Ergebnisse der Extraktion durchgezogener Markierungen.

Approximierende ; ! Y
|

Parabel \

Bildfunktion ——m

)
B

— Linie O Trennpunkt der Linie . . .
(b) Bestimmung der Kontrastdifferenz a eines

Linienprofils aus Kontrast h, Kantenpositionen ej,e2 und
(a) Trennung von Linien anhand von Grauwertinfor- Linienbreite w. Grundlage ist die parabolische Appro-
mation (oben) und Kriimmungsinformation (unten) ximation der Bildfunktion.

D Grauwertinformation

Abbildung 36. Prozessierung von Linien.
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Abbildung 37. (a), (b) Ergebnisse fiir durchgezogene Markierungen.

Kriterien K I

Kriterien K I1

Helle, lineare Struktur im Grauwertgebirge

Grofle Grauwerthomogenitét entlang der Linie

Minimale Linienldnge

Grofle Kontrastsymmetrie entlang der Linie

Minimale Helligkeit

Geringe mittlere Kriimmung

Tabelle 4. Kriterien zur Extraktion und Bewertung von durchgezogenen Markierungen.

7.2.2 Strichlierte Markierungen

Im Gegensatz zu einer durchgezogenen Markierung, die lediglich aus einer einzigen Linie besteht, sind strichlier-
te Markierung aus mehreren, topologisch verkniipften Linienteilstiicken mit dazwischen liegenden Liicken auf-
gebaut. Linienteilstiicke werden auf die gleiche Weise extrahiert und bewertet wie die durchgezogenen Markie-
rungen in Abschnitt 7.2.1 — mit dem einzigen Unterschied, dass eine verkleinerte minimale und eine zusétzliche
maximale Grenze fiir die Linienldnge eingefiihrt werden. Wie aus Tabelle 5 ersichtlich, kommen zur Extraktion
der gesamten Markierung nun noch Kriterien hinzu, die Relationen zwischen Linienteilstiicken beinhalten: Dies
sind die maximale Liickenlénge zwischen zwei Linienteilstiicken, deren Kollinearitdt und die Gesamtlénge der

strichlierten Markierung.

Kriterien K I

Kriterien K II

Kamm-#hnliche Struktur im Grauwertgebirge

Grofle Grauwerthomogenitéit entlang der Linien

Minimale und maximale Linienlédnge

Grofle Kontrastsymmetrie der Linien

Minimale Kollinearitéit von Linienpaaren

Konstante Linien- und Liickenldngen

Maximale Liickenlénge

Geringe mittlere Kriimmung

Minimale Gesamtlange

Tabelle 5. Kriterien zur Extraktion und Bewertung von strichlierten Markierungen.
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Der Algorithmus zur Extraktion von strichlierten Markierungen baut zuniichst einen gewichteten Graphen
auf, dessen Kanten die Linienteilstiicke und dessen Knoten ihre Endpunkte sind. Die Gewichte werden aus
den Kriterien K I ermittelt. Liicken, die gemé&fl den Kriterien K I potentiell iiberbriickt werden kénnen, kom-
men als weitere Kanten hinzu. Eine strichlierte Markierung ergibt sich schliellich durch die Verkettung aller
Linienteilstiicke und Verkniipfungen zwischen iiberdurchschnittlich stark gewichteten Linienteilstiicken. Die
Verkettung erfolgt unter der Nebenbedingung, dass Linienteilstiicke und Verkniipfungen immer alternieren.
Abschlielend werden fiir die endgiiltige Représentationsform Polygonverbindungen fiir iiberbriickte Liicken er-
zeugt und Linienteilstiicke und Polygonverbindungen mit einheitlicher ,,Laufrichtung* versehen. Abbildung 38
zeigt das Grundprinzip dieses Algorithmus.

| :

( /

| . |
! . !

j : : — Linienteilstiicke einer

strichlierten Markierung

-~ Verknupfungen
Eingangsinformation: Graph bestehend Ergebnis: Drei strichlierte Markierungen

aus Linienteilstiicken und Verknlpfungen

Abbildung 38. Grundprinzip der Extraktion strichlierter Markierungen.

Zur Bewertung von strichlierten Markierungen werden die gleichen Kriterien wie fiir durchgezogenen Mar-
kierungen herangezogen, ergidnzt durch das Kriterium, dass die Langen der Linienteilstiicke und der Liicken
(jeweils) weitgehend konstant sein miissen. Fiir den Fall, dass eine extrem lange strichlierte Markierung (100
m und mehr) extrahiert wurde, so dass innerhalb der Markierung verschiedene Lingen auftreten kénnten, wird
die Berechnung abschnittsweise durchgefiihrt.

Die Extraktion von strichlierten Markierungen ist in Abbildung 39 a) fiir einen detaillierten Ausschnitt darge-
stellt. Abbildung 39 b) zeigt die in diesem Ausschnitt detektierten Schattenregionen der Kontextanalyse. Wie
in der Bildmitte zu sehen ist, konnte auch ein Linienteilstiick in der Schattenregion, die {iber die Straflenmitte
hinausreicht, erfolgreich extrahiert werden. Dadurch konnte immerhin die strichlierte Markierung von einer Sei-
te her in die Schattenregion fortgesetzt werden. Abbildung 40 zeigt das Ergebnis der Extraktion durchgezogener
und strichlierter Markierungen fiir eine groflere Szene.
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7.2.3

Das Objektmodell beschreibt einen Straflenrand als Materialwechsel zwischen Fahrbahnbelag und unmittelba-
rer Straflenumgebung, der sich im Bild als deutliche Kante kennzeichnet. Folglich geschieht die Bestimmung
von Hypothesen fiir Straflenréinder lediglich durch eine Kantenextraktion. Verglichen mit Straflenréindern in
der offenen Landschaft geben in Stadtgebieten Kanten-Kontrast und -Geradlinigkeit kaum weitere Evidenz

.“' - oy U -,.
Ve .49-7 o L ol t
(a) Strichlierte Markierungen: Linienteilstiicke (fett, (b) Schattenregionen aus Kontextanalyse
weifl umrandet), Verkniipfungen (diinn, schwarz). vgl. dort extrahiertes Linienteilstiick in (a)

Abbildung 39. Extraktion strichlierter Markierungen in beschienenen und abgeschatteten Regionen.

Abbildung 40. Ergebnisse fiir durchgezogene und strichlierte Markierungen.

Straflenrinder

(0]



—— StraBenrand

I:l Hypothetisierte Region: Homogene Grauwerte

§ Hypothetisierte Region: Inhomogene Grauwerte

(a) StraBenrand mit zwei hypothetischen (b) Extrahierte StraBenrénder.
Regionen (Breite etwa einer Fahrspur).

Abbildung 41. Extraktion von Straflenréndern: Man beachte auch die Fehlextraktion an der Dachkante. Sie kommt zustande,
weil die Dachfliche homogen ist und im Zuge der Kontextanalyse nicht die gesamte Hausregion eliminiert werden konnte.

fiir StraBenréinder. Beide finden daher keinen Eingang in die Bewertung (vgl. Tabelle 6). Allerdings impliziert
die Modellierung von Straflenréindern, dass sich zumindest auf der stralenzugewandten Seite einer Kante eine
homogene und limitiert geneigte Region — die Fahrbahn — anschlie§t. Deshalb wird fiir die Bewertung einer
Hypothese beiderseits der Kante eine Region mit etwa der Breite einer Fahrspur erzeugt und auf Homoge-
nitdt und Neigung getestet. In Abbildung 41 a) ist dies schematisiert dargestellt, und Abbildung 41 b) zeigt
Ergebnisse der Extraktion.

Kriterien K I Kriterien K II

Kante im Grauwertgebirge Grofle Grauwerthomogenitét einer angrenzenden Re-
gion

Minimale Kantenlidnge Geringe mittlere Neigung der gleichen angrenzenden
Region

Tabelle 6. Kriterien zur Extraktion und Bewertung von Straflenrédndern.

7.3 Fahrspuren

Die Bestimmung von vorlaufigen Straflenabschnitten und Fahrspurbegrenzungen machte bereits von Wissen aus
allen drei Abstraktionsstufen Gebrauch. Allerdings geschah die Extraktion dieser Strafienobjekte ohne gegensei-
tige Beeinflussung, so dass die Objekte im aktuellen Stadium der Straflenextraktion noch keine hohe Semantik
besitzen. Wiirde z.B. anstelle eines Luftbildes ein gescannter Leitungsplan als Inputbild vorgelegt werden, hétte
dies zur Folge, dass eine grofle Anzahl an fehlinterpretierten durchgezogenen und strichlierten Markierungen
extrahiert wiirde. Erst die Kopplung der verschiedenen Strafienobjekte untereinander erzeugt eine htherwertige
Semantik, die eine letztlich korrekte Interpretation von Globalstrukturen wie Stralenabschnitten und Details
wie Markierungen erlaubt.
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Eine erste Kopplung der bisher extrahierten Straflenobjekte geschieht durch die Extraktion von Fahrspuren.
Diese wird in zwei grundlegenden Schritten vollzogen: die Konstruktion von Fahrspuren (Abschnitt 7.3.1) und
deren Fusion und Gruppierung (Abschnitt 7.3.2). Ein weiterer Aspekt der Kopplung ist, dass von nun an nicht
nur die autonome Bewertung zur Bemessung der Qualitit von Hypothesen herangezogen werden kann, sondern
auch die bottom-up und top-down Bewertungen (siehe Abschnitt 4.3.2).

7.3.1 Konstruktion von Fahrspuren

Unabhéngig von den weiter unten beschriebenen Konstruktionsmethoden haben alle Fahrspuren die Eigen-
schaft gemeinsam, weitgehend parallele Randpolygone zu besitzen. Daher ist ein wesentlicher Bestandteil der
Konstruktion von Fahrspuren ein Algorithmus, der aus einer Menge an Polygonen jene, die abschnittsweise
parallel zueinander verlaufen, extrahiert und ihre Mittelachse bestimmt (sieche Abbildung 42).

Die Bestimmung paralleler Polygone beginnt mit der Uberpriifung der individuellen Polygonseiten auf Uber-
lappung und Parallelitét beziiglich einer vorgegebenen Winkeltoleranz Ac«. Die Mittellinie zwischen zwei als
ausreichend parallel gefundenen Polygonseiten ist durch jenen Abschnitt ihrer Winkelhalbierenden definiert,
der den minimalen Uberlappungsbereich der Polygonseiten einschlieft (Abbildung 42 a). Um anschliefend
parallel verlaufende Polygonabschnitte leichter konstruieren zu kénnen, werden an Mittellinien und Polygon-
seiten Informationen iiber Indizes, Reihenfolge der Polygonseiten und Uberlappungsprozentsatz als Attribut
gespeichert. Die Konstruktion geschieht durch Verkettung von aneinander angrenzenden Seiten P; ., P py1,
etc. des Polygons P; mit der Bedingung, dass alle zugehoérigen Parallelen nur dem Polygon P; entstammen
und zusétzlich die Seitenreihenfolge der Parallelen der Seitenreihenfolge von P; entspricht (d.h. Pj ., Pjm+1,
Pj mt2, ...; siche Abbildung 42 b). Abbildung 42 c¢) zeigt einen Fall, in dem diese Bedingung nicht erfiillt ist
und daher nur parallele Teilstiicke extrahiert werden. Der letzte Schritt des Algorithmus beinhaltet einerseits
die Verkettung der Mittellinien und andererseits das Entfernen nicht-iiberlappender Endstiicke der parallelen

—— Linie (Seite eines Polygons) —  Polygon —— Polygon
----  Winkelhalbierende — —  Mittellinie — — - Mittellinie
——  Minimaler Uberlappungsbereich U

¥ ; Uberlappende Region
—=  Zwischenwinkel Uberlappende Region PP 9

(a) Bestimmung des Uberlappungs-  (b) Uberlappungsbereich zweier ~ (c) Uberlappungsbereiche abschnitts-
bereiches zweier Geraden. parallel verlaufender Polygone. weise parallel verlaufender Polygone.

Abbildung 42. Bestimmung parallel verlaufender Polygone.
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Polygone, so dass die resultierenden parallelen Polygone exakt mit der iiberlappenden Region enden (siehe
Abbildung 42 a) und b).

Basierend auf diesem Algorithmus werden Fahrspuren in drei verschiedenen Varianten konstruiert: (a) aus
parallelen Markierungen und Strafilenréindern, (b) ausschlieBlich aus Markierungen und (c) aus vorldufigen
Straflenabschnitten. Zusétzlich zur rein geometrischen Reprisentation durch Mittelpolygon und parallele Rand-
polygone erhalten die resultierenden Fahrspuren noch Attribute, die Auskunft iiber ihre Art der Konstruktion
(a — ¢), ihren Kontext und ihre Bewertung geben.

a) Fahrspuren aus parallelen Markierungen und Stralenréindern:

Zunéchst werden Markierungen und Straflenréinder in eine einheitliche Auflésung transformiert, in Polygone
konvertiert und parallele Polygonabschnitte extrahiert. Da insbesondere Straflenrénder keinen geradlinigen Ver-
lauf haben miissen, werden keine groflen Anspriiche an die Winkeltoleranz zwischen parallelen Polygonseiten
gestellt. Minimale und maximale Distanz zwischen parallelen Seiten diirfen aber die vom Modell vorgegebe-
nen Breiten fiir Fahrspuren nicht iiber- oder unterschreiten (vgl. Kriterien K I in Tabelle 7). Wihrend sich die
Extraktion von Fahrspuren auf strukturelle Kriterien stiitzt, dienen die flichenhaften Kriterien des eingeschlos-
senen Fahrstreifens zu deren autonomer Bewertung. Der Fahrstreifen muss sich im DOM durch geringe Neigung
und im hochaufgelosten Bild durch grofie Homogenitéit zumindest in Fahrtrichtung auszeichnen. Die Wirkungs-
weise der Bewertung verdeutlichen die extrahierten Fahrspuren in Abbildung 43. Je heller die Mittelachse einer
Fahrspur in Abbildung 43 b) eingezeichnet ist, um besser ist ihre Bewertung.

Kriterien K I Kriterien K II

Parallele Polygone (ggf. abschnittsweise) Grofle Grauwerthomogenitét in Fahrspurrichtung
Minimale und maximale Breite Geringe Léngsneigung

Minimale Linge Sehr geringe Querneigung

Geringe mittlere Kriimmung

Geringe Breitenvarianz

Tabelle 7. Kriterien zur Extraktion und Bewertung von Fahrspuren.

b) Fahrspuren ausschlielich aus Markierungen:

Die Konstruktion von Fahrspuren aus Markierungen beginnt mit der Bestimmung paralleler Markierungen
unabhéngig davon, ob es sich um strichlierte oder durchgezogene Markierungen handelt. Methodisch geschieht
die Konstruktion in analoger Weise wie unter (a), lediglich die Winkeltoleranz zwischen parallelen Polygonseiten
kann nun wesentlich stirker eingeschrinkt werden, da Markierungen relativ gerade verlaufen miissen. Zur
internen Bewertung kommen ebenfalls wie unter (a) die Kriterien aus Tabelle 7 zum Einsatz. Die Ergebnisse
in Abbildung 44 zeigen einige auf diese Weise extrahierte Fahrspuren.

Wie im Strafenmodell definiert, diirfen strichlierte Markierungen nicht als Fahrbahnrand auftreten (Relation
ystrichlierte Markierung mittig* des Konzeptes ,,Fahrspurbegrenzung” in Abbildung 13). Deshalb wird die im
momentanen Stadium der Extraktion erzeugte Menge an Fahrspuren (inkl. derer aus a) nun nach Fahrspurab-
schnitten analysiert, die mindestens auf einer Seite durch eine strichlierte Markierung begrenzt sind. Fiir diese

78



(b) Autonome Bewertung:
Je heller die Fahrspurachse, desto besser die Bewertung

Abbildung 43. Extraktion und Bewertung von Fahrspuren aus Markierungen und Straflenrdndern.
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Abbildung 44. Extraktion von Fahrspuren aus parallelen Markierungen.

Abschnitte wird die Annahme getroffen, dass eine weitere Fahrspur vorhanden sein sollte, deren zweite Begren-
zung weder in Form einer durchgezogenen Markierung noch in Form eines Straflenrandes extrahiert werden
konnte. Als Konsequenz dieser Annahme werden fiir diese Abschnitte hypothetische Fahrspurbegrenzungen im
Abstand der durchschnittlichen Fahrspurbreite erzeugt. Aus diesen werden weitere Fahrspuren konstruiert und
schlielich nach obigen Kriterien bewertet. Abbildung 45 zeigt einige Beispiele fiir diese Félle.

c) Fahrspuren aus vorlidufigen Stralenabschnitten:

Zur abschliefenden und zugleich unsichersten Variante der Konstruktion von Fahrspuren kommen die vorlaufi-
gen Straflenabschnitte aus Abschnitt 7.1 zum Einsatz. Thre Verwendung an dieser Stelle rithrt daher, dass
nicht alle StraBen in Stadtgebieten mit Markierungen versehen sind oder die Farbe der Markierungen schon
so abgetragen ist, dass eine zuverlissige Extraktion schwer moglich ist. Um dennoch Hypothesen fiir solche
Teile des Stralennetzes generieren zu kénnen, werden Anzahl und Verlauf der Fahrspuren aus den vorlaufi-
gen Straflenabschnitten geschétzt. Die Bestimmung dieser Fahrspuren erfolgt durch den Fahrbahnrand und
durch die Erzeugung von hypothetischen Fahrspurbegrenzungen (Polygone parallel zur Achse des betreffenden
Straflenabschnitts).

Wie aus Abbildung 46 zu sehen ist, konnen hierdurch Hypothesen fiir eine Reihe von bislang nicht extrahierten
Teilen des Stralennetzes gewonnen werden. Allerdings ist die Fehlerrate auch erwartungsgeméfl hoch. Neben
einer entsprechenden Attributierung dieser Fahrspuren als , Variante (c)“ werden daher zur Bewertung der
geometrischen Kriterien strengere Parametereinstellungen als bei den Varianten (a) und (b) herangezogen. Dies
ist dadurch begriindet, dass fiir die mit Variante (c) erzeugten Fahrspuren keine strukturelle Evidenz aus der
hohen Auflésung vorliegt und dies mit der strengeren Parametereinstellung kompensiert werden soll. Weiterhin
fallt in Abbildung 46 auf, dass etliche Fahrspuren auch schon durch die Varianten (a) und (b) extrahiert wurden.
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Abbildung 45. Extraktion von Fahrspuren aus Markierungen mit hypothetischen Fahrspurbegrenzungen.

Die Behandlung solcher moglicherweise konkurrierender oder sich gegenseitig unterstiitzender Fahrspuren wird
im néchsten Abschnitt erldutert.

7.3.2 Fusion und Gruppierung von Fahrspuren

Mit den Fahrspuren liegen nun semantisch hoherwertige Objekte vor. Neben der rein geometrischen Représen-
tation iiber ihre Mittelachse und Randpolygone verfiigen sie iiber eine Reihe von Attributen, die Auskunft
iiber zugrunde liegende Auflésung, Bewertungen, Kontexte und Konstruktionsvarianten geben und auflerdem
Verweise auf die zur Konstruktion verwendeten Straflenbegrenzungen beinhalten. Weiterhin kénnen die Fahr-
spuren in Raster-Regionen gewandelt werden, so dass Zugriff auf die korrespondierende Bildregion bzw. nach
entsprechender Transformation auf die Hohenwerte des DOM moglich ist. Diese reichhaltigen Informationen
unterstiitzen die folgende Fusion und Gruppierung der Fahrspuren in hohem Mafe.

Fusion von Fahrspuren:

Ziel der Fusion von Fahrspuren ist die Generierung eines einheitlichen Datensatzes ohne redundante Fahrspur-
abschnitte. In diesem Zusammenhang gilt ein Abschnitt als ,,redundant®, wenn er sich innerhalb eines Puffers
der Breite b mit einem anderen Fahrspurabschnitt iiberlappt und die Winkeldifferenz der Fahrspurmittellinien
im Uberlappungsbereich eine gewisse Winkeltoleranz A« nicht iiberschreitet (siehe Abbildung 47).

Der Algorithmus zur Fusion von Fahrspuren basiert auf jenem zur Bestimmung von parallelen Polygonab-
schnitten, erweitert ihn aber um einige Komponenten. Zunéchst werden zwei zu fusionierende Fahrspuren F;
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— Randpolygon
der Fahrspur

- -~ Mittelachse
der Fahrspur

(b) Eliminierung redundanter Teile, (c) Auftrennen der Fahrspur F;
(a) Parameter der Fahrspurfusion: Bestimmung der LotfuBlpunkte anhand des Lotfulpunktes aus
Breite b, Winkeltoleranz A« PL; , aus Endpunkten PE; ,, (b) in mehrere Fahrspuren F; ,,

Abbildung 47. Fusion von Fahrspuren.

und F; ausgewdhlt, ihre Achsen in Polygone konvertiert und unter Vorgabe der Parameter Ac und b (iibli-
cherweise die mittlere Breite von F;) parallele Polygonabschnitte detektiert. Diese Abschnitte erhalten bei
F; das Attribut , iiberlappt” und bei F}; das Attribut ,redundant“. Ausgehend von den Endpunkten PEj;,
der nicht-redundanten Abschnitte von F; ermdoglicht der Algorithmus (optional), die spétere Generierung von
Kreuzungspunkten vorzubereiten. Hierzu wird die Fahrspur F; an den Fupunkten PL; , der Lote von PE;,,
auf F; getrennt, so dass aus F; zwei oder mehr Fahrspuren F; ,, entstehen (siche Abbildung 47). Abschliefend
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werden aus den nicht-redundanten Abschnitten von F; neue Fahrspuren erzeugt und zusammen mit den Fahr-
spuren F; ,,, als Ergebnis der Fusion zuriickgeliefert. Redundant gekennzeichnete Fahrspurabschnitte kommen
nicht in die Ergebnismenge.

Da bei der Fusionierung jedoch nicht nur zwei, sondern eine grofiere Menge an Fahrspuren bearbeitet wird, muss
ein iteratives Schema zum Einsatz kommen: Ausgangspunkt ist eine zunéchst leere Ergebnismenge und die alle
Fahrspuren umfassende Ausgangsmenge. Die erste Fahrspur wird unveréndert in die Ergebnismenge kopiert.
Anschlieffend wird eine beliebige Fahrspur aus der Ausgangsmenge herausgenommen, auf Redundanz mit der
Fahrspur in der Ergebnismenge gepriift und die nicht-redundanten Abschnitte der Ergebnismenge hinzugefiigt.
Es folgt die gleiche Operation mit der néchsten Fahrspur der Ausgangsmenge, nur mit dem Unterschied, dass
diese Fahrspur nun mit allen Fahrspuren der Ergebnismenge verglichen wird. Dieser Prozess wird so lange
wiederholt, bis alle Fahrspuren der Ausgangsmenge bearbeitet wurden. Da durch das Entfernen redundanter
Abschnitte die Fahrspuren unter Umstinden stark fragmentiert werden, iibt die Reihenfolge, nach der die
paarweise Uberpriifung auf Redundanz erfolgt, grofien Einfluss auf die Topologie der fusionierten Fahrspuren
und dadurch auch auf die nachfolgende Gruppierung aus. Denn je geringer die Fragmentierung der Fahrspuren
aufgrund der Fusion ist, um so weniger aufwindig gestaltet sich die Gruppierung der Fahrspuren in lingere
Einheiten.

Von groBem Nutzen zur Erstellung einer giinstigen Bearbeitungsreihenfolge ist die interne Bewertung. Sie
ermoglicht eine Sortierung der Fahrspuren, so dass beim paarweisen Vergleich der Fahrspuren immer die bes-
ser bewertete unveréndert bleibt. Dies ist hier auch unter dem Gesichtspunkt zu sehen, dass iiberlappende
Fahrspuren je nach Konstruktionsvariante nicht nur unterstiitzende, sondern auch konkurrierende Hypothe-
sen sein konnen. Die Bewertung ermoglicht es daher, auf die augenblicklich erfolgversprechendere Hypothese
zu fokussieren. Ein weiterer Aspekt bei der Erstellung der Bearbeitungsreihenfolge ist die Behandlung der
Kontextobjekte ,,Fahrzeuge* und jener Fahrspuren, die aus niedrigeren Auflosungsstufen extrahiert wurden
(Variante (c) in Abschnitt 7.3.1). Da zur Bestimmung redundanter Fahrspurabschnitte ausschliellich geome-
trische Kriterien herangezogen werden, wird den Fahrspuren aus der hohen Auflésung eine hohere Prioritét
zuerkannt. Anschliefend folgen die ebenfalls in der hohen Auflésung extrahierten Fahrzeuge. IThre geringere
Prioritdt wird mit der Tatsache begriindet, dass die Fahrzeugposition und -orientierung auf der Fahrspur nicht
vollig festgelegt ist und daher das umschreibende Rechteck eines Fahrzeugs (als Ersatz fiir eine Fahrspur) nur
niherungsweise mit der tatséchlichen Fahrspur {ibereinstimmt. Zuletzt werden jene Fahrspuren hinzugefiigt,
die auf Basis der vorlaufigen Straflenabschnitte erstellt wurden. Ihre Geometrie ist am schlechtesten definiert,
so dass sie fiir die Bearbeitungsreihenfolge die geringste Prioritdt besitzen.

Gruppierung von Fahrspuren:

An die Fusion der Fahrspuren schliefit sich deren Gruppierung an. Sie ist aus zweierlei Griinden wichtig: Zum
einen kann bei der Fusion nicht gewéhrleistet werden, dass die resultierenden Fahrspuren , biindig“ aneinan-
der anschlieflen. Eine solche Situation entsteht z.B., wenn eine Fahrspur aus einem Straflenrand mit paralleler
durchgezogener Markierungen konstruiert wurde und ihre Fortsetzung aus einem Straflenrand mit paralleler
strichlierter Markierung. Die Bedingung, dass eine strichlierte Markierung immer mit einem Linienteilstiick
beginnen und enden muss, hat zur Folge, dass am Ubergang von der strichlierten Markierung zur durchgezoge-
nen Markierung zwangslédufig ein Liicke entsteht, die durch einen Gruppierungsschritt zu iiberbriicken ist. Ein
ghnlicher Fall tritt z.B. auch auf, wenn Fahrspuren aus beschienenen und abgeschatteten Bereichen fusioniert
wurden. Neben dieser algorithmischen Motivation kommt als weiterer Grund hinzu, dass bei der Konstruktion
der Fahrspuren mit Beteiligung von Markierungen (Varianten (a) und (b)) hauptséchlich die detaillierte Mo-
dellierung der hohen Auflésung genutzt wurde. Da in dieser Auflésung auch kleinere Stérobjekte die Extraktion
stark beeinflussen, muss mit einem fragmentierten Ergebnis der Fahrspurextraktion gerechnet werden.
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Als Konsequenz daraus bietet sich eine Gruppierung an, die nicht nur geometrische Kriterien wie z.B. die
Kontinuitét einer Fahrspur nutzt, sondern auch Information aus den niedrigeren Auflésungen, wo Stérobjekte
besser unterdriickt werden und die Topologie des Stralennetzes deutlicher zum Ausdruck kommt, miteinbindet.
Als Basis der Gruppierung dient eine modifizierte Version des graphbasierten, bereits zur Extraktion von
strichlierten Markierungen verwendeten Gruppierungsalgorithmus (sieche Abschnitt 7.2.2). Die Modifikation
bezieht sich darauf, dass die Bestimmung von Verkniipfungen zwischen den Fahrspuren in drei Teilschritten
geschieht:

¢ Im ersten Teilschritt der Gruppierung werden nur dann zwei Fahrspuren miteinander verbunden, wenn
nicht nur geometrische Kriterien fiir eine Verkniipfung sprechen, sondern die beiden Fahrspuren auch in den
niedrigeren Auflésungen durch eine Fahrbahn bzw. einen Strafienabschnitt verbunden sind. Die Uberpriifung
dieses Kriteriums geschieht mit Hilfe der bereits extrahierten vorldufigen Straflenabschnitte, indem getestet
wird, ob die einzufiigende Verkniipfung in den Bereich eines vorldufigen Straflenabschnittes fillt und nur
geringe Richtungsdifferenzen zwischen den Achsen der Verkniipfung und des vorldufigen Straflenabschnitts
auftreten (Abbildung 48).

¢ Konnen diese Kriterien nicht erfiillt werden, wird im zweiten Teilschritt der Fahrspurgruppierung untersucht,
ob die Verkniipfung in der mittleren Auflésung durch grofie Grauwerthomogenitéit gekennzeichnet ist und
damit zumindest Evidenz fiir den Fahrbahnbelag gegeben ist (Abbildung 49).

¢ Im letzten Teilschritt der Gruppierung kénnen noch Fahrspuren miteinander verkniipft werden, die von
verschiedenen lokalen Kontexten beeinflusst sind (beschienene Bereiche 16 / Schattenbereiche / Fahrzeuge,
Abbildung 50). In diesen Féllen konnen keine radiometrischen Kriterien fiir die Bewertung der Fahrspurver-
kniipfung herangezogen werden. Da die lokalen Kontexte ebenfalls nah aneinander angrenzen, darf die zu
iiberbriickende Distanz zwischen zwei Fahrspuren in solchen Féllen nur sehr gering sein (z.B. < 2m). Eine
Beschrankung auf rein geometrische Kriterien ist hier also unproblematisch.

Abbildungen 48, 49 und 50 illustrieren Beispiele fiir die drei Teilschritte der Gruppierung. Oben ist jeweils die
Eingangsinformation dargestellt und unten das Ergebnis der Gruppierung.

Fahrspuren werden nach der Gruppierung in analoger Weise wie bei ihrer Konstruktion durch Mittelpolygone
und parallele Randpolygone reprisentiert. Ein wesentlicher Unterschied ist nun aber die zusétzliche Anzahl an
Attributen, die wiahrend der Fusion und Gruppierung angefiigt wurden. Die Attribute stellen Verweise auf die
Fahrspuren vor der Gruppierung her, so dass z.B. Informationen iiber die Konstruktion und Bewertung der
Fahrspuren auch in spéteren Schritten der Extraktion zugénglich bleiben.

7.4 Fahrbahnen

Mit der Konstruktion und Gruppierung von Fahrspuren wurde das in der niedrigsten Abstraktionsstufe model-
lierte Wissen vollstindig genutzt. Vom Objektwissen der mittleren und hohen Abstraktionsstufe wurde dagegen
nur in geringem Umfang Gebrauch gemacht. Der néchste Schritt zur Aggregierung semantisch hoherwertiger
Information ist nun die Extraktion von Fahrbahnen, die auf der mittleren Abstraktionsstufe modelliert sind
(vgl. Abbildung 13).

Fahrbahnen sind im Bild und DOM mittlerer Auflésung als homogenes Band limitierter Neigung beschrieben,
dessen eingeschlossene Region dem Fahrbahnbelag und dessen seitliche Kanten dem Fahrbahnrand entspre-
chen. Die Koppelung dieser Beschreibung mit der Information aus der hohen Auflésung geschieht iiber die
im vorangegangenen Abschnitt extrahierten Fahrspuren, da parallel und kollinear gruppierte Fahrspuren Be-
standteile einer Fahrbahn sind. Eine der vorrangigen Aufgaben bei der Generierung von Fahrbahnen ist also
eine geeignete Integration von Informationen, die in der hohen und mittleren Auflésung extrahiert wurden.

16im Modell kein lokaler Kontext, sondern der ,, Normalfall“
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Fahrspuren Achse (schwarz), Begrenzung (weif), Verkniipfung (schwarz, diinn).
Achse der vorldufigen StraBenabschnitte (dicke Linie), vgl. auch Abb. 35).

— qﬁ-—v—h
e '@ . =

(b) Ergebnis nach Gruppierung.

Abbildung 48. Gruppierung von Fahrspuren: Verifikation durch vorlaufige Straflenabschnitte in niedriger Auflésung.
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(b) Ergebnis nach Gruppierung.

Abbildung 49. Gruppierung von Fahrspuren: Verifikation durch homogenen Strafienbelag.
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(a) Fahrspuren: Achse (schwarz), Begrenzung (weif}),
Fahrzeuge (weifle Rechtecke), Verkniipfung (schwarz, fett).

(b) Ergebnis nach Gruppierung.

Abbildung 50. Gruppierung von Fahrspuren: Verifikation durch lokalen Kontext (hier Fahrzeug).
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Wie schon zuvor im Falle der Fahrspuren ist die Bestimmung von Fahrbahnen in zwei Phasen unterteilt: die
Konstruktion von Fahrbahnen (Abschnitt 7.4.1) und die Gruppierung von Fahrbahnen (Abschnitt 7.4.2).

7.4.1 Konstruktion von Fahrbahnen

Die wichtigste Grundlage zur Konstruktion von Fahrbahnen sind parallele Fahrspuren. Sie geben einen eindeuti-
gen Hinweis auf die Prasenz einer mehrspurigen Strafle. Da bei der Fahrspurextraktion in den vorangegangenen
Abschnitten lokale Straleneigenschaften im Vordergrund standen, kann nicht davon ausgegangen werden, dass
bereits in diesem Stadium der Prozessierung iiber lingere Strecken des Stralennetzes parallele Fahrspuren vor-
liegen. Daher ist neben der Detektion von — unter Umsténden mehrfach — parallelen Fahrspuren ein weiteres
Ziel bei der Konstruktion von Fahrbahnen, dass fehlende Fahrspurabschnitte detektiert und verifiziert werden,
um damit die Fragmentierung einer Fahrbahn zu reduzieren oder ganz zu eliminieren. Bei der Bewertung und
Verifikation von fehlenden Fahrspurabschnitten kommen vor allem die Fahrbahneigenschaften der mittleren
Abstraktionsstufe zum Tragen.

Die Konstruktion von Fahrbahnen ist in drei Teilschritte gegliedert. Im ersten Teilschritt (a) werden Parallelen-
Beziehungen zwischen Fahrspuren genutzt, um so genannte ,, Fahrspurcluster” aufzubauen. Diese Cluster werden
dann im zweiten Teilschritt (b) sukzessive vereinfacht, indem auf Basis vorldufiger ,, Teil-Fahrbahnen* fehlen-
de Fahrspurabschnitte detektiert und im Falle einer erfolgreichen Verifikation eingefiigt werden. Der letzte
Teilschritt (c¢) umfasst schlieBlich die Bestimmung der endgiiltigen Fahrbahnen aus den vereinfachten Fahr-
spurclustern.

a) Generierung von Fahrspurclustern:

Die Generierung von Fahrspurcluster startet mit der Detektion von abschnittsweise parallelen Fahrspuren. Dies
sind Fahrspurabschnitte, deren gegenseitig zugewandte Randpolygone geringen Abstand haben und die inner-
halb einer vorgegebenen Winkeltoleranz parallel zueinander verlaufen. Fiir die Detektion solcher Abschnitte
kommt wiederum der Algorithmus zur Bestimmung paralleler Polygone zum Einsatz. Eine entsprechende At-
tributierung der Randpolygone ermdglicht die Speicherung der Information, welche Abschnitte einer Fahrspur
parallel zu einer anderen Fahrspur verlaufen.

Mit Hilfe dieser Information wird anschliefend ein Graph aufgebaut, dessen Knoten die Fahrspuren und dessen
Kanten die Parallelen-Relationen zwischen den Fahrspuren darstellen (siehe Abbildung 51 a). Der Vorteil dieser
Graphreprésentation liegt darin begriindet, dass jedes Fahrspurcluster genau einer Zusammenhangskomponen-
te im Graph entspricht und die Bestimmung solcher Subgraphen ohne groflen Rechenaufwand moglich ist. Die
Topologie rechtsseitiger und linksseitiger Parallelen-Beziehungen einer Fahrspur wird dadurch représentiert,
dass pro Knoten die Kanten zwei unterschiedlichen Mengen fiir das rechte bzw. das linke Randpolygon zuge-
wiesen werden. Um auch die Topologie der Parallelen-Beziehungen entlang eines Randpolygons zu erfassen,
wird jede Kantenmenge entsprechend der Fahrspur-,Laufrichtung® sortiert. Abbildung 51 zeigt schematisch
diese Repréisentationsform.

b) Vereinfachung der Fahrspurcluster auf Basis von Teil-Fahrbahnen:
Das Ziel der Vereinfachung von Fahrspurclustern ist die iterative Detektion und Verifikation von Verkniipfungen

zwischen Fahrspurpaaren, die die gleiche parallele Fahrspur besitzen. Im Gegensatz zur Fahrspurgruppierung
in Abschnitt 7.3.2 wird jetzt Evidenz aufgrund paralleler Fahrspuren genutzt, um fehlende Abschnitte zu ex-
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l:| Fahrspur O Knoten des Graphen
Paralelen-Relation © Knoten mit geteilter Kantenmenge

— — — = Fahrspurverknlipfung Kante des Graphen

(a) (b)

Abbildung 51. Fahrspurcluster (jeweils oben) und Graph-Représentation (jeweils unten): (a) Generierung einer Fahrspurver-
kniipfung, (b) Resultat nach erfolgreicher Verifikation der Verkniipfung.

trahieren. Grofle Unterstiitzung leistet hierfiir die Graphrepréisentation der Fahrspurcluster, weil sich fehlende
Fahrspurabschnitte darin ohne Suchaufwand detektieren lassen. Jede Fahrspur ist lediglich daraufhin zu {iber-
priifen, ob in der rechten oder linken Kantenmenge ihres korrespondierenden Knotens mehr als eine Kante
vorhanden ist. Da die Fahrspuren, die durch die Zielknoten der Kanten reprisentiert werden, parallel zur ak-
tuellen Fahrspur verlaufen, kann auch die Verkniipfung als Parallele der aktuellen Fahrspur erzeugt werden.
Weiterhin ist durch die Sortierung der Kanten sichergestellt, dass Verkniipfungen immer zwischen Fahrspu-
ren erzeugt werden, die beziiglich der Laufrichtung der aktuellen Fahrspur direkt aufeinander folgen. Im Falle
einer erfolgreichen Verifikation kénnen die beiden Fahrspuren verbunden werden und dadurch die beiden kor-
respondierenden Graph-Kanten durch eine einzige ersetzt werden. Diese Vereinfachung der Fahrspurcluster
iteriert solange, bis keine neuen Verkniipfungen mehr generiert oder verifiziert werden kénnen. Fiir den in
Abbildung 51 b) gezeigten Idealfall ist der resultierende Subgraph ein Pfad, der die beiden dufleren Fahrspuren
einer Fahrbahn miteinander verbindet.

Infolge dessen, dass bisher iiberwiegend lokale Eigenschaften zur Extraktion von Fahrspuren herangezogen
wurden und deshalb auch mit einer gewissen Anzahl an Fehlextraktionen zu rechnen ist, wére eine Verkniipfung
zweier Fahrspuren allein aufgrund der Evidenz durch eine parallele Fahrspur relativ unzuverldssig. Deshalb
geschieht die Generierung und Bewertung der Verkniipfungen auf Basis von so genannten , Teil-Fahrbahnen*.
Eine Teil-Fahrbahn besteht aus den zwei zu verkniipfenden Fahrspuren und der korrespondierenden parallelen
Fahrspur, z.B. die Fahrspuren 2, 3 und 4 sowie die Fahrspurverkniipfung zwischen 3 und 4 in Abbildung 51 a).
Da im StraBenmodell kein Unterschied zwischen Fahrbahnen mit zwei oder mit mehr Fahrspuren gemacht wird,
kann eine Teil-Fahrbahn nach den gleichen Kriterien extrahiert und bewertet werden wie spéter die endgiiltigen
Fahrbahnen. Wie auch Tabelle 8 zu entnehmen ist, muss zur Extraktion neben dem Parallelen-Kriterium noch
die Bedingung erfiillt sein, dass alle drei Fahrspuren einer Teil-Fahrbahn #hnliche mittlere Helligkeit besitzen 7 .

Fiir die Entscheidung, ob eine Fahrspurverkniipfung akzeptiert werden kann, stehen drei Alternativen zur
Verfiigung, die sequenziell bearbeitet werden:

(1) Verifikation aufgrund der autonomen Bewertung:

17 Als Ersatz fiir die nicht vorhandenen Fahrspurbegrenzungen werden in diesem Fall Korbbégen zwischen den zu verkniipfenden
Fahrspuren generiert.
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Kriterien K 1 Kriterien K I1

Parallele Fahrspuren Grofle Lange

Ahnliche mittlere Helligkeit der Fahrspuren Niedrige Fragmentierung der Fahrspuren

Ahnliche Fahrspurbreiten

Geringe Léngsneigung

Sehr geringe Querneigung

Tabelle 8. Kriterien zur Extraktion und Bewertung von Fahrbahnen.

Hierzu wird die Verkniipfung wie im Falle der Fahrspurkonstruktion und -gruppierung mit den Kriterien
K II aus Tabelle 7 autonom evaluiert. Ist die Uberpriifung der Kriimmungs-, Neigungs-, Breiten- und
Grauwertkriterien erfolgreich, gilt die Verkniipfung als verifiziert und alle weiteren Alternativen werden
iibersprungen.

(2) Verifikation durch Fahrzeuge:

Mit der néchsten Alternative wird versucht, die Liicke durch die Detektion eines Fahrzeuges zu erkldren.
Da aufgrund der parallelen Fahrspur nun schon grofie Evidenz fiir eine Strafle vorliegt, erfolgt die Fahrzeug-
detektion jetzt nicht mehr mit dem detaillierten, parametrischen Modell aus der Kontextanalyse, sondern
mit einem weniger stringenten, auf Rechteckstrukturen basierenden Modell aus (Hinz und Baumgartner,
2001). Abbildung 52 zeigt einen Fall, in dem das rechte Fahrzeug wihrend der Kontextanalyse detek-
tiert wurde und somit keine Unterbrechung der Fahrspur auftritt. Das linke Fahrzeug konnte wegen der
inhomogenen Dachregion zunéchst nicht detektiert werden. Die erste Alternative zur Verifikation der Fahr-
spurverkniipfung schlug aufgrund der groflen Inhomogenitét innerhalb der Verkniipfung fehl, wohingegen
die Fahrzeugdetektion mit dem schwéicheren Modell erfolgreich war.

(3) Verifikation aufgrund der top-down Bewertung:

Abbildung 53 zeigt eine Situation, in der die obere der beiden Fahrspuren iiber eine lingere Distanz ex-
trahiert werden konnte. Die untere Fahrspur weist jedoch aufgrund der Inhomogenitéiten im Stralenbelag
Liicken auf, die im Zuge der Fahrspurgruppierung nicht iiberbriickt werden konnten. Dementsprechend
besitzt die Verkniipfung auch eine schlechte autonome Bewertung. Deutet aber die Bewertung der drei
angrenzenden Fahrspuren durch einen hohen Fuzzy-Wert (im Mittel z.B. > 0.5) auf die Priisenz einer
StraBe hin, darf auch im Falle einer schlechten autonomen Bewertung (Fuzzy-Wert z.B. < 0.1) die top-
down Bewertung ausschlaggebend fiir eine erfolgreiche Verifikation sein. Als Voraussetzung hierfiir muss
die Fahrbahn zum einen durch grofie Lange, dhnliche Fahrspurbreiten und geringe Neigung gekennzeichnet
sein (siche Tabelle 8); zum anderen sollte die Fragmentierung durch das Einfiigen der Verkniipfung erheb-
lich reduziert werden. Die Fragmentierung errechnet sich aus der Gesamtlange der parallel verlaufenden
Fahrspurabschnitte im Verhéltnis zur Lange der Fahrspurverkniipfung. Das bedeutet, je langer Fahrspu-
ren parallel zueinander verlaufen oder je kiirzer eine Verkniipfung ist, um so gréfler ist der Wert fiir die
Fragmentierung, die eine Liicke verursacht, und um so héhere Evidenz liegt vor, die Liicke zu schlielen ' .
Fillt die top-down Bewertung wie in Abbildung 53 positiv aus, wird die Verkniipfung in jedem Fall als
Fahrspur eingefiigt; d.h. die autonome Bewertung einer Fahrspurverkniipfung kann ,,iiberstimmt“ werden,
wenn einerseits grofle Unterstiitzung durch Detailinformation in Form von Fahrspuren vorhanden ist, und
wenn gleichzeitig genitigend Evidenz vorliegt, dass die einzufiigende Fahrspur aus globaler Sicht korrekt
sein muss.

Abschliefflend wird aus der Verkniipfung und den beiden angrenzenden Fahrspuren eine neue Fahrspur erzeugt,

18 Die Fragmentierung hat somit dhnliche Bedeutung wie der so genannte ,,Umwegfaktor“ in (Wiedemann, 2001) — wenn auch in
einem viel kleinrdumigeren Bereich.
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(b) Extrahierte Bildkanten
in Region der Verkniipfung

(a) Extrahierte Fahrspuren (schwarz fett,
weifl umrandet), Verkniipfung (schwarz, diinn)

(¢) Gruppierung der Bildkanten aus (b) (d) Verifizierte Verkniipfuﬁg.

zu Rechteckstrukturen

Abbildung 52. Fahrzeugdetektion mittels Gruppierung von Bildkanten in Rechteckstrukturen (Details in (Hinz und Baumgartner,
2001)): Hier eingesetzt zur Verifikation von Fahrspurverkniipfungen.

das Fahrspurcluster bzw. der Subgraph wie in Abbildung 51 skizziert aktualisiert und zur néchsten Iteration
der Vereinfachung des Clusters iibergegangen.

Abbildung 54 zeigt ein weiteres Beispiel der vereinfachten Fahrspurcluster. Der Vergleich mit Abbildung 49 —
dem Ergebnis nach der Fahrspurgruppierung — verdeutlicht den Nutzen dieses Teilschritts auf dem Weg zur
Konstruktion von Fahrbahnen: Die rechte duflere Fahrspur der Hauptstrafle fiihrt nun auch durch die Schat-
tenregion im mittleren Bereich des Bildes. Auflerdem konnten zwei weitere Unterbrechungen im Bereich der
beiden Zebrastreifen iiberbriickt werden.

c) Bestimmung endgiiltiger Fahrbahnen:

Im letzten Teilschritt der Fahrbahnkonstruktion werden aus den vereinfachten Fahrspurclustern endgiiltige
Fahrbahnen bestimmt. Die Konstruktionsvarianten der urspriinglichen Fahrspuren haben hier keinen Einfluss
mehr; ein Zugriff auf sie bleibt aber {iber eine entsprechende Indizierung mdglich. Eine Fahrbahn wird hier als
der minimale Uberlappungsbereich von bis zu fiinf parallelen Fahrspuren definiert. Dies impliziert, dass alle
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e — ¥
(a) Fahrbahnen (durchgezogene Linien) und Verkniipfungen (gepunktet).
Aufgrund der Inhomogenitit im Fahrbahnbelag ist weder die Verifikation
aufgrund der autonomen Bewertung noch eine Fahrzeugdetektion moglich.

¥

_—- —
(b) Verifizierte Verkniipfung durch erfolgreiche top-down Bewertung;:
Die Verkniipfung reduziert die Fragmentierung der Fahrbahn erheblich.

Abbildung 53. Verkniipfung von Fahrspuren bei schlechter autonomer, aber guter top-down Bewertung.
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Abbildung 54. Vereinfachte Fahrspurcluster: Im Vergleich zur Fahrspurgruppierung (Abbildung 49) konnten nun Unterbrechun-
gen in der rechten duflere Spur der Hauptstrae (durch Schatten) und im Bereich der beiden Zebrastreifen iiberbriickt werden.

Fahrspuren einer Fahrbahn an den Enden des minimalen Uberlappungsbereiches abgeschnitten werden miissen.
Die Reprisentation einer Fahrbahn erfolgt einerseits iiber ihre Fahrspuren. Andererseits werden dariiber hinaus
ihre Mittelachse und die beiden Randpolygone — die ,,Fahrbahnréinder“ in Abbildung 13 — bestimmt. Die von
den Randpolygonen eingeschlossene Fliche entspricht dem Fahrbahnbelag.

Um Fahrbahnen mit mehr als zwei Fahrspuren zu konstruieren, muss die Suche nach parallelen Fahrspuren
im Vergleich zur Generierung von Fahrspurclustern hinsichtlich multipler Parallelen-Relationen erweitert wer-
den. Dies geschieht durch einen Algorithmus, der zunéchst die Parallelen-Relationen iterativ detektiert und
anschliefilend daraus Fahrbahnen konstruiert (siehe auch Abbildung 55):

In der ersten Iteration zur Detektion von Parallelen-Beziehungen werden unter Beriicksichtigung der Krite-
rien K I fiir Fahrbahnen (Tabelle 8) parallele Fahrspurpaare aus den Fahrspurclustern entnommen und die
Mittelachse jeder Parallelen-Relation bestimmt. Um Dreier-Relationen zwischen Fahrspuren zu finden, werden
in der zweiten Iteration Parallelen-Relationen zwischen den Mittelachsen gesucht und daraus neue Mittelach-
sen erzeugt. Diese wiederum sind die Eingangsinformation fiir die dritte Iteration, in der die n&chsthcheren
Relationen bestimmt werden, etc. Die Mittelachse der hoéchsten Parallelen-Relation stellt somit den minima-
len Uberlappungsbereich der Fahrspuren eines Clusters dar. Die obere Hilfte von Abbildung 55 illustriert die
iterative Detektion von multiplen Parallelen.

Um Fahrbahnen aus den Relationen zu konstruieren, werden von der hichsten Stufe ausgehend alle Parallelen-
Relationen bis zur untersten Stufe zuriickverfolgt. Wie in der unteren Hélfte von Abbildung 55 zu sehen ist,
werden im ersten Schritt alle Fahrspurabschnitte, die in den Bereich der hochsten Parallelen-Relation fallen, aus
den urspriinglichen Fahrspuren entnommen und der neu erzeugten Fahrbahn zugewiesen (Abbildung 55 untere
Halfte). Auf der néchstniedrigeren Stufe wird mit allen dort verbliebenen Parallelen-Relationen in gleicher
Weise verfahren, usw. Der Prozess endet, wenn die unterste Stufe erreicht ist.
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Parallelen-Relation (Mittelachse)

|:| Fahrspur

R ) —— Parallelen-Relation aus
L____ unbetroffene Abschnitte vorheriger Iteration

—

0. Iteration . Iteration 2. Iteration

F{

__ Generierung von Parallelen-Relationen
Konstruktion von Fahrbahnen

: ‘ !
! ! |
! ! |
| D - |
I I | I
I I I I
niedrigste Stufe hochste Stufe
Dj Fahrbahn :,, ... bearbeitete Abschnitte
L___ ! unbetroffene Abschnitte Parallelen-Relation (Mittelachse)

Abbildung 55. Schema zur Detektion von multiplen Parallelen-Relationen zwischen Fahrspuren und darauf aufbauende Kon-
struktion von Fahrbahnen.

Es folgt die abschlieBende autonome Bewertung der Fahrbahnen gemifl den Kriterien K II ,grofle Lénge*,
yahnliche Fahrspurbreiten®, , geringe Lingsneigung® und ,sehr geringe Querneigung® (vgl. Tabelle 8). Da die
Fahrspuren einer endgiiltigen Fahrbahn keine Unterbrechungen besitzen, hat das Kriterium ,niedrige Frag-
mentierung“ keinen Einfluss mehr. Ein Ergebnis der Konstruktion und Bewertung von Fahrbahnen ist in
Abbildung 56 dargestellt. Die dicken Linien in Abbildung 56 a) entsprechen den Mittelachsen der Fahrbahnen,
wobei die Helligkeit iiber die Giite der autonomen Bewertung Auskunft gibt. Am exakten Verlauf entlang
von Markierungen erkennt man, dass Fahrbahnen, deren Fahrspuren aus Markierungen und Straflenréindern
aufgebaut sind, durchweg gute Qualitdt besitzen. Im Gegensatz dazu fallen solche Fahrbahnen stéirker ab,
die entweder sehr gekriimmt sind — z.B. vor dem Schattenbereich im oberen Drittel der Hauptstrafie — oder
die Markierungen kreuzen, wie die Fahrbahn im unteren Drittel der Hauptstrafie. Eine sehr schlechte Bewer-
tung erhélt die Fehlextraktion am linken Bildrand. Dies ist vor allem auf die grofle Querneigung entlang des
Gebéaudes zuriickzufiithren.
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(a) Bewertete Fahrbahnen:
Je heller der Grauton um so hoher die Qualitét.

. - = |
(b) Detail: Linke obere Ecke von (a).
Dargestellt sind die zugrunde liegenden Fahrspuren der Fahrbahnen.

Abbildung 56. Ergebnis der Fahrbahnkonstruktion und -Bewertung.
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Die Tatsache, dass viele Mittelachsen in Abbildung 56 a) nicht kollinear verlaufen, liegt an der unterschiedlichen
Anzahl an Fahrspuren und der dadurch bedingten Verschiebung der Mittelachsen. Dies wird auch aus der
Detailansicht von Abbildung 56 b) ersichtlich, wo die zugehorigen Fahrspuren der Fahrbahnen dargestellt sind.
Weiterhin ist dort der Einfluss der Forderung nach parallelen Fahrspuren zu erkennen. Beim Vergleich mit dem
Ergebnis der vereinfachten Fahrspurcluster in Abbildung 54 sieht man, dass insbesondere im Kreuzungsbereich
nun einige Fahrspuren eliminiert wurden, deren Verlauf nicht ausreichend parallel ist.

7.4.2 Gruppierung von Fahrbahnen

Wie im Fall der Fahrspuren schliefit sich an die Konstruktion der Fahrbahnen ein Gruppierungsschritt an.
Grundlage des Algorithmus ist wiederum ein Graph, dessen Kanten die Fahrbahnen bzw. Fahrbahnverkniipfun-
gen und dessen Knoten deren Endpunkte représentieren. Die Gewichtung der Kanten leitet sich aus der Bewer-
tung der Fahrbahnen bzw. der Verkniipfungen ab. Die Auswahl der endgiiltigen Verkniipfungen, mit denen die
Fahrbahnen zu verbinden sind, geschieht iiber die Berechnung optimaler Pfade zwischen tiberdurchschnittlich
bewerteten Fahrbahnen.

Entsprechend der hcheren Semantik von Fahrbahnen stiitzt sich der Algorithmus auf relativ spezielle Kriterien
fiir die Generierung und Bewertung von Verkniipfungen zwischen Fahrbahnen. Als Basis fiir die Generierung
einer Verkniipfung dienen Fahrspurverkniipfungen zwischen beiden Fahrbahnen. Daher konnen fiir den Regel-
fall, dass eine Fahrbahn aus mehreren Fahrspuren besteht, mehrere Verkniipfungen zwischen zwei Fahrbahnen
erzeugt und dementsprechend auch mehr Kanten in den Graph eingetragen werden. Abbildung 57 zeigt ein
Beispiel fiir zweispurige Fahrbahnen. Hier konnen eine zweispurige Verkniipfung und zwei einspurige Ver-
kniipfungen generiert werden. Begriindet werden die drei Verkniipfungen durch die Bedingung, dass moglichst
alle freien Fahrspurenden miteinander verbunden werden sollen, aber ohne dass sich Fahrspuren kreuzen. Als
weitere Bedingung wird eingefiihrt, dass alle Fahrspurverkniipfungen den Kriterien K I fiir Fahrspuren und
die resultierende Fahrbahnverkniipfung den Kriterien K I fiir Fahrbahnen geniigen miissen (Tabellen 7 und 8).
Wie zuvor kommen als Ersatz fiir die fehlenden Fahrspurbegrenzungen Korbboégen zwischen den freien Fahr-
spurenden zum Einsatz, aus denen die Fahrspuren konstruiert werden.

E Fahrbahn -~~~ Fahrspur einer

Fahrbahnverknipfung

Abbildung 57. Verkniipfung von Fahrbahnen.
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(a) Mittellinien der gruppierten Fahrbahnen (schwarz, fett),
Randpolygone (wei}), akzeptierte Verkniipfungen (schwarz, diinn).

&

L ! L
(b) Fahrspuren der Fahrbahnen und Fahrbahnverkniipfungen:
Strichcodierung wie fiir Fahrbahnen in (a).

Abbildung 58. Ergebnis der Fahrbahngruppierung.

97



Die Bewertung einer Fahrbahnverkniipfung erfolgt in analoger Weise wie fiir Fahrspuren und Fahrbahnen.
Zunichst werden die Fahrspuren der Verkniipfung mittels der Kriterien K IT der Fahrspurbewertung evaluiert
(Tabelle 7) und daraus die bottom-up Bewertung ermittelt. Im Falle einer schlechten Bewertung wird die
Verkniipfung hinsichtlich Fahrzeugen untersucht. War die Fahrspurbewertung erfolgreich, dienen anschlieffend
die Kriterien K II der Fahrbahnbewertung aus Tabelle 8 zur autonomen Bewertung der gesamten Verkniipfung.
Als weiteres Kriterium zur autonomen Bewertung kommt noch der maximale Prozentsatz an Fahrspurenden,
die eine Fahrbahnverkniipfung miteinander verbindet, hinzu. Durch dieses Kriterium wird z.B. die zweispurige
Verkniipfung in Abbildung 57 gegeniiber den beiden einspurigen bevorzugt.

Im letzten Verfahrensschritt wird die Entscheidung getroffen, welche Verkniipfungen letztendlich akzeptiert
werden sollen. Alle Fahrbahnen und Verkniipfungen werden deshalb mit ihren Bewertungen in den Graph
eingetragen, wobei das Gewicht der Kanten als Mittel aus bottom-up und autonomer Bewertung definiert ist.
Es folgt die Auswahl {iberdurchschnittlich bewerteter Fahrbahnen als sichere Strafienobjekte, zwischen denen
optimale Pfade berechnet werden. Alle Fahrbahnen und Verkniipfungen, die auf mindestens einem Pfad liegen,
werden als verifiziert angesehen.

Ahnlich wie bei der Bestimmung von Fahrspurverkniipfungen auf Basis von Teil-Fahrbahnen in Abschnitt 7.4.1
kann hier eine schlechtere autonome Bewertung durch eine gute bottom-up und top-down Bewertung ausge-
glichen werden. Denn trotz einer schlechten autonomen Bewertung bleibt aufgrund der Mittelbildung mit der
bottom-up Bewertung die Chance erhalten, dass die Verkniipfung als Teil eines optimalen Pfades extrahiert
wird. Auf der anderen Seite ist die Pfadberechnung gleichbedeutend mit einer top-down Bewertung fiir Fahrbah-
nen und Fahrbahnverkniipfungen. Denn wenn ein nur méfig bewertetes Teilstiick dennoch auf einem optimalen
Pfad liegt, muss es aus globaler Sicht wichtig fiir den Zusammenhang der Fahrbahnen sein.

In Abbildung 58 sind Detailansichten auf die gruppierten Fahrbahnen dargestellt, wobei Abbildung 58 a) die
Mittelachse der Fahrbahnen inklusive ihrer Randpolygone zeigt und Abbildung 58 b) die zugrunde liegenden
Fahrspuren und Fahrspurverkniipfungen im Kreuzungsbereich visualisiert. Trotz des komplexen Bildinhaltes

,-1"‘ =
- . :

Abbildung 59. Extrahierte Fahrbahnen eines grofleren Bildausschnittes.
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mit Kreuzung, Zebrastreifen und einem (nicht detektierten) Fahrzeug stimmt der Verlauf der Fahrspuren und
Fahrspurverkniipfungen relativ gut mit der Realitiit iiberein. An Abbildung 58 a) fillt auf, dass im Zuge
der Pfadberechnung die Uberbriickung einer gréfieren Liicke Vorzug gegeniiber mehreren kurzen Fahrbahnen
erhalten hat. Dies ist eine eindeutige Konsequenz der schlechten Bewertung der stark gekriimmten Fahrbahn
im Bereich der Schattenregion (vgl. Abbildung 56 a).

Mit der Gruppierung von Fahrbahnen ist die Extraktion sicherer Stralenobjekte abgeschlossen. Wie aus Ab-
bildung 59 zu sehen ist, entsprechen die meisten der extrahierten Fahrbahnen auch tatséchlich Teilen des
StraBlennetzes. Allerdings konnten insbesondere in der Umgebung von Kreuzungen und bei teilweise abgeschat-
teten oder verdeckten Bereichen die Fahrbahnen nur in eingeschrinktem Mafle extrahiert werden. Dies liegt
unter anderem auch daran, dass die Extraktion bisher nur auf Grundlage eines Bildes geschah und die zusétzli-
che Information aus mehreren iiberlappenden Bildern noch nicht genutzt wurde. Ein weiterer Grund fiir einige
fehlende Straflenstiicke ist die Tatsache, dass sich die Extraktion bis zur Bestimmung von Fahrbahnen auf
eine relativ kleinrdumige Umgebung beschriinkte (einige wenige hundert Meter). Die Netzwerkeigenschaften
von Straflen wurden noch nicht in die Extraktion eingebunden. Aus diesen Griinden behandelt das folgen-
de Kapitel die Fusion von Extraktionen aus iiberlappenden Bildern und die Netzbildung durch Nutzung der
Netzwerkeigenschaften von Straflen.
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8 Fusion und Netzbildung

Die letzte Phase der Extraktionsstrategie hat die ,Strafennetzbildung® zum Inhalt (sieche Abbildung 60).
Um einen einheitlichen Datensatz ohne Redundanzen zu erhalten, werden vor dem eigentlichen Aufbau des
StraBennetzes die Ergebnisse, die in allen iiberlappenden Bildausschnitten separat erzielt wurden, fusioniert
(Abschnitt 8.1). Die Fusion geschieht auf Basis von Fahrbahnen und wird im Objektraum durch Uberlagerung
aller Fahrbahnen auf dem DOM durchgefiihrt. Die resultierenden Fahrbahnen dienen dann als Eingangsinfor-
mation fiir den nachfolgenden Aufbau des Stralennetzes (Abschnitt 8.2.1). Dieser vollzieht sich durch iteratives
Generieren und Verifizieren von Fahrbahnverkniipfungen und Kreuzungen unter Nutzung von Wissen aller Ab-
straktionsstufen inklusive von Wissen iiber Kontext. Im Unterschied zu allen vorangegangenen Gruppierungs-
schritten ist diese Gruppierung stéirker auf die globale Netzwerkcharakteristik ausgelegt. Nach Beendigung des
Netzaufbaus folgt die abschliefende Analyse des Strafilennetzes (Abschnitt 8.2.2). Kiirzere Fahrbahnen, die
nicht an das restliche Netz angeschlossen werden konnten, werden eliminiert und aus den verbleibenden Fahr-
bahnen werden Stralenabschnitte mit konstanter Anzahl an Fahrspuren gebildet. Knoten, an denen mehr als
zwei Straflenabschnitte einmiinden, definieren Kreuzungen, wihrend Pfade, die Kreuzungen oder Endstiicke
verbinden, die endgiiltigen Strafien ergeben.

Fusion von Fahrbahnen
aus Uberlappenden Bildern

=) -

Generierung und Verifikation
von Fahrbahnverkniipfungen und Kreuzungen

Generierung (lokale Kriterien): Generierung (globales Kriterium):

Geometrische Eigenschaften Teil von optimalem Pfad
der Verknlipfungen

Verifizierende Teilobjekte: Verifizierender Kontext:
Fahrbahnbelag Schatten
Durchgezogene / strichlierte Markierungen Fahrzeuge

Bunpjigziduuageng

Keine neuen Verknipfungen

Netzanalyse / StraBennetz

Eliminierung unsicherer Fahrbahnen
Konstruktion von StraBBenabschnitten und StraBen
Bestimmung von Kreuzungen V

Abbildung 60. Extraktionsstrategie: Teil ,, Straflennetzbildung (vgl. Abbildung 18).

8.1 Fusion

Im eigentlichen Sinn ist bei der Fusion von Extraktionsergebnissen aus mehreren Bildern ein Korrespondenz-
problem zu lésen. Denn Ziel der Fusion ist die Zuordnung von Objekten aus verschiedenen Bildern, um mehr-
fach (,redundant®) extrahierte Objektteile von einmalig extrahierten zu unterscheiden. Redundant extrahierte
Abschnitte des Straflennetzes stiitzen sich gegenseitig, so dass ihnen eine hohere Zuverlassigkeit beigemessen
werden kann. Abschnitte, die nur in einem Bild extrahiert wurden, haben geringere Zuverlissigkeit. Allerdings
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tragen sie zu einer grofleren Vollstéindigkeit der gesamten Extraktion bei. In Abbildung 61 wird dies fiir das
Extraktionsergebnis der Fahrbahnen aus Abbildung 59 illustriert. Beim Vergleich der Ergebnisse ist unschwer
zu erkennen, dass viele Abschnitte des Straflennetzes in allen drei Bildern extrahiert wurden, einige jedoch nur
in zwei oder gar nur einem.

Eine grundlegende Fragestellung bei der Zuordnung von Objekten in mehreren Bildern ist der Umgang mit
Unsicherheiten, die durch die vorangegangene Extraktion oder durch die Erfassung der Datengrundlage ent-
stehen. Wie in Abschnitt 3.1 beschrieben, sind z.B. die Hohenwerte eines DOM von Stadtgebieten nur méfig
genau und koénnen vor allem in kleinrdumiger Umgebung stark von der korrekten Hohe abweichen. Dariiber
hinaus treten auch Unsicherheiten in der Lage der extrahierten Objekte auf. Zum Beispiel kann es vorkommen,
dass die in Abschnitt 7.4 bestimmten Fahrbahnen in Teilbereichen nur in der mittleren Auflésung extrahiert
wurden und deshalb eine geringere geometrische Genauigkeit besitzen als Fahrbahnen, die aus Fahrspuren der
hohen Auflésung konstruiert wurden.

Daraus wird deutlich, dass die exakte Zuordnung von struktureller Information unter Beriicksichtigung von
Unsicherheiten eine sehr komplexe Thematik ist. Sie steht jedoch nicht im Fokus dieser Arbeit. Stattdessen wird
hier ein vereinfachtes, aber fiir die Zwecke der Straflenextraktion ausreichendes Vorgehen realisiert. Ziel ist, die
Fusion auf Basis moglichst grofler Objekte durchzufiihren, so dass grobe Hohenfehler leichter eliminiert werden
konnen und die geschétzten Objekthohen eine fiir die Fusion ausreichende Genauigkeit besitzen. Zusétzlich
werden all jene Regionen, die im Zuge der Kontextanalyse als Gebdude oder Vegetation detektiert wurden,
von der Berechnung ausgeschlossen. Unsicherheiten in der Geometrie der extrahierten Objekte werden in Form
von Toleranzintervallen fiir die Parameter der Zuordnung beschrieben. Durch diese Intervalle konnen auch die
meist recht geringen Ungenauigkeiten in den Orientierungs- und Kameraparametern abgefangen werden.

In (Hinz und Baumgartner, 2003) wird die Fusion auf Basis von Fahrspuren vollzogen. Abbildung 62 zeigt ein
Beispiel von Fahrspuren, die in zwei verschiedenen Bildern extrahiert wurden und deren Hohe durch Median-
bildung aus dem DOM ermittelt wurde. Die Transformation der Fahrspuren des mittleren Ausschnitts anhand
ihrer Hohenwerte in den linken Ausschnitt zeigt eine sehr gute geometrische Ubereinstimmung mit den dortigen
Fahrspuren. Diese Genauigkeit kann jedoch nicht in allen Féllen erwartet werden, insbesondere wenn mehrere
Héuser und dichte Vegetation relativ nahe an der Strafie stehen und dadurch die Hohengenauigkeit des DOM
stark beeinflusst wird. Solch ein Fall ist in Abbildung 63 illustriert. Hier sind zwei Fahrbahnmittelachsen, die in
verschiedenen Bildausschnitten extrahiert wurden, iiberlagert. Wie insbesondere am Verlauf der Mittelachsen
in der Bildmitte zu sehen ist, kommt es zu geometrischen Unsicherheiten, die gréfier als die Breite einer halben
Fahrspur sind. Nur wenn diese Bedingung eingehalten wird, kénnen auf rein geometrischem Wege einzelne
Fahrspuren eindeutig zugeordnet werden. Fiir die Zuordnung von Fahrbahnen reicht die gezeigte Genauigkeit
jedoch aus. Daher erfolgt im Gegensatz zu (Hinz und Baumgartner, 2003) in dieser Arbeit die Fusion auf Basis
von Fahrbahnen.

Der Algorithmus zur Fusion startet mit der Sortierung aller extrahierten Fahrbahnen gemifl ihrer Bewertung.
Daran schliefit sich die Projektion auf das Hohenmodell und die Ermittelung der Hohenwerte durch Medianbil-
dung an. Um grofirdumigen Hohenénderungen Rechnung zu tragen, werden zur Hohenberechnung lange Fahr-
bahnen in Teilstiicke zerlegt (z.B. 20m-Abschnitte). Die nachfolgende Fusion von Fahrbahnen entspricht exakt
dem Verfahren zur Fahrspurfusion in Abschnitt 7.3.2. Unter Vorgabe eines Puffers und einer Winkeltoleranz
werden die Fahrbahnen zugeordnet, redundante Teile eliminiert und alle restlichen Teile der Ergebnismenge
hinzugefiigt. Mogliche Hohendifferenzen zwischen zugeordneten Fahrbahnen und dadurch verursachte kleine
Verschiebungen in ihrer Lage werden in Anbetracht der Objektgrofie als vernachlissigbar erachtet. Neben einer
Attributierung der resultierenden Fahrbahnen gemé&fl ihrem Ursprungbild wird eine Gewichtung in Abhéngig-
keit des Uberlappungsprozentsatzes mit Fahrbahnen aus anderen Bildern durchgefiihrt.

Ein fiir die weitere Verarbeitung der fusionierten Fahrbahnen wesentlicher Punkt ist deren Bearbeitung im

Hinblick auf potentielle Kreuzungen. Analog zu dem in Abbildung 47 fiir Fahrspuren illustrierten Fall, werden
Fahrbahnen auch an solchen Positionen getrennt, an denen eine zugeordnete Fahrbahn den Puffer verldsst. Dies
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Abbildung 61. (a), (b) Ergebnisse der Extraktion von Fahrbahnen in anderen (iiberlappenden) Bildausschnitten, die die gleiche
Szene wie Abbildung 59 darstellen.
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(a) Fahrspuren aus Bild 1

Abbildung 62. Beispiel zur korrekten Fusion von Fahrbahnen (aus (Hinz und Baumgartner, 2003)): Fahrspuren aus Bild 2 (b)
iiber die Hohenwerte des DOM in Bild 1 (a) transformiert, Uberlagerung des Ergebnisses in (c).

Abbildung 63. Uberlagerung der Achsen von Fahrbahnen aus verschiedenen Bildern. Lageabweichungen der Fahrbahnen kénnen
grofler als eine halbe Fahrspurbreite sein, so dass eine eindeutige Zuordnung von Fahrspuren nicht unbedingt gewihrleistet ist.

ermoglicht im Rahmen der Netzbildung das Einfiigen eines Verbindungsstiickes und somit die Konstruktion
einer Kreuzung.

Ein gewisser Nachteil bei der gewéhlten Form der Fusion ist die Tatsache, dass die Fahrspuranzahl bei der Fusion
nicht berticksichtigt wird. Dies hat zur Folge, dass unter Umsténden auch Fahrbahnen mit unterschiedlicher
Anzahl an Fahrspuren fusioniert werden und damit die Information iiber die Fahrspuranzahl nicht mehr niitzlich
ist. Am Ende der Extraktion wird diese Information im Zuge der Netzanalyse (Abschnitt 8.2.2) jedoch wieder
zuriickgewonnen. Abbildung 64 zeigt das Ergebnis der Fusion aus den drei in Abbildung 59 und Abbildung 61 a)
und b) dargestellten Einzelergebnissen. Wie beim Vergleich mit diesen Abbildungen auffillt, hat sich allein
schon durch die Fusion (ohne weitere Gruppierung) die Vollsténdigkeit der Extraktion um einiges erhdht. Dank
der groflen Zuverlissigkeit der vorangegangenen Extraktionen hélt sich die Anzahl an fehlerhaften Fahrbahnen
in Grenzen. Allerdings sind einige geometrische Unsicherheiten in den Achsen der fusionierten Fahrbahnen zu
beobachten. Besonders auffillig sind diese an manchen Ubergiéingen zwischen Fahrbahnen, die in verschiedenen
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Abbildung 64. Ergebnis der Fusion von Fahrbahnen (vgl. Abbildungen 61 und 59).

Bildern extrahiert wurden (siehe z.B. die Fahrbahnen entlang des unteren Bildrandes). Das bedeutet, dass die
folgenden Algorithmen an die Art von Unsicherheit angepasst sein miissen.

8.2 Netzbildung

Der abschlielende Schritt der Extraktion ist die Straflennetzbildung. Thre Zielsetzung ist der Aufbau eines
topologisch zusammenhéngenden Stralennetzes, das eine Verbindung von einem beliebigen Punkt ,,A* zu einem
beliebigen Punkt ,B“ gewihrleistet. Die entsprechende Modellkomponente fiir den Aufbau des Straflennetzes
aus den fusionierten Fahrbahnen ist die Netzwerkeigenschaft. Sie ist im Modell auf der hohen Abstraktionsstufe
durch die Relation ,verkniipft* der Konzepte ,Strale“ und ,Kreuzung“ charakterisiert (siche Abbildung 13).
Die Koppelung mit der mittleren Abstraktionsstufe wird iiber die Strafien-Teilobjekte ,,Straflenabschnitte
hergestellt, die dort als kollinear und parallel angeordnete Fahrbahnen modelliert sind.

Um die Netzwerkeigenschaft fiir die Extraktion zu nutzen, wird in Anlehnung an (Steger et al., 1997; Baumgart-
ner und Hinz, 2000; Wiedemann, 2001) in Abschnitt 8.2.1 eine so genannte , globale Gruppierung® eingesetzt.
Thr Ziel ist die Bestimmung von Verkniipfungen, die aus globaler Sicht wichtig fiir die Netztopologie sind. Dies
wird dadurch realisiert, dass optimale Verbindungen zwischen weit entfernten Punkten auf dem Straflennetz
berechnet und all jene Verkniipfungen selektiert werden, die Bestandteil solcher Verbindungen sind. Eine Ver-
kniipfung wird als Fahrbahn akzeptiert, wenn sie durch Evidenz im Bild gestiitzt wird. Dariiber hinaus ist die
globale Gruppierung in einen iterativen Prozess eingebettet, der mit relativ restriktiv eingestellten Parametern
beginnt, um diese in folgenden Iterationen schrittweise zu lockern. Dadurch wird auch im Rahmen der globalen
Gruppierung die Mafigabe verfolgt, zunéchst auf zuverlédssig extrahierbare Teile zu fokussieren und anschlie-
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Bend von diesen ausgehend das Netz zu vervollstiandigen. Der iterative Prozess setzt sich solange fort, bis keine
weiteren Verkniipfungen mehr generiert oder verifiziert werden kénnen.

Die Konstruktion und Bewertung der extrahierten Straflen erfolgt im Rahmen einer Netzanalyse (Ab-
schnitt 8.2.2). Hierzu werden die Fahrbahnen zu Straflenabschnitten mit konstanter Anzahl an Fahrspuren
und weiter zu Stralen zusammengefasst. Die Strafflenextraktion endet mit der abschliefenden Bewertung von
Straflen und Kreuzungen.

8.2.1 Generierung und Verifikation von Fahrbahnverkniipfungen und Kreuzungen

Als Basis fiir die Nutzung der Netzwerkeigenschaften wird in den folgenden Schritten wiederum eine Graphre-
prisentation herangezogen. Die Fahrbahnen bilden die Kanten des Graphen und die Endpunkte seine Knoten.
Um eine erste Auswahl an potentiellen Fahrbahnverkniipfungen zu erhalten, werden Verkniipfungen zun#chst
anhand lokaler Kriterien aufgestellt und bewertet. Hierzu dienen in erster Linie die geometrische Eigenschaf-
ten ,Neigung*, ,Linge“, ,relative Linge* und , Kollinearitéit /Orthogonalitéit“. Die relative Linge bewertet die
Verkniipfungsdistanz beziiglich der kiirzeren der beiden zu verbindenden Fahrbahnen. Sie wird dadurch be-
griindet, dass kurze Fahrbahnen auch nur durch kurze Verkniipfungen ans Netz angeschlossen werden sollten.
Durch das Kollinearitét-/Orthogonalitit-Kriterium werden sowohl geradlinige Verkniipfungen als auch Ver-
kniipfungen mit Richtungsdifferenzen um 90°, die auf die Préisenz einer Kreuzung schlieflen lassen, bevorzugt
gewichtet. Im Falle von Verkniipfungen, die kiirzer als die Pufferbreite der Fahrbahnfusion sind, bleibt dieses
Kriterium jedoch unberiicksichtigt, weil dort ein kleiner Versatz zwischen zwei Fahrbahnachsen als tolerierbar
angesehen wurde.

Die Entscheidung, welche der potentiellen Verkniipfungen tatséchlich einer Verifikation unterzogen werden soll,
stiitzt sich auf das globale Kriterium, dass eine Verkniipfung Teil eines optimalen Pfades zwischen zwei weit
entfernten Punkten auf dem Netz sein muss. Zu diesem Zweck werden Kanten des Graphen, die mit Fahr-
bahnen korrespondieren, anhand ihrer Bewertung aus Abschnitt 7.4 gewichtet. Die Evaluierung von Kanten,
die Verkniipfungen repriisentieren, erfolgt anhand von Fuzzy-Funktionen fiir die oben erwidhnten Kriterien.
Anschlielend werden Paare von weit entfernten und iiberdurchschnittlich gut bewerteten Fahrbahnen gebil-
det, optimale Pfade zwischen ihnen berechnet und Verkniipfungen selektiert, die mindestens auf einem dieser
Pfade liegen. Die Bedingung, dass die Fahrbahnpaare weit entfernt und {iberdurchschnittlich gut bewertet sein
miissen, soll zum einen sicherstellen, dass die globale Verbindungseigenschaft von Straflen genutzt wird, und
zum anderen, dass die berechneten Pfade mit hoher Wahrscheinlichkeit tatsidchliche Fahrbahnen miteinander
verbinden.

Zur Verifikation einer Verkniipfung wird zunéchst anhand der Sichtbarkeitsanalyse aus Abschnitt 6.2.1 iiber-
priift, aus welchen Bildern die Verkniipfung eingesehen werden kann und ob lokale Kontextinformation in den
korrespondierenden Bildbereichen extrahiert wurde. Die anschlieBenden Varianten zur Verifikation werden in
jedem Bild separat durchgefiihrt, wobei zur Annahme einer Verkniipfung die erfolgreiche Verifikation in einem
einzigen Bild ausreicht:

(1) Liegt keine Kontextinformation vor, erfolgt die Verifikation iiber die Teilobjekte ,,Fahrbahnbelag® (die
Grauwerthomogenitéit in der mittleren Auflosung) und ,,durchgezogene oder strichlierte Markierung aus
der hohen Auflésung. Bildregionen, die extrahierte Fahrzeuge beinhalten, werden von der Berechnung der
Grauwerthomogenitéit ausgeschlossen. Im Gegensatz zur Grauwerthomogenitit werden Markierungen nur
zum zusétzlichen Evidenzgewinn herangezogen und stellen keine notwendige Bedingung dar.

(2) Im Falle einer Schattenregion wird die gleiche Verifikationsmethode wie oben angewendet, jedoch mit
angepassten Parametersatzen.

(3) Ist die Bildregion zu einem hohen Prozentsatz mit extrahierten Fahrzeugen belegt (> 50%), wird die
Verkniipfung ohne weitere Analyse akzeptiert.
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ST
(a) Detektierte Schattenregionen (b) Detektierte sichttote Réume in der Umgebung

in der Umgebung einer Verkniipfung (siehe c) einer Verkniipfung: Die hier gezeigten Regionen
konnen in Bild (d) nicht eingesehen werden.

g ,. i "? A“:\_MJA
(¢) Verkniipfung (schwarz, diinn) kann trotz
des Schattens verifiziert werden (siehe a).

(d) Verkniipfung (schwarz, diinn) wird in diesem Bild
wegen der Verdeckung nicht iiberpriift (siehe b).

Abbildung 65. Nutzung von Kontextinformation bei der Verifikation von Verkniipfungen: Verkniipfung = diinne schwarze Linie,
Fahrbahnachse = dicke Linie.

Abbildung 65 zeigt eine Situation, in der ein Straflenstiick in einem Bild abgeschattet ist und in einem anderen
Bild durch einen Baum zur Hélfte verdeckt ist. Dank der im Voraus extrahierten Kontextinformation ist
das System in der Lage, die Verkniipfung zu akzeptieren. Die Verifikation wird in diesem Fall lediglich im
Bildausschnitt mit der Schattenregion durchgefiihrt, da die Information iiber die Verdeckungssituation eine
Uberpriifung in dem anderen Bildausschnitt korrekterweise verhindert.

Kann eine Fahrbahn nicht verifiziert werden, bleibt die entsprechende Kante zwar im Graph, sie erhélt aber das
Gewicht ,Null“. Dies verhindert einerseits, dass die Kante in der nichsten Iteration Teil eines optimalen Pfades
wird. Andererseits bleibt dadurch die Information auch in folgenden Iterationen erhalten, dass die betreffende
Verkniipfung bereits gepriift und als falsch eingestuft wurde.

Sind alle Verkniipfungen bearbeitet worden, startet die néchste Iteration mit schwécher eingestellten Parame-
tern fiir die lokalen Kriterien zur Generierung von Verkniipfungen. Dies betrifft insbesondere die Lockerung
der zuldssigen minimalen Kollinearitit und Orthogonalitidt. Als Ausgangspunkte fiir die Pfadberechnungen
dienen fortan all jene Knoten im Graph, die in der vorherigen Iteration Startpunkt eines vollstdndig verifi-
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zierten Pfades waren. Diese Bedingung stellt ein gewisses Gegengewicht zu den abgeschwichten Parametern
dar, weil dadurch Startpunkte ausgewihlt werden, deren Zuverléssigkeit eingehend iiberpriift wurde. Im Falle,
dass keine neue Verkniipfungen mehr generiert werden kénnen, bricht das Verfahren ab. Am Ende der globalen
Gruppierung enthélt der Graph keine Knoten mehr mit Grad 2, d.h. eine Fahrbahn endet jetzt immer an einer
Kreuzung oder an einem Endpunkt (Sackgasse). In Abbildung 66 a) ist ein Zwischenergebnis der globalen
Gruppierung dargestellt. Beim Vergleich mit Abbildung 64 wird deutlich, dass in den ersten beiden Iterationen
vor allem relativ geradlinige Verkniipfungen eingefiigt wurden. Im weiteren Verlauf bis zum Endergebnis nach
vier Iterationen (Abbildung 66 b) wurden dann auch die Kreuzungsbereiche iiberbriickt.

Eine wesentliche Charakteristik des vorgestellten Algorithmus zur globalen Gruppierung ist, dass Wissen aus
allen drei Abstraktionsstufen genutzt wird: Potentielle Verkniipfungen werden auf Basis von Fahrbahnen ge-
neriert und stiitzen sich somit in erster Linie auf Wissen der mittleren Abstraktionsstufe. Die Selektion der
Verkniipfungen mit Hilfe optimaler Pfade geschieht durch Verwendung der Netzwerkeigenschaften der hohen
Abstraktionsstufe. Im Rahmen der Verifikation schliefSilich wird nach Evidenz fiir Straflenbelag, Markierungen,
Fahrzeuge und Schatten gesucht und somit vorwiegend Wissen aus der niedrigen Abstraktionsstufe und Wissen
itber lokalen Kontext integriert.

Das Resultat am Ende der globalen Gruppierung besteht in der Regel aus einer grofien Anzahl an verkniipften
und aus einer geringen Anzahl an isolierten Fahrbahnen, die nicht an das restliche Netz angeschlossen werden
konnten. Um dieses Resultat geeignet weiter zu verarbeiten, folgt die Netzanalyse.

8.2.2 Netzanalyse

Die Netzanalyse stellt den letzten Schritt der Straflenextraktion dar. Mit ihr werden zweierlei Ziele verfolgt:
Zum einen soll anhand der Eigenschaften des extrahierten Fahrbahn-Netzes entschieden werden, welche Teile
des Netzes als fehlerhafte Extraktion angesehen werden und zu eliminieren sind. Zum anderen sind auf Basis der
verbliebenen Teile die endgiiltigen Stralen und Kreuzungen zu extrahieren und zu bewerten. Straflienabschnitte
dienen hierfiir als Zwischenkonzept (vgl. Abbildung 13).

Abgesehen von sehr seltenen Ausnahmen bilden Straflen in der realen Welt ein vollstéindig zusammenh#ngen-
des Netz. Eine direkte Ubertragung dieser Eigenschaft auf die StraBenextraktion wire jedoch nicht zielfithrend.
Einerseits kann ein Bild nur einen endlichen Ausschnitt der Szene erfassen, so dass der abgebildete Ausschnitt
des Straflennetzes nicht zwangsldufig zusammenhéngend sein muss. Andererseits ist es aus heutiger Sicht nicht
moglich, alle Erscheinungsformen von Straffen und alle umgebenden Einfliisse auf ihr Erscheinungsbild zu mo-
dellieren, weshalb auch bei einer qualitativ sehr hochwertigen Extraktion einige Liicken im extrahierten Netz
zu erwarten sind. Unter diesen Voraussetzungen wire weder eine Netzanalyse, die eine einzige Zusammen-
hangskomponente voraussetzt, noch eine Analyse, die Verbindungen zwischen Kreuzungs- oder Endpunkten
des Netzes als isolierte Einheiten untersucht, sinnvoll. Daher verbindet die folgende Netzanalyse Eigenschaften,
die sich direkt auf Strafien beziehen, mit Eigenschaften, die die jeweilige Zusammenhangskomponente, in der
sich eine Strafie befindet, betreffen.

Die Analyse des Fahrbahn-Netzes und die Bestimmung der endgiiltigen Straflen und Kreuzungen umfasst fol-

gende drei Schritte (siehe auch Abbildung 60): (a) Die Elimination unsicherer Fahrbahnen, (b) die Konstruktion
von Straflen und (c¢) die Bestimmung von Kreuzungen.

a) Elimination unsicherer Fahrbahnen:

Unter unsicheren Fahrbahnen werden solche Fahrbahnen verstanden, deren Funktion im extrahierten Netz als
zu gering eingeschétzt wird, um sie zur endgiiltigen Bestimmung der Straflen heranzuziehen. Unsicher sind in
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Abbildung 66. (a) Zwischenergebnis nach 2 Iterationen und (b) Endergebnis der globalen Gruppierung nach 4 Iterationen.

108



diesem Sinne z.B. Fahrbahnen, die im Netz kurze Sackgassen darstellen. In der Realitét sind solche Strafien
nur in Verbindung mit der Funktion sinnvoll, dass sie ein spezielles Gebédude oder ein spezielles Gebiet an das
restliche Straflennetz anschlieflen. Da diese Funktion aber nicht im Modell enthalten ist, fehlt eine zuverléssige
Entscheidungsgrundlage, ob es sich bei einer derartigen Fahrbahn um eine Fehlextraktion oder eine tatsdchliche
Zufahrt handelt. Aus diesem Grund werden kurze Fahrbahnen, die mindestens an einem Ende keinen Anschluss
an eine andere Fahrbahn haben, eliminiert (vgl. auch Tabelle 9). Die Einschrinkung auf kurze Fahrbahnen trégt
der Tatsache Rechnung, dass das Straflennetz nur in Teilen extrahiert werden kann.

Dariiber hinaus werden unter der verbleibenden Menge an Fahrbahnen diejenigen als unsicher eingeschétzt,
die sich in einer Zusammenhangskomponente mit ausschliefflich kurzen Fahrbahnen befinden. Dieses Kriteri-
um spiegelt die Eigenschaft wider, dass die Struktur des Straflennetzes nicht beliebig engmaschig sein kann,
sondern dass der mittlere Abstand zwischen Kreuzungen eine gewisse Mindestlinge aufweisen muss. Fallt also
die mittlere Fahrbahnléinge einer Zusammenhangskomponente unter einen bestimmten Schwellwert — etwa die
Seitenlénge eines minimalen H&éuserblocks — , werden alle Fahrbahnen der betreffenden Zusammenhangskom-
ponente eliminiert.

b) Konstruktion von Straflenabschnitten und Strafien:

Straflen sind im Modell als Verbindungen zwischen Kreuzungen definiert. Sie sind aus Teilobjekten, den Stra-
Benabschnitten, aufgebaut, deren Fahrbahn eine konstante Anzahl an Fahrspuren besitzt. Dies steht in Analogie
zur Konstruktion von Fahrspuren aus vorlidufigen Stralenabschnitten.

Wie in Abschnitt 8.1 erldutert, wurde die Fahrspuranzahl bei der Fusion von Fahrbahnen nicht berticksichtigt.
Dies hatte zur Folge, dass unter Umsténden Fahrbahnen mit unterschiedlicher Fahrspuranzahl fusioniert wur-
den. Um solche Konflikte zu 16sen und um Straflenabschnitte mit einheitlicher Fahrspuranzahl zu bestimmen,
werden das Fahrbahnnetz und sein Graph in kleine Teilstiicke zerlegt, die Teilstiicke in die einzelnen Bilder
projiziert und dort den Fahrbahnen im Stadium vor der Fusion zugeordnet. Uber die zugeordneten Fahrbahnen
ldsst sich nun auf die Anzahl der korrespondierenden Fahrspuren in jedem Bild zugreifen. Das lingengewichte-
te, gerundete Mittel aus allen Bildern ergibt dabei die endgiiltige Anzahl an Fahrspuren eines jeden Teilstiicks.
Fiir Teilstiicke, die in keinem Bild zugeordnet werden konnten, weil sie ausschliellich aus einer Fahrbahnver-
kniipfung bestehen, wird die Fahrspuranzahl aus den angrenzenden Teilstiicken interpoliert. Abbildung 67 a)
illustriert die so ermittelten Fahrspuren fiir das Straflennetz aus Abbildung 66 b).

Die endgiiltigen StraBenabschnitte ergeben sich dann aus der Verkettung von Teilstiicken, die im Graphen
durch Knoten mit Grad 2 verbunden sind und die gleiche Anzahl an Fahrspuren besitzen. Straflen erhélt man
schlieflich tiber die Verkettung von Straflenabschnitten, die durch Knoten mit Grad 2 verbunden sind, ohne dass
die Bedingung einer konstanten Anzahl an Fahrspuren beriicksichtigt wird. Die resultierenden Strafen enden
also entweder an Kreuzungspunkten (Knoten mit Grad > 2) oder an Endpunkten (Knoten mit Grad = 1).

Die abschliefende Bewertung der extrahierten Straflen erfolgt anhand der Kriterien ,mittlere Kriimmung*,
,mittlere Neigung® und ,konstante Anzahl an Fahrspuren“. Alle Bewertungsmafle werden fiir eine gesamte
Strafle berechnet (siehe Tabelle 9). Die Anzahl der Fahrspuren entlang einer Strafle muss nicht véllig konstant
sein, damit die Strafle eine ideale Bewertung erhélt. Eine grofle Varianz in der Fahrspuranzahl lisst jedoch
auf eine Strafle schlieffen, die zumindest mit geringerer Zuverlissigkeit extrahiert wurde — sofern sie iiberhaupt
korrekt ist. Die Kriterien zur Extraktion und Bewertung von Strafien sind in Tabelle 9 zusammengestellt, und
Abbildung 67 b) visualisiert das Ergebnis der Bewertung.
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Kriterien K 1 Kriterien K I1

Minimale Lange unter Beriicksichtigung von Kreu- | Geringe mittlere Kriimmung
zungen und Sackgassen

Minimale mittlere Fahrbahnldnge einer Zusammen- | Geringe mittlere Neigung
hangskomponente

Verkettete Strafienabschnitte (an Knoten mit Grad | Weitgehend konstante Anzahl an Fahrspuren
2)

Tabelle 9. Kriterien zur Extraktion und Bewertung von Straflen.

¢) Bestimmung von Kreuzungen:

Der abschlieSende Schritt der Extraktion besteht aus der Bestimmung von Kreuzungen. Wihrend das Modell in
Abbildung 13 zwischen einfachen und komplexen Kreuzungen unterscheidet, wurde in der bisherigen Extraktion
auf diese Differenzierung keine Riicksicht genommen. Die Bestimmung von Kreuzungen erfolgte bisher nur
implizit im Rahmen der globalen Gruppierung in Abschnitt 8.2.1. Sie ergeben sich dadurch, dass zwei optimale
Pfade in einem Teilbereich identisch und in anderen Bereichen verschieden sein kénnen. Endet der identische
Teilbereich nicht mit Startpunkten der Pfadberechnung, muss er an Kreuzungspunkten enden.

Als Kandidaten fiir Kreuzungen werden zunéchst alle Knoten mit Grad 3 und hoher aus dem Graphen extrahiert
und auf Plausibilitdt tiberpriift. Fiir diese einfache Form der Extraktion dient als Bewertungskriterium, dass
Kreuzungen iiblicherweise nicht mehr als fiinf einmiindende Straffen besitzen (Mackaness und Mackechnie,
1997). Der Vollstindigkeit halber sind die beiden Kriterien in Tabelle 10 eingetragen.

Um auf Basis des extrahierten Straflennetzes eine Klassifikation in einfache und komplexe Kreuzungen vorzu-
nehmen, wird jede als plausibel bewertete Kreuzung daraufhin iiberpriift, ob sie in der niedrigen Auflésung mit
einem differential-geometrischen Verfahren zur Ermittelung von Linienknoten extrahiert werden kann (Steger,
1998b). Zu diesem Zweck wird eine Kreisregion um jede Kreuzung erzeugt und getestet, ob in diesen Bereich
ein Linienknoten fillt, der sich durch die Extraktion von Straflenachsen in der niedrigen Auflésung bestimmen
ldsst (analog zur Generierung vorldufiger Strafenabschnitte in Abschnitt 7.1). Da sich das in (Steger, 1998b)
verwendete Kreuzungsmodell stark auf lineare Strukturen stiitzt, ist das Verfahren nur zur Extraktion von
Kreuzungen mit relativ kleinrdumigem Kreuzungsbereich und somit fiir ,einfache Kreuzungen* geeignet. Im
Umbkehrschluss bedeutet dies, dass Kreuzungen, die nicht mit diesem Modell extrahiert werden kénnen, nur
dank der Konstruktion und Gruppierung von Fahrbahnen detektiert werden konnten und somit komplexerer
Natur sein miissen. Eine detailliertere Extraktion komplexer Kreuzungen, z.B. mit Hilfe von Fahr- und Abbie-
gespuren im Kreuzungsbereich oder baulichen Trennelementen, ist in jedem Fall sinnvoll. Dies wiirde aber den
Rahmen dieser Arbeit sprengen und wird daher nicht weiterverfolgt.

In Abbildung 68 sind die klassifizierten Kreuzungen des Straflennetzes dargestellt. Die hell umrandeten Kreu-
zungsbereiche entsprechen dabei einfachen Kreuzungen und der schwarz umrandete einer als komplex ein-
gestuften Kreuzung. Abbildung 68 b) zeigt eine Detailansicht zweier einfacher Kreuzungen. Hier wurde im
Kreuzungsbereich die Linienextraktion aus der niedrigen Auflosung den endgiiltigen Straffenachsen tiberlagert.

Kriterien K I Kriterien K II

Kreuzungspunkt von Strafien (gleichbedeutend: End- | Anzahl der einmiindenden Strafien
punkt einer Strafie)

Tabelle 10. Kriterien zur Extraktion und Bewertung von Kreuzungen.
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L NIl Al
(a) Fahrspuren der endgiiltigen Strafien

W E T A
(b) Bewertung der endgiiltigen Strafien:
Je heller die Achse desto besser die Bewertung.

Abbildung 67. (a) Fahrspuren, die den Straen zugrunde liegen. (b) Bewertung des Endergebnisses anhand der Kriterien K II
aus Tabelle 9.
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(b) Detail: Kreuzungsbereich (Ring), Linien- und Kreuzungsextraktion aus
niedriger Auflssung (schwarz, fett), iiberlagerte Straenachsen (schwarz, diinn).

Abbildung 68. Klassifikation von Kreuzungen in einfache und komplexe Kreuzungen; Grundlage ist eine Linien- und Kreuzungs-
extraktion in niedriger Aufldsung nach (Steger, 1998b).
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Abschluss Teil 11

Die in den Abbildungen 67 und 68 dargestellten Resultate entsprechen dem Endergebnis der Stralenextraktion.
Abgesehen von einigen Abschnitten an den Bildrédndern wurden alle groflen Straflen extrahiert und durch
Kreuzungen miteinander verkniipft. Dies deutet darauf hin, dass das implementierte System grundsétzlich in
der Lage ist, Straflennetze in komplexen stddtischen Umgebungen zu extrahieren. Bei genauerer Betrachtung
fallt jedoch auf, dass insbesondere die resultierenden Fahrspuren einige Méngel aufweisen. Dies betrifft zum Teil
die Vollstandigkeit und zum Teil die Lagegenauigkeit der extrahierten Fahrspuren. Um die Griinde dieser und
anderer Defizite der Extraktion aufzudecken folgt in Teil III dieser Arbeit eine detaillierte Untersuchung der
Qualitéit der Extraktion anhand von Referenzdaten. Dartiber hinaus werden dort weitere Ergebnisse vorgestellt.

Zum Abschluss von Teil IT  Realisierung der Strafienextraktion“ werden die elementaren Schritte der
Extraktion und ihre grundlegenden Ziele noch einmal stichpunktartig zusammengestellt. Die Implementierung
der Straflenextraktion umfasst die drei Phasen (1) Kontextanalyse, (2) Extraktion sicherer Straflenobjekte und
(3) Straflennetzbildung;:

(1) Ziel der Kontextanalyse ist die Gewinnung globaler und lokaler Hintergrundinformation, die fiir den wei-
teren Verlauf der Straflenextraktion von Bedeutung ist. Die Kontextanalyse umfasst folgende Teilschritte:

o Segmentierung globaler Kontextgebiete: ,, Wald“, , Siedlung* und ,offene Landschaft®.
¢ Analyse von lokalem Kontext:

- DOM-basierte Detektion von Gebduden und hoher Vegetation als Ausschlussregionen.
- Bestimmung von sichttoten Rdumen und Schattenbereichen mittels DOM- oder Bildinformation,
- Detektion von Fahrzeugen und Fahrzeugkolonnen.

(2) Mit der Extraktion von sicheren Straflenobjekten wird das Ziel verfolgt, durch die integrierte Nut-
zung von detailliertem und abstrahiertem Modell-Wissen sowie durch die Einbindung von Kontextin-
formation moglichst zuverliassige Teile des Straflennetzes zu extrahieren. Dies geschieht mit folgenden
Teilschritten:

o Detektion vorldufiger Straenabschnitte aus der mittleren und niedrigen Auflésung.
¢ Bestimmung von Fahrspuren durch:

- Extraktion von Fahrspurbegrenzungen in Form von Markierungen und Straflenréndern aus hoher
und mittlerer Auflésung,

- Konstruktion von Fahrspuren aus Fahrspurbegrenzungen und aus vorldufigen Straflenabschnitten,

- Fusion der so erhaltenen Fahrspuren mit anschlieBender Gruppierung.

¢ Konstruktion von Fahrbahnen aus parallelen Fahrspuren mit integriertem Schlieflen von Liicken auf
Basis von Fahrspurclustern.

¢ Gruppierung der Fahrbahnen.
(3) Eingangsinformation in die StraBlennetzbildung sind Fahrbahnen, die in mehreren iiberlappenden Bil-

dern extrahiert wurden. Ziel ist die Fusion dieser Daten und die darauf aufbauende Generierung eines
moglichst zusammenhéngenden Netzes. Im einzelnen sind folgende Teilschritte hierfiir implementiert:

¢ Fusion der Fahrbahnen aus iiberlappenden Bildern durch Projektion auf das DOM.
o Iterative Netzbildung durch:

- Generierung von Fahrbahnverkniipfungen mittels lokaler geometrischer Kriterien und globaler Pfad-
suche,
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- Verifikation der Verkniipfungen iiber gezielte Suche nach Straflenevidenz oder Kontext im Bild.

¢ Abschlieflende Netzanalyse zur Bestimmung von Straflenabschnitten und Straflen sowie zur Unterschei-
dung von einfachen und komplexen Kreuzungen.

Anhand eines Beispieldatensatzes wurde der Funktionsnachweis des implementierten Systems erbracht. In
Teil III folgt nun eine genauere Untersuchung der Qualitédt der Extraktion.
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Teil II1:

Diskussion der Ergebnisse und Ausblick

Dieser Teil befasst sich mit der Bewertung und Diskussion der erzielten Ergebnisse. Grundlage hierfiir ist ein
etabliertes Schema zur externen Bewertung von Ergebnissen einer Stralenextraktion. An die kurze Darstellung
dieses Schemas in Kapitel 9 schlieit sich in Kapitel 10 die Diskussion und Bewertung der erzielten Extrakti-
onsergebnisse an. Die Evaluierung von Zwischen- und Endergebnissen beziiglich Referenzdaten ermdoglicht die
Analyse von Stiarken und Schwichen des Gesamtsystems und seiner einzelnen Komponenten. Das letzte Kapitel
dieser Arbeit (Kapitel 11) fasst die wesentlichen Aspekte der Arbeit zusammen und zeigt in einem Ausblick
potentielle Erweiterungen des hier verfolgten Ansatzes auf.

9 Externe Bewertung

Die externe Bewertung dient zur quantitativen Beschreibung der Qualitdt von Extraktionsergebnissen. Die
Qualitit wird durch den Vergleich der Extraktion mit einem Referenzdatensatz — also einem Datensatz, der
dem gewiinschten Ergebnis entspricht — ermittelt. Auch wenn die Qualitdtsaussagen im strengen Sinn nur
fiir das bei der Bewertung verwendete Datenmaterial gelten, kann mit ihnen dennoch abgeschétzt werden, wie
geeignet ein Extraktionsalgorithmus fiir anderes Datenmaterial ist, in dem die zu extrahierenden Objekte durch
dhnliche Eigenschaften wie im bewerteten Datensatz gekennzeichnet sind. Ein weiterer Vorteil einer externen
Bewertung ist die Moglichkeit der systematischen Analyse von Starken und Schwéchen eines Ansatzes.

Neben den bei der Bewertung involvierten Kriterien spielen die Eigenschaften der Referenzdaten eine zentrale
Rolle fiir die Bewertung. Daher wird in Abschnitt 9.1 zunéchst auf ihre Bedeutung eingegangen, bevor die
Erlduterung des in dieser Arbeit eingesetzten Bewertungsschemas folgt (Abschnitt 9.2).

9.1 Bedeutung der Referenzdaten

Referenzdaten werden hiufig manuell erstellt. Deshalb zeichnen sie sich iiblicherweise durch eine weit héhere
Qualitét als die Extraktion aus, so dass beim Vergleich von Extraktion mit Referenz oft von einer ,,objektiven®
Bewertung gesprochen wird. In diesem Zusammenhang sind jedoch zwei Punkte von grofler Bedeutung:

(1) Auch wenn die Referenzdaten hohere Qualitéiit besitzen, sind sie in aller Regel nicht vollstindig fehlerfrei.
Fehler konnen einerseits Geometrie und Topologie von Teilstiicken der Referenz betreffen, z.B. die richtige
Position einer Straflenachse oder ihr korrekter Anschluss ans Netz. Andererseits kann bei der Erfassung der
Referenz die Semantik einzelner Teilstiicke nicht immer eindeutig geklart werden, z.B. kénnen Fahrspuren
nahe dem Straflenrand auch Parkstreifen darstellen. (Heller et al., 1998) handhaben solche semantischen
Unsicherheiten durch die Definition von so genannten ,,Don’t-evaluate“ Regionen. Dies sind Regionen, zu
deren Bewertung einige (oder alle) Kriterien ausgeschlossen werden.

(2) Wenn die Referenzdaten unter Zuhilfenahme anderer (héherwertiger) Datenquellen erstellt wurden, kann
sich ihre Erfassung auf Informationen stiitzen, die nicht in der Datengrundlage der Extraktion inbegriffen
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sind und somit auch dem Extraktionsverfahren nicht zur Verfiigung stehen. Daher muss von vorneherein
die Zielsetzung der externen Bewertung geklirt werden: Soll die Extraktion mit einer Referenz verglichen
werden, die der Realitdt moglichst nahe kommt 7 Oder soll die Extraktion einer Referenz gegeniibergestellt
werden, die auf Basis der selben Datengrundlage, aber mit einem ,,optimalen Verfahren“ erfasst wurde 7
Zur Vermeidung dieser Problematik unterscheidet (Sérgel, 2003) ,reale® und ,erfassbare* Referenz, wobei
die erfassbare Referenz von einem geiibten menschlichen Operateur erstellt wurde. Dies impliziert, dass die
menschliche Féhigkeit der Bildinterpretation eine obere Schranke fiir die erzielbare Qualitét der Extraktion
darstellt.

Zu einer korrekten Einschétzung der Bewertungsergebnisse ist es also zwingend erforderlich, die Zielstellung der
Bewertung und die Vorgehensweise bei der Referenzdatenerfassung mit in Betracht zu ziehen. Der Schwerpunkt
der in dieser Arbeit durchgefiihrten externen Bewertung liegt auf einem Vergleich zwischen dem implementier-
ten Extraktionsverfahren und einem hypothetischen, optimalen Verfahren, das durch die menschliche Fahigkeit
der Bildinterpretation reprasentiert wird. Die Referenzdaten sollen somit der erfassbaren Referenz entsprechen.
Alle im Folgenden verwendeten Referenzdaten wurden daher auf Basis derjenigen Luftbilder erstellt, die auch
der Extraktion zur Verfiigung stehen. Da die Digitalisierung der Straflendaten von einem versierten, aber orts-
fremden Operateur durchgefiihrt wurde, ist es eine realistische Annahme, dass aufler der Bildinformation keine
zusétzliche Information iiber die Szene in die Datenerfassung eingeflossen ist. Ein Indiz dafiir ist auch, dass bei
der Datenerfassung vermehrt semantische Unsicherheiten aufgetreten sind. Wahrend die Referenz fiir Strafien-
achsen davon nahezu unbetroffen ist, trat die Unsicherheit bei der detaillierten Erfassung der Fahrspur-Referenz
in groflerem Ausmafl auf. Um diesem Umstand Rechnung zu tragen, wurden zwei Typen von Referenzdaten
erstellt:

¢ Die minimale Referenz: Sie umfasst Objekte, deren Semantik sicher bestimmt werden konnte, und die
deshalb auf jeden Fall extrahiert werden sollten. Das Augenmerk liegt also auf der Vollstindigkeit der Ex-
traktion.

o Die maximale Referenz: Sie beinhaltet zusitzlich all jene Objekte, deren Semantik mit geringerer Wahr-
scheinlichkeit festgelegt werden konnte. Hierunter fallen auch mehrdeutige Objekte wie z.B. Fahrspuren,
die gleichzeitig auch als Parkraum dienen. Die maximale Referenz bildet eine Obermenge der minimalen
Referenz. Sie vermindert daher das Risiko einer Unterschéitzung der Extraktionszuverlissigkeit.

Zusammenfassend stehen fiir jede Extraktion vier verschiedene Referenzdaten zur Verfiigung: Eine minimale
und eine maximale Referenz, und fiir beide die digitalisierten Strafenachsen sowie ihre korrespondierenden
Fahrspuren. Analog zur Bewertung der Strafienachsen erfolgt die Bewertung der Fahrspuren auf Basis der
Fahrspurmittelachsen. Im folgenden Abschnitt wird in Kurzform ein etabliertes Schema zur externen Bewertung
von Straflennetzen beschrieben. Details hierzu finden sich in (Wiedemann, 2001, 2003).

9.2 Bewertungsschema

Das fiir die externe Bewertung verwendete Verfahren evaluiert das extrahierte Straflennetz einerseits durch die
Kriterien ,, Vollstandigkeit®, ,,Zuverldssigkeit“ und , geometrische Genauigkeit“. Diese kénnen durch die lokale
Zuordnung von Teilstiicken des Extraktions- und Referenznetzes berechnet werden. Andererseits werden durch
die Mafle ,,topologische Vollstdndigkeit®, ,,topologische Korrektheit*, ,mittlerer Umwegfaktor* und ,,mittlerer
Abkiirzungsfaktor” auch die globalen topologischen Figenschaften zwischen und innerhalb von Zusammen-
hangskomponenten des Straflennetzes bewertet.

Die Ermittelung der Bewertungsergebnisse gliedert sich in zwei Schritte: (1) Die Zuordnung von Extraktion
und Referenz und (2) die Berechnung der Qualitétsmafie. Abgesehen von algorithmischen Unterschieden erfolgt
die Zuordnung der beiden Straflennetze mit einem konzeptionell identischen Ansatz, wie er bei der Fusion von
Fahrspuren und Fahrbahnen beschrieben wurde. Mit Hilfe eines Puffers und einer vorgegebenen Winkeltole-
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ranz werden redundante — in diesem Fall besser homologe — Teilstiicke der Netze bestimmt. Die Berechnung
der Bewertungsmafe geschieht auf Basis der zugeordneten Teilstiicke oder ersatzweise darauf gleichabstindig
definierten Punkten. Zu beachten ist jedoch, dass zwischen Zuordnung und Bewertungskriterien eine Kopplung
besteht. Beispielsweise hat eine tolerantere Zuordnung eine geringere geometrische Genauigkeit der Extraktion
zur Folge. Umgekehrt steigen aber durch die groflere Toleranz Vollstdndigkeit und Zuverldssigkeit der Extrak-
tion. Aufgrund dieser gegenseitigen Beeinflussung muss die Zuordnung als fester Bestandteil der Bewertung
angesehen werden.

Die Bewertungskriterien sind wie folgt definiert:

¢ Vollstdndigkeit: Sie gibt an, welcher Prozentsatz der in den Referenzdaten enthaltenen Straflen auch im
Extraktionsergebnis enthalten ist. Der Optimalwert betrigt 100%.

. . .y __ Lidnge der zugeordneten Referenz
Vollstandigkeit = T sior Reforons 100 [%)

¢ Zuverlissigkeit: Sie spiegelt den Prozentsatz des Extraktionsergebnisses wider, der in den Referenzdaten
enthalten ist. Dieser driickt die Wahrscheinlichkeit aus, mit der ein beliebig herausgegriffenes Teilstiick der
Extraktion in der Referenz vorhanden ist. Der Optimalwert liegt ebenfalls bei 100%.

Lange der zugeordneten Extraktion 100 [%]

Zuverlasszgkezt = Lange der Extraktion

¢ Geometrische Genauigkeit: Die geometrische Genauigkeit der extrahierten Straflenachsen wird durch den
Root-Mean-Square-(RMS-)Fehler definiert. Hierzu werden auf beiden Netzen in kurzen Absténden homologe
Hilfsknoten eingefithrt und die Distanzen zwischen ihnen berechnet.

_ _ Quadratsumme der Distanzen zwischen homologen Knoten
RMS—Fehler = \/ Anzahl der homologen Knoten [I'Il]

o Mittlerer Umwegfaktor: Grundlage seiner Berechnung ist die Streckenldnge des optimalen Pfades zwi-
schen einem Punktepaar auf dem Referenznetz (Referenzlinge) und zwischen dem homologen Punktepaar
auf dem extrahierten Netz (Extraktionslinge). Sofern die Extraktionslinge grifier als die Referenzlinge ist,
definiert das Verhéltnis zwischen Extraktionslinge und Referenzlédnge einen Umwegfaktor. Die Berechnung
ist aber nur moglich, wenn sich beide Punktepaare in gleichen Zusammenhangskomponenten befinden. Eine
Mittelung der Umwegfaktoren zwischen allen paarweisen Punktkombinationen ergibt den mittleren Umweg-
faktor:

. _ N  Euxtraktionslinge zwischen Punktepaar PP,
Mittlerer Umwegfaktor - Zn:l Referenzlange zwischen Punktepaar PPy, [ ]

mit N Anzahl an Punktepaaren PP. Der optimale Wert fiir den mittleren Umwegfaktor betrdgt 1. Er
vergroflert sich mit wachsender Anzahl an Liicken in der Extraktion oder mit lingeren Umwegen, die die
Liicken verursachen.

o Mittlerer Abkiirzungsfaktor: Der mittlere Abkiirzungsfaktor berechnet sich analog zum mittleren Um-
wegfaktor. Im Gegensatz zum mittleren Umwegfaktor werden jedoch jene Verhiltnisse an Streckenldngen
in Betracht gezogen, die eine kiirzere Extraktionslinge als die Referenzldnge aufweisen. Der mittlere
Abkiirzungsfaktor erreicht sein Optimum bei 1 und fillt gegen 0 je mehr Punktepaare in der Extraktion
durch eine kiirzere Strecke als in der Referenz verbunden sind. Kiirzere Strecken treten entweder im Fall
von fehlerhaften Teilstiicken oder im Fall einer stark generalisierten Extraktion auf (z.B. bei unzureichender
Approximation glatter Kurven durch Polygone).

o Topologische Vollstandigkeit: Sie bemisst den Prozentsatz an Punktepaaren in Referenz und Extrakti-
on, die innerhalb gleicher Zusammenhangskomponenten liegen. Die topologische Vollstéindigkeit erreicht ihr
Optimum bei 100% und fillt mit zunehmender Fragmentierung der Extraktion beziiglich der Referenz ab.
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Anzahl an Punktepaaren, die in beiden Netzwerken verbunden sind 100 [(7]
Anzahl an Punktepaaren, die in der Referenz verbunden sind 0

Topologische Vollstandigkeit =

o Topologische Zuverlissigkeit: Sie berechnet sich auf die gleiche Weise wie die topologische Vollsténdigkeit.
Vergleichsmaflstab ist hier aber das extrahierte Netzwerk, so dass die topologische Korrektheit von ihrem
Optimalwert 100% absinkt, je mehr Zusammenhangskomponenten der Referenz durch fehlerhafte Teilstiicke
in der Extraktion verbunden sind.

Anzahl an Punktepaaren, die in beiden Netzwerken verbunden sind 100 [%]

TOpOlOgZSChe Zuverlasszgkezt = T Anzahl an Punktepaaren, die in der Extraktion verbunden sind

Auf die Angabe der Redundanz, d.h. der mehrfachen Extraktion desselben Teilstiicks, wird verzichtet. Solche
Teilstiicke kommen in den Ergebnissen praktisch nicht vor. In (Shufelt, 1999; Harvey, 1999) wird noch eine
Reihe weiterer Bewertungsmafe eingefithrt. Auch sie werden fiir die Diskussion der Ergebnisse im folgenden
Kapitel nicht herangezogen. Diese Mafle lassen sich alle aus den hier verwendeten Bewertungskriterien herleiten
und enthalten somit keine zusétzliche Information.

Fiir die Bewertung der Ergebnisse wird die Position der Stralenachse herangezogen. Die Evaluierung der im
Endergebnis enthaltenen Fahrspuren wird ebenfalls durchgefiihrt, allerdings nur hinsichtlich ihrer Vollstdndig-
keit, Zuverldssigkeit und geometrischen Genauigkeit. Eine Bewertung der Fahrspurtopologie erscheint nicht
sinnvoll, da das Extraktionsverfahren keine Rekonstruktion der Fahrspuren in Kreuzungsbereichen vorsieht.
Deshalb haben die topologischen Bewertungskriterien angewandt auf Fahrspuren keine grofle Aussagekraft.
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10 Ergebnisse und Diskussion

Das in dieser Arbeit entwickelte System zur Strafenextraktion wird anhand der im vorangegangenen Kapitel
vorgestellten externen Bewertungskriterien evaluiert. Grundlage hierfiir sind zwei Beispieldatensétze komplexer
Stadtszenen. In Abschnitt 10.1 erfolgt zuniichst die Bewertung und Analyse der Extraktionsergebnisse auf
Basis dieser Datensétze. Darauf aufbauend werden in Abschnitt 10.2 die Charakteristiken des hier verfolgten
Ansatzes anderen verwandten Arbeiten internationaler Forschergruppen gegeniibergestellt und diskutiert. Die
Diskussion belegt die grofle Leistungsfihigkeit des Systems, sie deutet jedoch auch auf einige grundlegende
Einschrankungen hin, die Anlass zu Verbesserungen geben.

10.1 Beispieldatensitze und Analyse der Extraktionsergebnisse

Die externe Bewertung wird fiir zwei verschiedene Datensétze durchgefiithrt. Bei Datensatz I handelt es sich
um eine Stadtszene, die die Komplexitat ldndlicher und suburbaner Szenen deutlich iibersteigt, die aber nicht
die enorme Komplexitit eines Innenstadtbereichs einer Grofistadt besitzt. Die Bewertung dieses Datensatzes
erfolgt nicht nur fiir das Endergebnis sondern auch fiir ausgewihlte Zwischenstinde der Extraktion. Anhand
der Resultate lassen sich Vorteile und Defizite einzelner Verfahrensschritte charakterisieren. Anschliefend wird
das Extraktionsergebnis von Datensatz II analysiert. Verglichen mit Datensatz I weist Datensatz II eine hchere
Komplexitiat auf. Einerseits dient dieser Datensatz zur Validierung des Verfahrens fiir sehr komplexe Innen-
stadtgebiete. Andererseits lassen sich daran aber auch Grenzen des Verfahrens aufzeigen, da die Extraktion
hier generell groflere Schwierigkeiten hat als in Datensatz 1. Die Referenzdaten wurden durch manuelle Di-
gitalisierung mit einem Monoplotting-vergleichbaren Verfahren erzeugt. Abgesehen von den Strafienachsen in
Datensatz I, deren Semantik bei der Referenzdatenerfassung zweifelsfrei bestimmt werden konnte, wurden fiir
Straflenachsen und Fahrspuren sowohl minimale als auch maximale Referenz erfasst.

Datensatz I: Abbildung 69 zeigt eines von drei iiberlappenden, hochaufgelésten Luftbilder aus Datensatz I und
dort hineinprojiziert das Ergebnis von Extraktion und externer Bewertung. Abgesehen vom Baustellenbereich
im linken unteren Bildquadranten wird die Szene durch eine Reihe von Einzelgebduden und einige mittelgrofie
Gebéaudeblocke, die alle durch Vorgérten voneinander getrennt stehen, charakterisiert. Die Gebédude werden ei-
nerseits durch die beiden Hauptstrafien, wovon eine am unteren Bildrand und eine diagonal von links oben nach
rechts unten verlduft, und durch einige davon abzweigende Wohnstraflen erschlossen. Wahrend die Hauptstra-
Ben helle Markierungen und Zebrastreifen aufweisen, sind bei den Wohnstrafien keine deutlichen Begrenzungen
von Fahrspuren oder Parkstreifen zu erkennen. Neben dieser Variabilitdt des Objekts ,, Strafle” stellen die zahl-
reichen Schattenbereiche auf der diagonalen Hauptstrafle, die von rechts bis in die Straflenmitte hineinreichen
eine Herausforderung fiir die Extraktion dar. Partielle Verdeckungen und Fahrzeuge kommen dagegen weniger
h&ufig vor.

Datensatz I, Bewertung der Straflenachsen: In Abbildung 69 a) sind die Ergebnisse der Ezxtraktion und
ihrer Bewertung visualisiert. Die dicken schwarzen Linien stellen die extrahierten Straflenachsen dar, die der
Referenz bei einer Pufferbreite von 5m zugeordnet werden konnten. Eine nicht-zugeordnete Extraktion kommt
praktisch nicht vor. Lediglich ein durch einen Randeffekt bedingtes kurzes Stiick am &uflersten oberen Bild-
rand — gekennzeichnet durch eine diinne schwarze Linie — wird von der externen Bewertung als Fehlextraktion
eingestuft. Abbildung 69 b) illustriert in dicker Strichstérke jene Teile der Referenz, die der Extraktion zugeord-
net werden konnten, und in diinner Strichstéirke die Referenz, die in der Extraktion fehlt. Hierbei fillt auf, dass
nur solche Teile des Straflennetzes nicht extrahiert werden konnten, die zum Bildrand hinfithren. Diese Erschei-
nung liegt in der Methodik der Straflennetzbildung begriindet. Denn im Zuge der globalen Gruppierung kénnen
nur dann Straflenstiicke am Bildrand extrahiert werden, wenn sie Startstiick eines optimalen Pfades sind. Eine
Behebung dieses Effektes stellt kein grundsétzliches Problem dar, weil die Extraktionsergebnisse benachbarter
Luftbilder mit integriert werden kénnen. Alternativ kénnten Tracking-Verfahren angewendet werden, um die
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Abbildung 69. Externe Bewertung der StraBenachsen aus Datensatz I: (a) Extraktion, (b) Referenz
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Endpunkte der Extraktion in Richtung Bildrand fortzusetzen. Die Tatsache, dass sowohl die Hauptstraflen als
auch die Wohnstralen zum Grofiteil extrahiert wurden, kann als klares Indiz fiir die ausreichende Flexibilitét
des Modells gewertet werden.

Der gute visuelle Eindruck der Ergebnisse zeigt sich auch in der quantitativen externen Bewertung (Tabel-
le 11). Die Extraktion erreicht eine Vollstéindigkeit von knapp 77% und eine Zuverlissigkeit von nahe 99%.
Bei Elimination der Referenz in den Randbereichen des Bildes wiirde sich die Vollstandigkeit noch um einige
Prozentpunkte erhohen. Ein klares Defizit zeigt die Extraktion jedoch in ihrer geometrischen Genauigkeit. Ein
RMS-Fehler von 1.3m bedeutet einen mittleren Lagefehler von mehr als dem Achtfachen der hohen Auflésung.
Eine Hauptursache dieser vergleichsweise schlechten Lagegenauigkeit der Straflenachsen ist die Fahrbahnfusion
auf Basis des nur méifBig genauen DOM. Dieser Sachverhalt wurde bei der Beschreibung der Implementie-
rung bereits diskutiert und bewusst in Kauf genommen. Denn das Hauptziel der Fahrbahnfusion liegt auf
einer korrekten semantischen Zuordnung, wobei ein Verlust in der geometrischen Genauigkeit toleriert wird.
Ein weiterer Grund fiir die resultierende Ungenauigkeit ist das Schliefen von Liicken durch Verkniipfungen,
die sich nur auf geometrische Annahmen iiber den tatséchlichen Straflenverlauf stiitzen. Eine bessere Anpas-
sung der Verkniipfungen an die Bildinformation kénnte z.B. durch Ziplock-Snakes erreicht werden. Geméaf
den Untersuchungen von (Baumgartner, 2003) ist jedoch zu beachten, dass eine snake-basierte Uberbriickung
von Liicken im Falle von sehr dunklen Schatten, wie sie z.B. von Geb&duden geworfen werden, Schwierigkeiten
verursacht. Im Gegensatz zur Geometrie konnte die Topologie des Straflennetzes wesentlich besser bestimmt
werden. Die guten Werte fiir die Netzwerk-Kriterien belegen, dass das Verfahren ein zusammenhéngendes Netz
extrahiert und nicht nur einen hohen Prozentsatz an Teilstiicken. Lediglich das kurze isolierte Straflenstiick in
der rechten oberen Bildecke konnte aufgrund der bereits erwidhnten Randeffekte nicht extrahiert werden (siehe
Abbildung 69 b).

Externe Bewertungskriterien Datensatz I:
Endergebnis Straflenachsen

Vollsténdigkeit [%] 76.6

Zuverléssigkeit [%] 98.8

RMS-Fehler [m] 1.3

Umwegfaktor [ ] 1.04

Abkiirzungsfaktor | | 0.95

Topologische Vollsténdigkeit [%] 100.0

Topologische Zuverldssigkeit [%] 96.2

Tabelle 11. Externe Bewertung fiir Stralenachsen aus Datensatz I

Datensatz I, Bewertung der Fahrspuren: Neben den Straflenachsen wurden auch die resultierenden Fahr-
spuren evaluiert. Da bei der Referenzdatenerfassung eine eindeutige Bestimmung der Semantik nicht in allen
Féllen moglich war, wurden minimale und maximale Referenzdaten fiir Fahrspuren erstellt. Die resultierenden
unterschiedlichen Bewertungen der extrahierten Fahrspuren sind in Abbildung 70 gegeniibergestellt — in der
linken Spalte die Bewertung mit minimaler Referenz und in der rechten Spalte mit maximaler Referenz. Die
Unterschiede in den Referenzdaten sind beim Vergleich der Abbildungen 70 c) und d) ersichtlich. W&hrend
bei der minimalen Referenz die Straflen hochstens zwei Fahrspuren besitzen, weisen die diagonale Hauptstrafle
und die Wohnstrafle im linken zentralen Bildbereich in der maximalen Referenz drei Fahrspuren auf.

Wie anhand der dicken durchgezogenen Linien in den Abbildungen 70 a) und b) zu erkennen ist, konnte

die Mehrheit der extrahierten Fahrspuren der Referenz bei einer Pufferbreite von 1.5m zugeordnet werden.
Dies bestéitigt auch die quantitative Bewertung der Vollstéindigkeit in Tabelle 12 mit Werten von 68% fiir
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die minimale Referenz und 65.2% fiir die maximale Referenz. Die Zuverldssigkeit der Extraktion liegt auf
sehr hohem Niveau bei 90% — 95%. Wie im Falle der Straflenachsen fillt die geometrische Genauigkeit mit
einem RMS-Fehler von 1m deutlich ab. Beim einem visuellen Vergleich mit der grofien Genauigkeit, die die
Fahrspuren bei ihrer Konstruktion in den Einzelbildern erreichen (vgl. Abbildungen in Abschnitt 7.3) wird
wiederum deutlich, dass die Fusion auf Basis des nur mé#flig genauen DOM der limitierende Faktor fiir die
geometrische Genauigkeit ist.

Externe Bewertungskriterien Datensatz I: Datensatz I:
Ergebnis Fahrspuren Ergebnis Fahrspuren
(minimale Referenz) (maximale Referenz)

Vollsténdigkeit [%] 68.0 65.2

Zuverldssigkeit [%] 89.8 95.5

RMS-Fehler [m] 1.0 1.0

Tabelle 12. Externe Bewertung fiir Fahrspuren aus Datensatz I

Obwohl die externen Bewertungen von Fahrspuren und Straflenachsen ein grundsétzlich konsistentes Verhal-
ten zeigen, fillt dennoch auf, dass die Fahrspurbewertung fiir Vollstédndigkeit und Zuverldssigkeit bis zu 10%
schlechter ausféllt. Die Erklarung hierfiir wird aus den Abbildungen 70 a) und b) ersichtlich: Bei grofileren geo-
metrischen Abweichungen, wie sie z.B. durch das ,,Schlingern® einiger Fahrspuren deutlich werden, kénnen die
extrahierten Fahrspuren aufgrund der beschrinkten Pufferbreite nicht mehr der Referenz zugeordnet werden.
Dies fiihrt einerseits zu einer niedrigeren Vollstindigkeit und Zuverléssigkeit und andererseits aufgrund der
groferen Fragmentierung auch zu einer schlechteren topologischen Qualitdt. Die Alternative einer toleranteren
Zuordnung durch eine grofere Pufferbreite ist jedoch nicht zielfithrend. Aufgrund der gegenseitigen Paralle-
litdt von Fahrspuren wiirde eine groflere Pufferbreite dazu fithren, dass ein extrahierter Fahrspurabschnitt
falschlicherweise mehreren Fahrspuren in der Referenz zugeordnet wiirde. Trotz der Verwendung einer relativ
engen Pufferbreite von 1.5m sind den Abbildungen 70 b) und d) Beispiele dieser Problematik zu entnehmen:
Die diagonale Hauptstrafie wurde abgesehen von einem kurzen Teilstiick in der Nihe der oberen Kreuzung
mit zwei parallelen Fahrspuren extrahiert. Diese wurden aber in Teilbereichen den drei parallelen Fahrspuren
der maximalen Referenz zugeordnet. Die Weiterentwicklung der externen Bewertung in diese Richtung steht
zwar nicht im Fokus der vorliegenden Arbeit, die Resultate der Fahrspurbewertung zeigen aber deutlich, dass
bei komplexeren Modellen fiir die Extraktion in Zukunft auch komplexere Modelle zur externen Bewertung
herangezogen werden miissen.

Datensatz I, Bewertung von Fusion und Netzbildung: Aus den obigen Analysen ldsst sich schlussfol-
gern, dass das Verfahren zur Fusion von Fahrbahnen einen negativen Einfluss auf die geometrische Genauigkeit
des Endergebnisses hat. Bei der Konzipierung des Verfahrens war jedoch der dominierende Beweggrund fiir die
Fusion von Zwischenergebnissen aus verschiedenen Bildern, dass einerseits redundante Information aus meh-
reren Bildern zur gegenseitigen Unterstiitzung und andererseits supplementire Information zur Erhéhung der
Vollstéandigkeit genutzt werden sollte. Daher wird in der folgenden Untersuchung der Verlauf bestimmter Bewer-
tungsmafe fiir drei ausgewéhlte (Zwischen-)Ergebnisse der Extraktion analysiert: fiir die Eingangsinformation
der Fusion aus den einzelnen Bildern, fiir das Ergebnis nach der Fusion und schlieffilich fiir das Endergebnis
nach der Straflennetzbildung. Abbildung 71 illustriert die externe Bewertung der drei Eingangsdatensétze in
die Fusion sowie die Bewertung des Fusionsergebnisses. Zur besseren Vergleichbarkeit wurden die Ergebnisse
aus den unterschiedlichen Bildern in das gleiche Luftbild projiziert. Die Uberlagerung mit den Originaldaten
zeigt Abbildung 61.

In Tabelle 13 sind die externen Bewertungen fiir die extrahierten Fahrbahnachsen vor und nach der Fusion
zusammengestellt. Wihrend die Vollstéindigkeit der Zwischenergebnisse fiir die einzelnen Bilder zwischen 45%
und 70% liegt, erreicht der fusionierte Datensatz einen Wert von knapp 77%. Auf der einen Seite unterstreicht
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Abbildung 70. Externe Bewertung der Fahrspuren aus Datensatz I: (a),(b) Zuordnung von Extraktion zu Referenz, (c) Zuordnung
von minimaler Referenz, (d) von maximaler Referenz zu Extraktion. Erfolgreiche Zuordnung (dick) und fehlende Zuordnung (diinn).
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(a) Externe Bewertung der Fahrbahn- (b) Externe Bewertung der Fahrbahn-
extraktion aus Bild 1 extraktion aus Bild 2 (dargestellt in Bild 1)
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(c) Externe Bewertung der Fahrbahn- (d) Externe Bewertung fiir
extraktion aus Bild 3 (dargestellt in Bild 1) Ergebnis der Fahrbahnfusion

Abbildung 71. Externe Bewertung fiir die Eingangsinformation zur Fahrbahnfusion (a — ¢) und fiir Ergebnis der Fusion (d):
Referenz, die der Extraktion zugeordnet werden konnte (schwarz, dick), die nicht zugeordnet werden konnte (schwarz, diinn) und
fehlerhafte Extraktion (weiB, dick, schwarz umrandet).
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dies den Gewinn an Vollstédndigkeit durch die Fusion, weil sich die Zwischenergebnisse teilweise ergéinzen. Auf
der anderen Seite zeigt die grofie Schwankungsbreite zwischen 45% und 70% Vollsténdigkeit vor der Fusion, dass
die Zwischenergebnisse z.B. aufgrund ungiinstiger Parametereinstellungen stark variieren kénnen. Der Einfluss
kann durch die hier verwendete Methodik der Fusion — eine Vereinigungsoperation — gedampft werden, weil
diese im Sinne der Vollstédndigkeit das bestmogliche Ergebnis erzielt. Da aber durch die Vereinigung auch die
Menge an fehlerhaften Extraktionsergebnissen grofier werden kann, sollten die Eingangsdaten der Fusion eine
hohe Zuverlissigkeit besitzen. Die hohen Werte von etwa 87% bis iiber 91% Zuverliissigkeit untermauern, dass
das bis zur Fusion genutzte Modellwissen umfassend genug ist, um zuverléssige Eingangsdaten fiir die Fusion
zu liefern. Dass dies bei der gew#hlten Fusionsmethode grundsétzlich auch noétig ist, verdeutlicht der Riickgang
auf etwa 83% Zuverldssigkeit nach der Fusion. In Abbildung 71 sind inkorrekte Fahrbahnen als weifle Linien
mit schwarzem Rand gekennzeichnet und finden sich hauptséchlich in der Umgebung des Baustellenbereiches
im linken unteren Bildquadranten.

Externe Bewertungskriterien Datensatz I: | Datensatz I: | Datensatz I: | Datensatz I:
Bild 1 Bild 2 Bild 3 Fusion

Vollstandigkeit [%] 61.9 45.1 70.2 76.6
Zuverlissigkeit [%] 91.1 86.8 89.4 83.2
RMS-Fehler [m] 1.19 2.2 1.82 1.6
Umwegfaktor | | 1.01 1.0 1.0 1.0
Abkiirzungsfaktor [ ] 0.96 0.85 0.97 0.96
Topologische Vollstandigkeit [%)] 19.2 23.8 124 12.8
Topologische Zuverldssigkeit [%] 95.1 100.0 97.3 98.8

Tabelle 13. Externe Bewertung fiir Zwischenschritte der Extraktion aus Datensatz I.

Vergleicht man die Werte fiir Vollstédndigkeit und Zuverldssigkeit zwischen dem Ergebnis nach der Fusion (Ta~
belle 13) und dem Endergebnis (Tabelle 11), so fillt auf, dass bei konstanter Vollstandigkeit die Zuverldssigkeit
von etwa 83% auf knapp 99% ansteigt. Das bedeutet, dass im Rahmen der StraBennetzbildung quasi der ge-
samte Anteil an fehlerhafter Eingangsinformation eliminiert und durch einen lingenméfig gleich grofien Anteil
an korrekten Straflenstiicken ersetzt wird. Dies ist ein wichtiges Indiz dafiir, dass die vor und wahrend der
Straflennetzbildung involvierten internen Bewertungen plausible Werte liefern. Denn sowohl die individuelle
Gewichtung der einzelnen Fahrbahnen und Fahrbahnverkniipfungen als auch die Auswahl der Startstiicke fiir
die globale Gruppierung stiitzen sich auf die Resultate der internen Bewertung. Auch in diesem Zusammenhang
liefert die Fusion einen bedeutsamen Beitrag, weil mehrfach extrahierte Fahrbahnen ein hoheres Gewicht er-
halten und dadurch mit héherer Wahrscheinlichkeit Teilstiick eines optimalen Pfades bzw. des Endergebnisses
sind.

Da im Zuge der Erstellung der Referenzdaten auch die Hohen aus dem DOM verwendet wurden, hat der RMS-
Fehler vor der Fusion keine grofle Aussagekraft. Hervorzuheben ist aber, dass der RMS-Wert durch die Stra-
Bennetzbildung von 1.6m nach der Fusion auf 1.3m im Endergebnis sinkt. Die neu eingefiigten Verkniipfungen
des Straflennetzes haben also eine hohere Genauigkeit als die eliminierten Fahrbahnen. Der grofite Nutzen der
Straflennetzbildung zeigt sich in der topologischen Vollsténdigkeit. Vor der globalen Gruppierung bewegt sich
ihre Bewertung zwischen 12% und 24%, am Ende wird jedoch ein komplett zusammenhingendes Straflennetz
mit einer topologischen Vollsténdigkeit von 100% erreicht. Die Ergebnisse der Bewertungen fiir topologische
Zuverlissigkeit, Umweg- und Abkiirzungsfaktor liegen nahe an ihren Optimalwerten und entsprechen damit
den erwarteten Werten. Denn aufgrund der groflen Fragmentierung der Fahrbahnen vor der Straflennetzbil-
dung koénnen kaum Fehlverbindungen oder keine besonders langen Umwege und Abkiirzungen auftreten. Die
Tatsache, dass der Abkiirzungsfaktor in der Regel etwas mehr vom Idealwert 1 abweicht als der Umwegfak-
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tor, kann mit der Polygonapproximation nach (Ramer, 1972) begriindet werden. Bei dieser Methode sind die
approximierenden Polygone immer kiirzer als die Eingangsdaten.

Datensatz II: Zur Validierung der Ergebnisse und Bewertungen von Datensatz I wurde ein zweiter Datensatz
herangezogen. Das den Ergebnissen in Abbildung 72 hinterlegte Luftbild zeigt eine komplexe Innenstadtszene.
Die Héuser stehen sehr eng beisammen und bilden oft zusammenhéngende Gebdudekomplexe, die bis an den
Strafenrand grenzen. Nur vereinzelt findet man wie am oberen Bildrand frei stehende Gebaude mit Vorgérten,
deren Vegetation bis zur Strafle reicht. Das Straflennetz ist gekennzeichnet durch die beiden Hauptstrafien,
die oberen und unteren bzw. rechten und linken Bildrand verbinden und sich in einer komplexen Kreuzung
mit ausgedehntem Kreuzungsbereich schneiden. Wahrend die Fahrspuren der Hauptstrafien zur Straflenmitte
hin mit Markierungen begrenzt sind, kénnen die StraBenréinder meist nur iiber die Prisenz von Gehsteigen,
Parkstreifen oder iiberhaupt nicht eindeutig identifiziert werden. Von den Hauptstraflen zweigen insgesamt
drei groflere Nebenstraflen ab, von denen nur die horizontal zum linken Bildrand verlaufende mit Markierun-
gen versehen ist. Die Nebenstrafle im linken oberen Quadranten und jene entlang des rechten Bildrandes sind
hauptséchlich aufgrund von Umgebungsinformation zu erkennen, aber kaum anhand straflentypischer Merk-
male. Anhaltspunkte sind z.B. die Unterbrechung der Bebauung, der daraus resultierende Schattenwurf und
der mit Markierungen und Zebrastreifen versehene Kreuzungsbereich der Hauptstralen. Neben den genannten
Straflen wurde noch eine kurze, vertikal verlaufende Stichstrafie in der Bildmitte in die minimale Referenz auf-
genommen (siehe auch Abbildung 72 ¢). Die maximale Referenz umfasst zusitzlich noch eine lingere, vertikal
in der Bildmitte verlaufende Gasse (Abbildung 72 d). Aus den Bilddaten ist es nicht eindeutig ersichtlich, ob
diese Gasse eine sehr schmale Strafle oder z.B. ein FuBweg ist, der von Anliegern zum Be- und Entladen benutzt
werden darf.

Die beschriebene Szene ist sehr herausfordernd fiir die Straflenextraktion: Ein Hauptgrund ist, dass die Strafien
eine sehr unterschiedliche Erscheinungsform haben (unterschiedliche Anzahl an Fahrspuren, mit / ohne Mar-
kierungen, oft keine deutlichen StraBenriinder, etc.). Ein weiterer Grund ist das dichte Verkehrsaufkommen,
hauptséchlich auf der horizontal verlaufenden Hauptstrafle. Die Fahrzeug- und Kolonnenextraktion spielt des-
halb eine wichtige Rolle. Schlieflich erschweren die Extraktion noch grofle Schattenregionen im mittleren und
unteren Bereich der vertikal verlaufenden Hauptstrafle sowie einige Verdeckungen durch Gebdude z.B. links
der komplexen Kreuzung.

Datensatz II, Bewertung der Straflenachsen: Die Visualisierung der Bewertung in Abbildung 72 und
ihre quantitative Erfassung in Tabelle 14 verdeutlichen, dass die Straflenextraktion angesichts der skizzierten
Herausforderungen mit knapp 82% Vollstindigkeit bei Vergleich mit der minimalen Referenz und 71% bei
maximaler Referenz ein passables Ergebnis fiir die resultierenden Strafienachsen liefert. Fehlende Abschnitte
sind in den Abbildungen72 ¢) und d) mit diinner Strichstirke gekennzeichnet. Die auffiilligsten Liicken in
der Extraktion sind die Nebenstrale am rechten Bildrand und — bezogen auf die maximale Referenz — die
schmale Gasse in der Bildmitte. Wihrend bei letzterer mehrere Umsténde fiir das Scheitern der Extraktion
verantwortlich sind (z.B. die geringe Breite, die starken Abschattungen, das unzureichende Abbild im DOM,
etc.), liegt der Hauptgrund fur die fehlende Extraktion am rechten Bildrand am Mangel eines zuverlissigen
Startstiickes fiir die Pfadberechnung bei der Straflennetzbildung. Bei Integration von Ergebnissen benachbarter
Ausschnitte vor der Pfadberechnung bestiinde aber die Chance, solch einen Straflenabschnitt zu extrahieren.
Dass grundsiitzlich auch ein ldangerer, problematischer Abschnitt extrahiert werden kann, zeigt z.B. der mittlere
Abschnitt der korrekt extrahierten vertikalen Hauptstrafie in Abbildung 72 a).

Der Nutzen der umfassenden Modellierung driickt sich insbesondere durch die hohe Zuverlissigkeit von 95% aus.
Allerdings fiillt die geometrische Genauigkeit mit 2.5m wieder deutlich ab. Wie aus Abbildung 72 ersichtlich,
ist der Hauptgrund hierfiir die geometrisch unzureichende Bestimmung von Straflenachsen in Kreuzungsbe-
reichen und Schattenregionen. Die beiden oberen Graphiken 72 a) und b) zeigen in dicker Strichstéirke die
extrahierten Straflenachsen, die als korrekt bewertet wurden, und die beiden unteren Graphiken 72 c) und d)
zeigen die entsprechende Referenz. Beim Vergleich der Kreuzungs- und Schattenbereiche in der jeweils oberen
und unteren Graphik ist zu erkennen, dass die Straflenachsen und Kreuzungspunkte teilweise um mehr als eine
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Fahrspurbreite versetzt sind, was letztendlich zu dem grofen RMS-Fehler fiihrt.

Positiv hervorzuheben sind wie schon bei Datensatz I die Netzwerkbewertungen, die fiir die minimale Referenz
nahe an die Optimalwerte heranreichen. Da die maximale Referenz eine zusétzliche Verbindung innerhalb einer
Zusammenhangskomponente beinhaltet, die nicht extrahiert werden konnte, verschlechtern sich Umwegfaktor
und topologische Vollstédndigkeit verglichen zur Bewertung mit minimaler Referenz.

Externe Bewertungskriterien Datensatz II: Datensatz II:
Ergebnis Straflenachsen Ergebnis StraBlenachsen
(minimale Referenz) (maximale Referenz)

Vollsténdigkeit [%] 81.6 71.0

Zuverléssigkeit [%] 95.0 95.0

RMS-Fehler [m] 2.5 2.5

Umwegfaktor [ ] 1.05 1.22

Abkiirzungsfaktor | | 0.95 0.95

Topologische Vollstandigkeit [%)] 84.0 76.2

Topologische Zuverléssigkeit [%] 100.0 98.2

Tabelle 14. Externe Bewertung fiir Stralenachsen aus Datensatz 11

Externe Bewertungskriterien Datensatz II: Datensatz II:
Ergebnis Fahrspuren Ergebnis Fahrspuren
(minimale Referenz) (maximale Referenz)

Vollstéandigkeit [%)] 61.3 55.9

Zuverlassigkeit [%] 75.2 76.9

RMS-Fehler [m] 1.0 1.0

Tabelle 15. Externe Bewertung fiir Fahrspuren aus Datensatz 11

Datensatz II, Bewertung der Fahrspuren: Auch fiir Datensatz II wurde eine externe Bewertung der re-
sultierenden Fahrspuren durchgefiihrt. Tabelle 15 ist zu entnehmen, dass die Bewertungen mit ca. 56% — 61%
fiir Vollstéandigkeit und ca. 75% — 77% fiir Zuverlissigkeit nicht die Giite der Stralenachsen erreichen und sich
damit der gleiche Trend wie bei Datensatz I zeigt. Als grundlegendes Manko erweist sich hier wiederum die
geometrische Genauigkeit der Fahrspuren. Analog zur Analyse der Fahrspurbewertung fiir Datensatz I gelten
hier die gleichen Aussagen beziiglich der Fahrbahnfusion auf dem DOM und der erweiterungsbediirftigen ex-
ternen Bewertung. Allerdings fillt auf, dass die Differenz zwischen den Bewertungen von Straflenachsen und
Fahrspuren bei Datensatz I etwa 10 Prozentpunkte und bei Datensatz II 15 Prozentpunkte und mehr betrégt.
Wie man Abbildung 73 entnehmen kann, ist die komplexe Kreuzung im zentralen Bildbereich hauptverant-
wortlich fiir diese hohe Differenz. Wihrend abseits dieser Kreuzung das Ergebnis qualitativ etwa dem von
Datensatz I entspricht, kénnen vor allem die Fahrspuren des von rechts in die Kreuzung einmiindenden Stra-
Benabschnitts nur teilweise rekonstruiert werden. Der Grund fiir das Scheitern der Fahrspurextraktion liegt
in der grofen Anzahl an Lastkraftwagen, die vor dem eigentlichen Kreuzungsbereich stehen (siehe z.B. Abbil-
dung 73 a). Das Erscheinungsbild der Lastkraftwagen weicht zu sehr vom Modell der Fahrzeugdetektion ab, so
dass eine automatische Erkennung nicht moglich ist. Wie nutzvoll eine erfolgreiche Fahrzeugdetektion fiir die
Straflenextraktion ist, zeigt die von links in den Kreuzungsbereich einmiindende Strafle. Dank der Detektion
der Fahrzeugkolonne vor der Ampel kénnen die Fahrspuren dieses Stralenabschnitts korrekt extrahiert werden
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Abbildung 72. Externe Bewertung der Straflenachsen aus Datensatz II: (a),(b) Zuordnung von Extraktion zu Referenz, (c)
Zuordnung von minimaler Referenz, (d) von maximaler Referenz zu Extraktion. Erfolgreiche Zuordnung (dick) und fehlende
Zuordnung (diinn).
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(siehe auch Abbildung 32 b fiir eine detaillierte Ansicht). Auch wenn in Stadtgebieten eine derartige Hiufung
von Lastkraftwagen wie in diesem Beispiel eher selten sein diirfte, sollte die Fahrzeugdetektion in Zukunft
dennoch auf Lastkraftwagen ausgeweitet werden.

Die Analyse der Ergebnisse abschlief3end bleiben folgende Punkte festzuhalten:

¢ Das Extraktionssystem ist auch bei sehr komplexen Szenen in der Lage, das urbane Straflennetz auf Basis der
Stralenachsen mit hoher Zuverléssigkeit, zufriedenstellender Vollstandigkeit und mit sehr gut rekonstruierter
Topologie zu extrahieren. Die Stralenextraktion ist sowohl bei Strafien mit sehr unterschiedlichen Merkmalen
erfolgreich als auch bei Straflenabschnitten, deren Erscheinungsbild stark von Kontextobjekten beeinflusst
ist.

¢ Die Lagegenauigkeit der resultierenden Straflenachsen und Fahrspuren weist Méngel auf. Diese werden
grofitenteils von der DOM-basierten Fahrbahnfusion verursacht. Weiterhin haben geometrische Ungenau-
igkeiten den Nebeneffekt, dass insbesondere die Ergebnisse der Fahrspurextraktion durch die externe Be-
wertung tendenziell unterschitzt werden, weil hier im Vergleich zum Extraktionssystem ein zu einfaches
Straenmodell zugrunde liegt.

o Komplexe Kreuzungen konnen auf Basis der Straflenachsen extrahiert werden. Die Rekonstruktion der Fahr-
spuren in Kreuzungsbereichen ist jedoch mangelhaft. Da vor Kreuzungen héufig dichter Verkehr herrscht,
muss neben einer detaillierteren Fahrspurrekonstruktion im Kreuzungsbereich auch die Fahrzeug- und Ko-
lonnenextraktion erweitert werden.

Auf Basis der durchgefiihrten externen Bewertungen werden im folgenden Abschnitt allgemeine Stérken und
Schwichen dieses Ansatzes diskutiert und Losungsvorschlége fiir die angesprochenen Méngel skizziert. Dariiber
hinaus werden andere Forschungsarbeiten auf dem Gebiet der Straflenextraktion dem entwickelten System
gegeniibergestellt und die jeweiligen Charakteristiken diskutiert.

10.2 Allgemeine Diskussion und Vergleich mit anderen internationalen Arbeiten

Aus der Analyse der Ergebnisse des vorangegangenen Abschnitts ldsst sich generell schlussfolgern, dass Modell
und Strategie des in dieser Arbeit entwickelten Extraktionssystems ausreichend an die Erfordernisse komplexer
Umgebungen angepasst sind. Je nach Bewertungskriterium werden zufriedenstellende bis sehr gute Ergebnisse
erzielt. Die Grundlage fiir die hohe Zuverldssigkeit des Endergebnisses wird durch die detaillierte Modellierung
von Teilobjekten wie Markierungen und Fahrspuren in der hohen Auflosung gelegt, weil hierdurch von Beginn
der Extraktion an die Anzahl an fehlerhaften Hypothesen gering gehalten wird. Belegt wird dies durch die
relativ hoch bewertete Zuverlissigkeit von Zwischenergebnissen.

Die Modellierung von Fahrbahnen als zentrales Objekt der mittleren Auflésung dient einerseits zur Aggregie-
rung detaillierter Information aus der hohen Auflésung. Andererseits kénnen Fahrbahnen in Form von homoge-
nen Biandern auch ohne die Information aus der hohen Auflésung extrahiert werden. Dies ist von entscheidender
Bedeutung fiir die Vollstéindigkeit des Ergebnisses, weil die Details der hohen Auflésung nicht immer extra-
hierbar bzw. in etlichen Féllen gar nicht vorhanden sind. Nur wegen der dadurch erméglichten Flexibilitét
konnten in den Beispieldatensétzen nicht nur Hauptstraflen, sondern auch Wohnstraflen extrahiert werden. Die
in solchen Fillen nachtréglich durchgefithrte Schétzung der Fahrspuren dient der Homogenisierung des Ergeb-
nisses unter der Vorgabe, dass jede Straffle und Fahrbahn aus einer gewissen Anzahl an parallelen Fahrspuren
aufgebaut sein soll. Die tatsdchliche Position der Fahrspuren ist dann nur ungenau bestimmt. In einigen Fallen
bleibt es offen, ob in der Realitdt die Unterteilung einer Fahrbahn in einzelne Fahrspuren iiberhaupt vorliegt.

Der Hauptnutzen der Modellierung der Netzwerkeigenschaften von Straflen wird vor allem aus der erheblichen
Verbesserung der Topologie des Straflennetzes ersichtlich. Wie anhand der guten Netzwerkbewertung zu sehen
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Abbildung 73. Externe Bewertung der Fahrspuren aus Datensatz II: (a),(b) Zuordnung von Extraktion zu Referenz, (c) Zuord-
nung von minimaler Referenz, (d) von maximaler Referenz zu Extraktion. Erfolgreiche Zuordnung (dick) und fehlende Zuordnung
(diinn).
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ist, ergibt sich erst durch die Integration dieses Wissens ein Straflennetz, das durchgéingige Verbindungen
zwischen weit entfernten Punkten auf dem Netz ermoglicht.

Abgesehen von sehr schmalen Gassen, die fiir die meisten Anwendungen eine eher untergeordnete Rolle spielen,
sind bei der Stralenextraktion kaum modellbedingte Schwierigkeiten aufgetreten. Dies unterstreicht die Taug-
lichkeit des entwickelten Strafienmodells zur Extraktion der iiberwiegenden Mehrheit an urbanen Strafien'® .
Dagegen zeigt die Modellierung von Kreuzungen — insbesondere von komplexen Kreuzungen — einige Defizite.
Zwar werden die meisten Kreuzungen im Rahmen der Netzbildung durch die Gruppierung von Fahrbahnen
mit korrekter Topologie extrahiert, fiir eine detaillierte Rekonstruktion komplexer Kreuzungen reicht das Mo-
dell jedoch nicht aus. Hierfiir miisste die Modellierung des Kreuzungsbereiches z.B. hinsichtlich Markierungen
und baulichen Trennelementen ausgedehnt werden. Das Kreuzungsmodell sollte auch die in den Kreuzungs-
bereich einmiindenden Straflen miteinbeziehen, da in vielen Fillen typische Strafleneigenschaften wie Anzahl
der Fahrspuren oder maximal erlaubte Kriimmung einer Strafle in enger Beziehung zur Kreuzung stehen. Dies
verdeutlicht, dass die Rekonstruktion von Kreuzungen eine umfassende Thematik ist, die in Zukunft ndher
untersucht werden sollte. Das Straflennetz, wie es bei dem in dieser Arbeit verfolgten Ansatz extrahiert wird,
kann dabei als wertvolle Eingangsinformation fiir die Kreuzungsrekonstruktion dienen.

Die Extraktionsstrategie mit ihrer Dreiteilung in eine vorgeschaltete Kontextanalyse, eine Phase der Extrak-
tion sicherer Straflenobjekte und eine Phase der Straflennetzbildung hat sich einerseits als robust gegeniiber
Storungen und andererseits als flexibel hinsichtlich der jeweiligen kontextuellen Situation erwiesen. Grofie
Unterstiitzung fiir einen effizienten Ablauf leistet die systematische Verwendung interner Bewertungen von
Zwischenergebnissen. Belegt wird die Leistungsfihigkeit vor allem durch die guten Ergebnisse, die fiir die
hochkomplexe Szene von Datensatz II erzielt wurden. Aus Sicht einer geometrisch exakten Rekonstruktion
stellt die resultierende geometrische Genauigkeit des Straflennetzes jedoch einen Schwachpunkt des Verfahrens
dar. Der Hauptgrund dafiir liegt in der mangelnden Genauigkeit des zur Fusion von Fahrbahnen herange-
zogenen Hohenmodells. Dieses Manko wurde bewusst in Kauf genommen, weil der Schwerpunkt der Fusion
zunéchst auf die semantisch korrekte Zuordnung der Fahrbahnen gelegt wurde, um die Zuverlédssigkeit der
Zwischenergebnisse nicht wesentlich zu beeintriachtigen. Der Nutzen dieser Vorgehensweise konnte durch die
externe Bewertung von Zwischenergebnissen vor und nach der Fusion verdeutlicht werden.

Zur Verbesserung der geometrischen Genauigkeit gibt es verschiedene Alternativen. Eine davon wére die Ver-
wendung eines sehr genauen Hohenmodells, wie es aus Laserscanning-Daten oder hochredundanten Bilddaten
abgeleitet werden kann. Aus Kostengriinden diirfte vor allem die Verwendung von hochredundanten Bilddaten
in Zukunft sehr erfolgversprechend sein (Gruber et al., 2003). Eine zweite Alternative zur Verbesserung der
Genauigkeit wire die Erweiterung der Extraktionsstrategie im Hinblick auf eine 3D-Rekonstruktion durch aus-
gefeilte Zuordnungsverfahren fiir Fahrbahnen oder Fahrspuren. Aufgrund der Komplexitéit von Stadtgebieten
erscheint es jedoch schwierig, die Rate an Fehlzuordnungen gering und damit die Zuverléssigkeit der Extraktion
auf hohem Niveau zu halten. Erfolgversprechender diirfte die dritte Alternative sein, die Achsen des resultie-
renden Straflennetzes als Naherungswerte fiir eine nachtrégliche, verfeinerte Bestimmung der Geometrie in den
Originalbildern heranzuziehen. Dies hétte dariiber hinaus den praktischen Vorteil, dass die Rekonstruktion
ohne Anpassungsmafinahmen direkt auf das implementierte Extraktionssystem aufsetzen kénnte.

Eine gewisse Problematik, die aus heutiger Sicht allen umfangreichen Bildanalysesystemen inhérent ist, stellt
die korrekte Wahl von Parametereinstellungen fiir verschiedene Algorithmen und Bewertungsfunktionen dar.
Dies gilt auch fiir das hier entwickelte System zur Straflenextraktion. In der Erprobungsphase des Systems
hat sich herausgestellt, dass Parameter, die Geometrie und Homogenitét von Straflen beschreiben oder bewer-
ten, recht einfach eingestellt werden kénnen und kaum einer Anpassung fiir verschiedene Bilddaten bediirfen.
Kritischer sind dagegen Parameter, die in enger Beziehung zu den Kontrasteigenschaften des Bildes stehen,
wie z.B. Parameter zur Linien- und Kantenextraktion. Ihre Einstellung muss gewéhrleisten, dass eine ausrei-
chende Anzahl an anfinglichen Hypothesen fiir Fahrspuren und Fahrbahnen generiert werden kann und keine

19Der Sonderfall von Stadtautobahnen mit baulich getrennten Fahrbahnen wurde nicht in Betracht gezogen.
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Untersegmentierung zu Beginn der Extraktion stattfindet. Eine Ubersegmentierung — also die Generierung
tendenziell zu vieler anfangliche Hypothesen — wirkt sich weniger kritisch auf das Endergebnis aus, da die
meisten Gewichtungsfunktionen der internen Bewertung unabhéingig von solchen kritischen Parametern sind
und deshalb die Ergebnisse der internen Bewertung eine zuverlissige Grundlage fiir die Auswahl an korrekten
Hypothesen erméglichen.

Um zum Abschluss dieses Kapitels die Stéarken und Schwichen des vorgestellten Ansatzes im internationalen
Vergleich herauszuarbeiten, wird er ausgewéhlten, nahestehenden Arbeiten gegeniibergestellt und qualitativ
bewertet. Nahestehende Arbeiten sind in diesem Fall die Ansétze (Ruskoné, 1996; Price, 2000; Zhang et al.,
2001), die alle den Anspruch der Handhabung urbaner Szenen erheben:

¢ Der Ansatz von (Ruskoné, 1996) verfolgt eine teilweise dhnliche Strategie wie diese Arbeit, indem zunéchst
sicher bestimmbare Teile des Straflennetzes extrahiert werden, und anschlieend das Netz durch Gruppie-
rungsalgorithmen vervollsténdigt wird. Ein grundlegender Unterschied besteht in der Nutzung von Kontext-
information. Zwar macht der Ansatz von (Ruskoné, 1996) in groem Umfang Gebrauch von lokalem Kontext,
aber hauptséchlich erst nach der Netzbildung zur abschlieBenden Verifikation einzelner Teilstiicke des Net-
zes. Dies setzt voraus, dass das Straflennetz auch ohne intensive Nutzung von Kontext extrahiert werden
kann. Der vorgestellte Ansatz erscheint in diesem Punkt iiberlegen, weil detaillierte lokale Kontextinforma-
tion zu Beginn der Straflenextraktion extrahiert wird und somit eine flexiblere Extraktion und letztlich auch
die Handhabung komplexerer Szenen méglich wird. Neben der Verwendung von Mehrbild- und Héhendaten
besteht ein weiteres vorteilhaftes Merkmal des vorgestellten Ansatzes in der Verwendung eines umfassende-
ren und mafstabsabhingigen Modells, was im Gegensatz zu (Ruskoné, 1996) eine integrierte Nutzung von
Detailinformation und abstrahierter Information ermoglicht.

¢ Der Ansatz von (Price, 2000) ist grundsitzlich in der Lage, dhnlich komplexe Szenen wie der vorgestellte
Ansatz zu bearbeiten. Auch die Nutzung von Hohen- und Mehrbildinformation im Rahmen der Extraktion
ist vergleichbar. Das zugrunde liegende Straflenmodell ist jedoch wesentlich einfacher, da keine Detailinfor-
mation wie Markierungen und Fahrspuren und, abgesehen von der Modellierung von Héuserschluchten, auch
keine Kontextinformation verwendet wird. Infolge der Einschrinkung auf gitterféormige Straflennetze und
der dadurch realisierbaren, stark modellgetriebenen Vorgehensweise ist mit dem Ansatz von (Price, 2000)
dennoch eine Strafienextraktion in Innenstadtgebieten moglich. Der Ansatz scheitert jedoch bei einer weniger
reguldren Globalstruktur des Straflennetzes, wie sie nicht nur in den Beispieldaten dieser Arbeit vorkommt,
sondern in vielen Europiischen Stéddten die Regel ist. Die grundlegende Idee, globale geometrische Eigen-
schaften fiir die Extraktion zu nutzen, ist aber sehr wertvoll. Auch der hier entwickelte Ansatz konnte von
stdrkeren geometrischen Restriktionen fiir den Straflenverlauf profitieren.

o Mit der Verbesserung von GIS-Daten verfolgt der Ansatz von (Zhang et al., 2001) zwar eine grundlegend
andere Zielstellung als der vorgestellte Ansatz. Da der Ansatz von (Zhang et al., 2001) jedoch auch fiir urbane
Szenen entwickelt wurde, stiitzt er sich auf ein umfassendes Straflenmodell. Im Unterschied zu dem hier ver-
folgten Ansatz werden jedoch die einzelnen Modellkomponenten nicht zur Extraktion von Strafienteilobjekten
zusammengefasst, sondern sie dienen als einzelne Evidenzen zur exakten Bestimmung der Straflengeometrie.
Die Nutzung von Kontextinformation ist weniger stark mit der Straflenextraktion verflochten als in diesem
Ansatz. Vorteilhaft ist aber, dass (Zhang et al., 2001) neben der Verwendung eines Hohenmodells auch Ver-
fahren zur Zuordnung von Bildprimitiven iiber mehrere Bilder hinweg einsetzt. Die {iberwiegende Mehrheit
der StraBenextraktion wird daher in 3D durchgefiihrt und resultiert in einer wesentlich héheren geometri-
schen Genauigkeit, als sie der vorgestellte Ansatz zu erbringen vermag. Diese Genauigkeit konnte hier erst mit
den oben erwiéhnten Erweiterungen erreicht werden. Die Vorgehensweise, erst nach der Straflennetzbildung
eine verfeinerte Zuordnung von Fahrspuren oder Fahrbahnen in den Bildern durchzufiihren, erscheint dabei
effizienter als das in (Zhang et al., 2001) gewiihlte Verfahren der sehr frithen Bestimmung von 3D-Primitiven.

Ein wesentlicher Fortschritt des hier entwickelten Systems zur Straflenextraktion gegeniiber allen drei ange-
sprochenen Ansétzen besteht in der systematischen Nutzung von internen Bewertungskriterien.
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Die Bewertung abschlieend bleibt festzuhalten, dass abgesehen von vereinzelten Defiziten gegeniiber anderen
Ansiitzen das System sowohl in seiner konzeptionellen Grundlage als auch in seiner praktischen Leistungsfihig-
keit eine internationale Spitzenstellung einnimmt. Dies soll aber nicht dariiber hinwegtiuschen, dass noch eine
Vielzahl von interessanten wissenschaftlichen Fragestellungen fiir die automatische Stralenextraktion in Stadt-
gebieten unbeantwortet bleiben. Einige elementare Fragen werden im Ausblick des abschliefenden Kapitels
aufgegriffen.
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11 Zusammenfassung und Ausblick

Die Zielsetzung der vorliegenden Arbeit war die Entwicklung eines Verfahrens zur vollautomatischen Extrakti-
on von urbanen Straflennetzen aus Luftbildern einer Auflésung von ca. 15¢cm. Dominierender Gesichtspunkt bei
der Konzipierung der Straflenextraktion ist die Handhabung der hohen Komplexitéit urbaner Szenen. Um Stra-
Ben mit ausreichender Vollstdndigkeit und Zuverlissigkeit automatisch extrahieren zu koénnen, stiitzt sich das
Extraktionssystem auf eine umfassende, mafistabsabhéingige und explizite Modellierung des Objektes ,, Strafie“
sowie des Kontexts von Straflen. Das Straflenmodell integriert Wissen iiber Detailstrukturen wie Markierun-
gen, Straflenrdnder und Fahrspuren mit stirker abstrahiertem Wissen iiber die globale Verbindungsfunktion
von Straen. Wihrend durch die Modellierung des lokalen Stralenkontexts Beziehungen zwischen einer Strafle
und den unmittelbar benachbarten Objekten erfasst werden, ermoglicht die Modellierung des globalen Kon-
texts, die Abhangigkeit der Gestalt und Erscheinungsform einer Strafie von der grofirdumigen Umgebung zu
beriicksichtigen.

Ein weiteres Merkmal des vorgestellten Ansatzes ist die Entwicklung und systematische Anwendung eines
Schemas zur internen Bewertung von Extraktionsergebnissen. Das Schema stiitzt sich auf das Objektmodell
und teilt die Kriterien, die ein (Teil-)Objekt charakterisieren in zwei Kategorien ein: einerseits in Kriterien,
die zur Extraktion des Objektes herangezogen werden, und andererseits in Kriterien, die zu seiner internen
Bewertung dienen. Unter der Voraussetzung, dass die Kriterien der beiden Kategorien unabhéngiges Wissen
iiber das Objekt reprisentieren, erlaubt die interne Bewertung die unabhéngige Bemessung der Konfidenz von
Objekthypothesen. Insbesondere bei der Behandlung komplexer Szenen ist die Bearbeitung von Hypothesen
entsprechend ihres Konfidenzwertes von grofler Bedeutung, weil auf vielversprechende Hypothesen fokussiert
werden kann und damit die Extraktion effizienter und robuster wird.

Die Implementierung der Straflenextraktion umfasst die drei Phasen (1) Kontextanalyse, (2) Extraktion von
Straflenobjekten und (3) Strafennetzbildung:

(1) Mit der Kontextanalyse wird globale und lokale Hintergrundinformation gewonnen, die fiir den weiteren
Verlauf der Straflenextraktion von Bedeutung ist. Die Kontextanalyse umfasst einerseits die Segmen-
tierung der globalen Kontextgebiete , Wald*, , Siedlung” und ,,offene Landschaft® und andererseits die
Extraktion von lokalem Kontext. Neben der groben Bestimmung von Gebéduden und hoher Vegetation als
Ausschlussregionen spielen vor allem die Detektion von Verdeckungen und Schattenbereichen sowie die
Extraktion von Fahrzeugen und Fahrzeugkolonnen eine zentrale Rolle.

(2) Bei der Extraktion von Straflenobjekten wird dem Ziel nachgegangen, durch die integrierte Nutzung
von detailliertem und abstrahiertem Modell-Wissen sowie durch die Einbindung von Kontextinformation
moglichst zuverlissige Teile des Straflennetzes zu extrahieren. Hierzu dient zum einen die Extraktion
von Markierungen und Straflenrdndern, die zur Konstruktion von Fahrspuren in der hohen Auflésung
herangezogen werden; zum anderen werden vorldufige Stralenabschnitte aus der mittleren und niedrigen
Auflésung bestimmt. Aus dieser Eingangsinformation werden durch mehrere Gruppierungsoperationen
groflere und semantisch hoherwertige Straflenobjekte — die Fahrbahnen — aufgebaut.

(3) Da die bis hierhin extrahierten Fahrbahnen in aller Regel noch kein zusammenhéngendes Netz formen,
folgt als abschlieSende Phase der Extraktion die Bildung des Straennetzes. Nach der DOM-basierten Fu-
sion von Fahrbahnen, die in iiberlappenden Bildern extrahiert wurden, folgt der Aufbau eines mdoglichst
zusammenhéngenden Straflennetzes durch einen iterativen Gruppierungsprozess: Die Generierung von Ver-
kniipfungshypothesen zwischen Fahrbahnen nutzt Kriterien der lokalen Straflengeometrie und integriert
sie mit dem globalen Kriterium, dass potentielle Verkniipfungen wichtig fiir Verbindungen zwischen weit
entfernten Punkten auf dem Netzwerk sein miissen. Die Verifikation von Verkniipfungshypothesen er-
folgt iiber gezielte Suche nach Straflenevidenz oder Kontext im Bild. Im Rahmen einer abschlieflenden
Netzanalyse werden die endgiiltigen Straflen und Kreuzungen definiert.
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Die erzielten Ergebnisse wurden anhand von manuell erstellten Referenzdaten evaluiert. Die Tatsache, dass
fiir die extrahierten Straflenachsen auch im Falle sehr komplexer Innenstadtbereiche zufriedenstellende bis sehr
gute Bewertungen erreicht wurden, belegt die Leistungsfihigkeit des Systems. Als Schwachstelle wurde vor
allem die mangelhafte geometrische Genauigkeit der resultierenden Fahrspuren und Straflenachsen identifiziert.
Ein moglicher Weg zu deren Behebung ist die exakte Zuordnung von Fahrspuren in den Originaldaten. Das
extrahierte Straflennetz konnte hierfiir als wertvolle Naherungsinformation dienen.

Als Konsequenz der detaillierten Modellierung von Straflen wire als néichster Entwicklungsschritt des vorge-
stellten Ansatzes eine umfassendere Modellierung komplexer Kreuzungen zu sehen. Einerseits sollte die Model-
lierung eine grobe Unterteilung in verschiedene Kreuzungsklassen wie Einmiindung, Kreuzung, Kreisverkehr,
etc. vorsehen und Fahrspuren integrieren. Andererseits muss die Extraktionsstrategie fiir Kreuzungen in der
Lage sein, viele unscheinbare Evidenzen wie kurze Markierungen, Stopplinien, kleine Verkehrsinseln usw. fiir
eine exakte Rekonstruktion der Fahrspuren innerhalb des Kreuzungsbereiches zu kombinieren. Dies verdeut-
licht, dass die Bestimmung der Relationen zwischen den in den Kreuzungsbereich einmiindenden Fahrspuren
selbst bei einer Einschrinkung auf hohengleiche Kreuzungen eine grofle Herausforderung darstellt.

Neben den direkt aus der Analyse der Ergebnisse abgeleiteten Moglichkeiten zur Weiterentwicklung des vor-
gestellten Ansatzes gibt es noch eine grofle Anzahl an weiteren, eher allgemeinen Fragestellungen zur tieferen
wissenschaftlichen Durchdringung dieses Themas. Im Folgenden werden einige ausgewéhlte Fragen aufgegriffen:

¢ Wie in Kapitel 10.2 angesprochen, stellt die korrekte Einstellung der Parameter eine grundlegende Schwierig-
keit in der automatischen Bildanalyse dar. Als eine aus der vorliegenden Arbeit erwachsende Fragestellung
ergibt sich, ob und wie das Schema zur internen Bewertung verwendet werden kann, um eine automati-
sierte Justierung der Extraktionsparameter zu erreichen. Ziel wire es, anhand der internen Bewertungen
schon relativ frithzeitig zu erkennen, dass wichtige Teile des Straflennetzes nicht oder gewisse Teile inkorrekt
extrahiert wurden.

¢ In diesem Zuge ist es interessant der Frage nachzugehen, inwieweit die Modellierung zusétzlichen Wissens
fiir eine vollstédndigere und zuverldssigere Extraktion moglich bzw. nétig ist. Das in der vorliegenden Arbeit
modellierte Wissen reicht in vielen Fillen aus, um Straflen mit zwei und mehr Fahrspuren zu extrahie-
ren. Schmilere Gassen in sehr dicht bebauten Gebieten werfen aber Schwierigkeiten auf, da oft schon die
Bestimmung von initialen Hypothesen scheitert. Zu klaren wére z.B., ob eine umfassendere Modellierung
der Interaktion zwischen Gebéduden, Straflen, Parkplitzen und Fahrzeugen hierfiir eine Losungsmoglichkeit
bietet.

¢ Eng verbunden damit ist die Fragestellung, inwieweit die Interpretation einer gesamten Szene hilfreich fiir die
Extraktion einzelner Objektklassen sein kann. In den letzten Jahren wurden einige vielversprechende Ansétze
zur Extraktion einzelner Objektklassen — allen voran Geb#dude, Strafien und Vegetation — entwickelt. Aus
einer Kombination der am weitesten entwickelten Ansétze fiir eine jeweilige Objektklasse ergeben sich zwei
interessante Fragestellungen: Zum einen, ob eine Fusion solcher hochentwickelter Ansétze eine bessere Qua-
litét der Szeneninterpretation mit sich bringt, als sie Ansétze erreichen, deren Konzeption von vorneherein
auf die Interpretation der gesamten Szene ausgelegt ist; zum anderen wire zu kldren, wie ein optimaler
Riickfluss des Ergebnisses der Szeneninterpretation zu gestalten ist, um eine Verbesserung der Extraktion
der einzelnen Objektklassen zu erzielen.

o Neue Moglichkeiten ergeben sich auch durch die Fortschritte in der Sensorik. Die neuen kommerziellen
Satellitendaten erreichen mit einer Aufldsung von unter 1m im panchromatischen Kanal und von unter 4
m in multispektralen Kanflen eine Auflésungsklasse, in der sie fiir die Auswertung von Stadtszenen prinzipiell
in Frage kommen. Zwar ist aufgrund der im Vergleich zu Luftbildern groberen Auflosung eine Extraktion
von Detailstrukturen kaum moglich. Interessant wére es aber der Frage nachzugehen, ob die zusétzliche
multispektrale Information den Mangel an Detailinformation kompensieren kann, so dass zumindest beziiglich
der extrahierten Straflenachsen vergleichbare Ergebnisse erzielt werden konnen.

¢ Anderes Potential erschlieit die verstiarkte Nutzung von Laserdaten. Die Verwendung solcher Daten hat nicht
nur den Vorteil, dass ein genaues Hohenmodell abgeleitet werden kann. Eine Reihe von Ansitzen zeigt, dass
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iiber die Analyse von multiplen Echos der ausgesendeten Pulse nicht nur Regionen mit Vegetation extrahiert
werden konnen, sondern teilweise auch die Grundfliche unter der Vegetation bestimmbar ist. Laserdaten
wiirden die Moglichkeit eroffnen, z.B. das Kontextmodell hinsichtlich Alleen zu erweitern. Diese koénnten
fiir die Straflenextraktion eine dhnliche Funktion wie Fahrzeugkolonnen iibernehmen. Prinzipiell liefern auch
Radar-Verfahren, insbesondere interferometrisches und polarimetrisches SAR, komplementére Informationen
zu Bilddaten. Wihrend Radar-Verfahren fiir die Straflenextraktion in der offenen Landschaft von groflem
Nutzen sein konnen, erweisen sie sich aus heutiger Sicht fiir die Auswertung von Stadtgebieten aufgrund der
inhérenten Schrigsichtgeometrie und der schlechteren radiometrischen Bildqualitét eher als problematisch.

Die Ergebnisse der Straflenextraktion in urbanen Gebieten zeigen eine hohe Zuverlissigkeit, eine zufriedenstel-
lende Vollstandigkeit und eine gute topologische Qualitéit. Trotz der weitaus umfassenderen Straffenmodellie-
rung als fiir die Extraktion in der offenen Landschaft ist aber festzuhalten, dass die Ergebnisse in Stadtgebieten
tendenziell weniger gut ausfallen als in der offenen Landschaft. Mit Blick auf einen moglichen operationellen
Einsatz der Stralenextraktion in urbanen Gebieten muss konstatiert werden, dass trotz der erfreulichen Ergeb-
nisse momentan keine Praxistauglichkeit eines vollautomatischen Systems in Sicht ist. Auch die Richtung, die
zur Entwicklung eines nutzergefithrten Systems fiir die Stralenextraktion in Stadtgebieten eingeschlagen werden
sollte, ist noch nicht klar abzusehen. Aufgrund der unvermeidbaren Komplexitit des Straflenmodells erscheint
eine Real-time Uberwachung der Extraktion durch einen menschlichen Operateur wie bei Tracking-Verfahren
schwer erreichbar. Einen Ausweg wiirde eine Kombination von uniiberwachter und iiberwachter Extraktion
bieten. Gewisse Teile der Extraktion, so z.B. die Kontextanalyse und die Extraktion von Teilstiicken des Stra-
Bennetzes, konnte ohne Uberwachung vonstatten gehen. In der iiberwachten Phase der Extraktion miissten
dann mit Hilfe geeigneter Tools Bereiche, in denen die automatischen Extraktion Schwierigkeiten hatte, edi-
tiert werden. Wie bereits in Kapitel 4 herausgearbeitet, ist die interne Bewertung der automatisch erzielten
Ergebnisse eine entscheidende Grundlage fiir eine geeignete Nutzerfiihrung bei der Editierung. Eine weitere
ungeloste Fragestellung ist die Konzipierung eines Verfahrensablaufs, der aus Sicht der Extraktion an sinnvol-
len Stellen Interaktion mit dem Nutzer vorsieht und der gleichzeitig aus Sicht des Operateurs eine effiziente
Arbeitsweise erlaubt, entweder mit dauerhafter Interaktion oder mit langen Zeitrdumen ohne Interaktion.

Auch wenn am Ende dieser Arbeit noch viele Fragen offen bleiben, so zeigt insbesondere die Stellung des
entwickelten Systems im internationalen Vergleich, dass die Straflenextraktion in komplexen Szenen ein nicht
unwesentliches Stiick vorangebracht werden konnte. Zu beriicksichtigen ist, dass die Arbeit auf grundlagenori-
entierte Forschungsfragen fokussiert. Fine Integration in die Praxis liegt noch in weiter Ferne. Als erfreuliche
Aussicht fiir die Zukunft sei aber angemerkt, dass die Stralenextraktion in der offenen Landschaft noch vor
einigen Jahren einen dhnlichen Status hatte, inzwischen aber durch Kooperationen von Institutionen aus For-
schung und Praxis niiher an einen operationellen Einsatz herangeriickt ist (Willrich, 2002; Bacher und Mayer,
2003). Die kiinftigen Entwicklungen werden zeigen, ob dies auch fiir die Straflenextraktion in Stadtgebieten
moglich ist.
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