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Kurzfassung

Die Objektextraktion in Rasterdaten ist in der Fernerkundung und in vielen weiteren Disziplinen, in
denen Bilddaten verwendet werden, von grofer Wichtigkeit. Das Ziel ist es dabei, Pixel einer bestimm-
ten Art von Objekt zu identifizieren und durch geeignete Modelle zu beschreiben. Auf Grundlage der

extrahierten Objekte konnen dann z.B. Karten erstellt und aktualisiert werden.

In dieser Arbeit wird der automatischen Extraktion von Objekten nachgegangen, welche ein Li-
niennetz bilden. Unter dieser Zielsetzung ist ein neuer stochastischer Ansatz entwickelt worden, in
welchem das Liniennetz als Graph reprasentiert ist. Da die Kernanwendung des entwickelten Ver-
fahrens die Extraktion von Gewéssernetzen ist, wird an den Graphen die Bedingung gestellt, dass er
die Struktur von Bdumen — ungerichteten, azyklischen, planaren Graphen — aufweist. Dieses Modell
wird in die probabilistische Methode der markierten Punktprozesse eingebunden. Verschiedene Kon-
figurationen des Graphen werden dann zufillig im Rahmen eines stochastischen Samplings erzeugt,
indem die Parameter des Graphen modifiziert und Knoten und Kanten dem Graph hinzugefiigt oder
daraus entfernt werden. Fiir jede Konfiguration wird die Ubereinstimmung beziiglich eines vorgegebe-
nen Modells mit der Zielsetzung bestimmt, die Konfiguration mit der groften Ubereinstimmung zu
ermitteln. Diese wird anhand einer Energiefunktion bewertet, in welche Vorwissen iiber die Auspra-
gung des Liniennetzes in den Eingangsdaten sowie die zu erwartende Konfiguration einfliefen. Fiir
das stochastische Sampling wird die Reversible-Jump-Markov-Chain-Monte-Carlo-Methode gewihlt.
Hierdurch ist es moglich, Graphen mit einer unterschiedlichen Anzahl von Knoten und Kanten zu
erzeugen und untereinander zu vergleichen. Durch die Kopplung des Verfahrens mit einem Simulated
Annealing-Ansatz wird das globale Optimum der Energiefunktion iterativ angenéhert. Als Ergebnis

liegt derjenige Graph vor, der das Liniennetz in den gegebenen Daten am besten beschreibt.

Das Verfahren wird fiir Fluss- und Prielnetze in unterschiedlichen Geldndeformen getestet. Als
Eingangsdaten liegen dabei digitale Geldandemodelle vor. Hierbei konnen Korrektheits- und Voll-
standigkeitsraten von > 60 % bei einer geometrischen Genauigkeit von bis zu 1 Pixel erzielt werden.
Gegeniiber Standardverfahren zur Gewiésserextraktion lassen sich signifikante Genauigkeitssteigerun-
gen erzielen. Dariiber hinaus wird das Potential des vorgestellten Ansatzes fiir unterschiedliche Arten
von Liniennetzen in Bilddaten evaluiert. Hier zeigen sich quantitativ d&hnliche Ergebnisse im Vergleich

zu anderen Verfahren in der Literatur.

Schlagworte: Markierte Punktprozesse, Reversible-Jump-Markov-Chain-Monte-Carlo-Sampling,
Graphen, digitale Gelandemodelle






Abstract

The object extraction in raster data is of great importance in remote sensing and further disciplines
dealing with image data. In this regard, it is the goal to find pixels belonging to a specific type of
object and to describe the objects by suitable models. On the basis of the extracted objects, for

instance, maps can be generated or updated.

In this thesis, the automatic extraction of objects describing line-networks is investigated. With
this goal, a new stochastic approach is proposed in which the line-network is represented as a graph.
Because the main target application is the extraction of rivers and tidal channel networks, the graph
is restricted to the structure of trees — undirected, acyclic, planar graphs. This model is embedded
in the probabilistic framework of marked point processes. Different configurations of the graph are
constructed randomly by modifying the graph parameters and by adding or removing nodes and edges
to or from the current graph. Each configuration is evaluated with respect to a predefined model with
the goal to find the configuration which fits the model best. For that purpose an energy function
is formulated in which prior knowledge about the characteristics of the line-network in the input
data and the expected configuration is integrated. For the stochastic sampling the Reversible Jump
Markov Chain Monte Carlo method is chosen. In this way, graphs with different numbers of nodes and
edges can be constructed and compared among each other. By coupling the approach with simulated
annealing, the global optimum of the energy function is iteratively approximated. The result is the

particular graph which best describes the line-network given the data.

The presented method is tested for river networks and tidal channel networks in different kinds
of terrain. The used input data are digital terrain models. Here, the correctness and completeness
rates are > 60 % with geometric accuracies up to 1 pixel. In comparison to standard methods for
the extraction of water networks, significant increases of the accuracy can be achieved. Moreover, the
potential of the presented approach for different types of line-networks in image data is evaluated.

The results are quantitative comparable to other methods in the literature.

Keywords: Marked point processes, Reversible Jump Markov Chain Monte Carlo sampling, graphs,

digital terrain models
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1. Einleitung

1.1. Motivation

Die Abbildung und Beschreibung der Erdoberfliche und der darauf befindlichen Objekte ist wesent-
licher Bestandteil der Geodésie. Hierzu tragt die Fernerkundung bei, indem flugzeug- oder satel-
litengestiitzt Bilder mit Hilfe unterschiedlicher Sensoren aufgenommen und ausgewertet werden. Die
Daten liegen nach einer Vorverarbeitung in der Regel in Form eines georeferenzierten Rasters vor.
Jedes Pixel im Raster kann dabei eine unterschiedliche Information représentieren, beispielsweise ein
Mafs fiir die reflektierte Sonnenstrahlung an der dazugehérigen Position im optischen Bild oder deren
Geldndehohe im digitalen Gelandemodell (DGM). Fiir viele Anwendungen ist es bedeutsam, Objekte
aus diesen Daten zu extrahieren. Die Extraktion von Strafsen, Fliissen und Ortschaften ermoglicht
z.B. die Einbindung dieser Information in eine topographische Karte. Erfolgt die Detektion bestimm-
ter Geldndestrukturen in Daten zu unterschiedlichen Zeitpunkten, kénnen deren Dynamik bestimmt
und Riickschliisse auf geomorphologische Prozesse gezogen werden. Dariiber hinaus weist die Ob-
jektextraktion aus Rasterdaten eine hohe Relevanz in zahlreichen weiteren Disziplinen auf, wie der
Medizin |[Lesage et al., 2009; Kirbas & Quek, 2004|, der Robotik [Craig, 2005| oder der Computer
Vision [Parker, 2011; Szeliski, 2010]. Die Zielsetzung ist in allen Féllen, die implizit in den Eingangs-
daten enthaltene Information explizit werden zu lassen, um die Geometrie, Topologie oder Semantik
bestimmter Objekte anzugeben. Wird dies ohne Eingriff des Nutzers durchgefiihrt, so spricht man

von einer automatischen Extraktion.

In dieser Arbeit wird der automatischen Extraktion eines bestimmten Typs von Objekten nachge-
gangen: Objekten, die in der Regel als Liniennetz beschrieben werden. Unter einem Liniennetz wird
im Folgenden eine Menge von Punkten verstanden, die iiber Linien miteinander verbunden sind. Die
Linien verfiigen dabei iiber eine Breite und liefern somit eine flachenhafte Repréasentation des Objek-
tes. In unterschiedlichen Disziplinen treten Objekte auf, fiir die eine solche Beschreibung zutreffend
ist, z.B. Fliisse und Strafsen in Fernerkundungsdaten oder Nervenzellen und Blutadern in medizini-
schen Bildern. Die automatische Extraktion dieser Netze ist von grofser Wichtigkeit, um Straftenkarten
zu aktualisieren, Vorhersagen im Fall von Hochwasserereignissen zu machen, oder einen Beitrag fiir
automatische Diagnoseprozesse in der Medizin zu liefern. Fiir eine besondere Form von Flussnetzen —
Priele im Wattenmeer der Nordsee — ist die regelméfiige Erfassung dariiber hinaus aufgrund der hohen
Relevanz dieses Gebietes beziiglich der Okologie und des Kiistenschutzes Bestandteil verschiedener
EU-Verordnungen [Européische Kommission, 1992, 2000, 2008]. Im Folgenden liegt der Schwerpunkt
auf der Extraktion von Gewéssernetzen: Flussnetze an Land und Prielnetze im Wattenmeer. Als Ein-
gangsdaten werden dabei digitale Gelindemodelle (DGMs) verwendet. Dariiber hinaus wird aber auch

die Ubertragbarkeit der neu entwickelten Methode auf verschiedene Liniennetze in Bildern untersucht.
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Grundsétzlich finden sich fiir die automatische Extraktion von Objekten im Bereich der Bildana-
lyse eine Vielzahl an Methoden. Dabei ist es immer notwendig, Vorwissen (A-priori-Wissen), welches
iiber die Objekte vorliegt, in das Modell einzubinden. FEine grofle Flexibilitdt bieten dabei proba-
bilistische Verfahren, in denen das Wissen mit Hilfe von Wahrscheinlichkeitsverteilungen modelliert
wird. Weit verbreitete probabilistische Methoden sind die erfolgreich in die Bildanalyse eingefiihrten
Markov Random Fields [Geman & Geman, 1984| und Conditional Random Fields |[Kumar & Hebert,
2003|. Die Rasterdaten sind hierbei als Graph reprisentiert, wobei die Knoten durch einzelne Pixel
oder zuvor abgeleitete Segmente modelliert sind; iiber die Kanten ist lokaler Kontext eingebunden.
Als A-priori-Wissen wird in der Regel angenommen, dass die Pixel in einer lokalen Nachbarschaft
ahnliche Klassen aufweisen [Li, 1995]. Die Optimierung des Ergebnisses erfolgt dann iiber den pixel-
oder segmentweisen lokalen Vergleich der Klassen bzw. Merkmale der Knoten. Wahrend sich hier-
bei die Forderung nach dhnlichen Bildmerkmalen in einer lokalen Nachbarschaft leicht modellieren
lésst, gestaltet es sich dufserst schwierig, globales Wissen {iber das Objekt — beispielsweise iiber dessen

Form — einzubinden.

Dies ermoglichen modellbasierte probabilistische Verfahren, deren Starke darin liegt, Objektwissen
iiber den Vergleich von Bildmerkmalen einzelner Pixel oder Pixelgruppen hinausgehend zu modellie-
ren. Eine vielversprechende Methode stellen in diesem Zusammenhang die markierten Punktprozesse
dar, welche erfolgreich in verschiedenen Disziplinen eingesetzt wurden, wie der Astronomie [Babu &
Feigelson, 1996|, der Physik und der Biologie [Fleischer et al., 2006; Diggle, 2003; Ludwig & Reynolds,
1988]. Im Bereich der Fernerkundung sind Methoden basierend auf markierten Punktprozessen fiir die
Objektextraktion in Rasterdaten [Benedek & Martorella, 2014; Chai et al., 2013; Lafarge et al., 2010;
Tournaire et al., 2010; Ortner et al., 2007] und Punktwolken [Verdié & Lafarge, 2014; Descombes &
Zerubia, 2002] entwickelt worden. Fiir terrestrische Bilder finden sich Beispiele bei Wenzel [2016] und
Ge & Collins [2009].

Die Kernidee hinter dem Verfahren der markierten Punktprozesse ist es, Objekte mittels eines
stochastischen Prozesses zu modellieren. Die Anzahl der Objekte, ihre Verteilung im Bild sowie ihre
die Geometrie beschreibenden Parameter sind dabei als Zufallsvariablen modelliert. Zudem ist es
moglich, Interaktionen zwischen den Objekten zu beriicksichtigen. Durch die Verwendung von Simu-
lationsverfahren lésst sich eine Vielzahl von Objektkonfigurationen erzeugen. Jede einzelne wird mit
dem Ziel ausgewertet, die Konfiguration mit der besten Ubereinstimmung beziiglich der Eingangs-
daten und integriertem A-priori-Wissen aufzufinden. Markierte Punktprozesse sind charakterisiert
durch (1) die Flexibilitdt beim Einbinden von Wissen tiber ein einzelnes Objekt und der Beziehung
von mehreren Objekten untereinander, (2) die Variabilitit beziiglich der Anzahl der Objekte, welche
nicht von vornherein festgelegt werden muss, und (3) die Moglichkeit zum Auffinden einer im globalen

Sinne optimalen Objektkonfiguration.

Fiir die Extraktion von Liniennetzen werden markierte Punktprozesse erfolgreich in der Literatur
eingesetzt. Die Mehrzahl der Verfahren modelliert das Liniennetz dabei mit Hilfe einzelner Linienseg-
mente [Stoica et al., 2004, 2007; Lacoste et al., 2005; Sun et al., 2007; Kreher, 2007|. Als nachteilig
erweist sich hierbei, dass Liicken zwischen den Liniensegmenten im Ergebnis auftreten. Dies kann um-
gangen werden, sobald das Liniennetz als Graph modelliert wird. Eine solche Idee ist in dem Ansatz

von Chai et al. [2013] umgesetzt. Jedoch ist dieses Verfahren vornehmlich fiir die Extraktion von
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Strafennetzen in optischen Fernerkundungsdaten konzipiert. Digitale Geldndemodelle werden hierbei
nicht als Eingangsdaten genutzt. Zudem enthilt der resultierende Graph Zyklen. Dieses Modell ist fiir
die Mehrzahl an Gewéssernetzen nicht zutreffend, da sich Fliisse typischer Weise baumartig ausbreiten

und sich das Netz von den grofen Fliissen ausgehend immer stérker veréstelt.

1.2. Zielsetzung und wissenschaftlicher Beitrag

Das Ziel dieser Arbeit ist es, Liniennetze aus digitalen Gelandemodellen und optischen Bildern zu
extrahieren, wobei als Kernanwendung die Extraktion von Gewdéssernetzen betrachtet wird. Der wis-

senschaftliche Beitrag liasst sich dabei wie folgt zusammenfassen:

e Die Entwicklung eines neuartigen markierten Punktprozesses auf Basis der Gra-
phentheorie. Das Liniennetz wird als Graph modelliert. Die Verwendung einer Graphstruk-
tur birgt den Vorteil, die Netzstruktur des Objektes direkt zu modellieren. Im Gegensatz zu
Verfahren, die auf der Detektion einzelner Pixel oder isolierter Objekte beruhen, sind keine
aufwendigen Nachbearbeitungsschritte erforderlich, um aus dem Ergebnis ein zusammenhéngen-
des Liniennetz zu generieren. Im Kontext der markierten Punktprozesse werden Graphen als
Objektmodell lediglich in den Arbeiten von Chai et al. [2013] in der Literatur genutzt. Jedoch
sind hierbei in dem resultierenden Graphen Zyklen enthalten — ein Modell, das fiir die Beschrei-
bung von Gewéssernetzen in vielen Bereichen nicht geeignet erscheint. Aus diesem Grund wird
in dieser Arbeit das Modell eines zyklenfreien Graphen, eines Waldes, erstmals als Objektmodell

fiir markierte Punktprozesse eingefiihrt.

e Die Integration von 3D-Information in das Modell. Fiir die Extraktion von Gewéssernet-
zen wird physikalisches Wissen eingebunden ("Wasser fliefst in der Regel bergab"). In der Litera-
tur liegen bislang keine Verfahren basierend auf markierten Punktprozessen vor, die physikalis-

ches Wissen beziiglich der Hoheninformation einfliefsen lassen.

e Die Entwicklung eines auf Gewissernetze in unterschiedlichen Gelandeformen und
auf weitere Arten von Liniennetzen in Bilddaten iibertragbaren Ansatzes. An das
gewahlte Verfahren wird der Anspruch gestellt, vielfdltig hinsichtlich der Einsatzmoglichkeiten
zu sein. So ist er flir die Extraktion von Gewdssernetzen in unterschiedlichen Gelédndeformen
konzipiert. Gleichzeitig soll das Verfahren auf andere Arten von Liniennetzen (iiber Gewisser

hinausgehend) in Bildern iibertragbar sein.

1.3. Aufbau der Arbeit

Die Arbeit gliedert sich wie folgt. In Kapitel 2 wird zunsichst ein Uberblick iiber alternative Verfahren
zur Extraktion von Liniennetzen in der Literatur gegeben, weiter werden Methoden zur Objektdetek-
tion basierend auf markierten Punktprozessen vorgestellt. Anschliefend werden die mathematischen
Grundlagen der markierten Punktprozesse sowie das zu deren Ldsung eingesetzte Sampling-Verfahren

erlautert. Zudem sind wichtige Grundlagen aus dem Bereich der Graphentheorie angefiihrt (Kapitel 3).
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Kapitel 4 enthélt den in dieser Arbeit neu entwickelten Ansatz zur Extraktion von Liniennetzen. Der
Aufbau der durchgefiithrten Experimente, die verwendeten Daten sowie das gewéhlte Evaluationsver-
fahren zur Bewertung der Ergebnisse werden in Kapitel 5 beschrieben. Eine Darstellung und Bewer-
tung der Ergebnisse erfolgt in Kapitel 6, bevor eine Zusammenfassung der wichtigsten Erkenntnisse

und ein Ausblick auf geeignete Erweiterungen diese Arbeit abschliefen (Kapitel 7).
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2. Stand der Forschung

In diesem Kapitel wird ein Uberblick iiber verschiedene Verfahren in der Literatur zur Objektex-
traktion gegeben. Auf zwei Gruppen von Methoden wird dabei eingegangen: Verfahren, die Linien-
netze extrahieren (Abschnitt 2.1), sowie Verfahren, die zur Objektextraktion markierte Punktprozesse
einsetzen (Abschnitt 2.2). Abschliefiend erfolgt eine Bewertung der aufgezeigten Ansétze und eine
Einordnung der in dieser Arbeit entwickelten Methode (Abschnitt 2.3).

2.1. Methoden fur die Extraktion von Liniennetzen

Netze kommen in der Natur und bei von Menschen geschaffenen Objekten vielféltig vor. Auf die drei
Beispiele (1) Flussnetze, (2) Strakennetze und (3) Gefdafnetze in medizinischen Daten wird im Fol-
genden néher eingegangen (Beispiele siche Abbildung 2.1). Fiir deren Extraktion in Rasterdaten sind
in der Forschung unterschiedliche Ansétze entwickelt worden. Diejenigen, die sich mit der Erkennung
von Flussnetzen beschéftigen (siehe Abschnitt 2.1.1), unterscheiden sich von den anderen beiden in-
sofern, als dass hierfiir nahezu ausschlieflich DGMs als Eingangsdaten verwendet werden und zumeist
physikalisches Wissen in der Form integriert ist, dass das Flieffen von Wasser im Netz moglich sein
muss. Verfahren zur Extraktion von Strafen- bzw. Geféfinetzen (siehe Abschnitt 2.1.2) basieren

hingegen zumeist auf Grauwertmerkmalen in Bildern und Wissen iiber die Struktur des Netzes.

2.1.1. Flussnetze

Fir hydrologische Anwendungen wurden verschiedene Ansétze entwickelt, die die Detektion von
Fliissen und Entwésserungsnetzen zum Ziel haben. Dies ist bedeutsam, um u.a. im Falle von starken

Niederschligen oder Uberflutungen Voraussagen iiber den Lauf des Wassers im Geldnde zu machen.

Abbildung 2.1.: Beispiele fiir natiirliche und kiinstliche Netze: (a) Fliisse, (b, ¢) Straken [©Google]
und (d, e) Gefake [©WeltN24; Benmansour & Cohen, 2011|
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Sogenannte Flow Routing-Algorithmen [Gruber & Peckham, 2009; Wilson et al., 2008] betrachten
hierfiir ausschlieflich den Einfluss der Hohengradienten auf den Verlauf des Wassers. Unter der An-
nahme, dass das Wasser im Gelédnde stets den Weg des steilsten Gefélles nimmt, werden die Neigungen
zwischen benachbarten Pixeln im DGM analysiert. Im Modell kann das Wasser dann ausschlieflich in
benachbarte Pixel mit geringerem Hohenwert fliefen. Zwei Gruppen von Verfahren lassen sich hierbei
unterscheiden: (1) Single Flow-Ansétze, bei denen das Wasser aus einem Pixel lediglich in eins der
acht benachbarten Pixel flieken darf — z.B. D8 [O’Callaghan & Mark, 1984|, R8 [Fairfield & Ley-
marie, 1991|, Kinematic Flow [Lea, 1992] — und (2) Multiple Flow-Ansétze, bei denen sich das Wasser
zwischen allen Nachbarpixeln mit geringerem Hohenwert aufteilt — z.B. TOPMODEL [Quinn et al.,
1991], FD8 [Freeman, 1991|, MFD [Holmgren, 1994|. Als Ergebnis der Flow Routing-Algorithmen liegt
das Wassereinzugsgebiet (catchment area) vor, welches jedem Pixel im DGM die Summe aller Pixel
zuweist, aus denen Wasser aufgrund der Geldndeneigung in das aktuelle Pixel fliefst. Ist die Summe
ausreichend grof und iibersteigt einen vorab definierten Schwellwert, wird das Pixel als zum Netz
zugehorig ausgegeben. Insgesamt zeichnen sich die Flow Routing-Algorithmen durch eine effiziente
Berechnung des Netzes aus, sie sind zudem in einigen GIS-Anwendungen implementiert. Jedoch sind
diese Verfahren in erster Linie fiir die Extraktion von Flussnetzen in Gebieten mit starken Hohenun-
terschieden konzipiert und lassen sich nicht vollstdndig auf hydrologische Fragestellungen in Gebieten
mit nahezu horizontalem Geldndeverlauf — wie der Extraktion von Prielnetzen im Watt — {ibertragen
|Lohani & Mason, 2001].

Priele unterscheiden sich auch sonst in ihrer Charakteristik von anderen Flusslaufen [Hughes, 2012],
was insbesondere auf den tidenbedingten Wechsel der Fliefrichtung viermal téaglich zuriickgefiihrt wer-
den kann. Spezielle Extraktionsverfahren sind fiir Prielnetze entwickelt worden, welche insbesondere
auf Verfahren aus der Bildanalyse beruhen. So bestimmen beispielsweise Fagherazzi et al. [1999] Héhen
und Geldndekriimmungen in DGMs unterschiedlicher Auflésungen und kombinieren beide Merkmale
in einem schwellwertbasierten Ansatz. Das Verfahren detektiert einen Grofiteil der Priele in den Ein-
gangsdaten. Einige kleinere Priele fehlen jedoch im Ergebnis, zudem wird kein zusammenhéngendes
Netz erkannt. Im Gegensatz hierzu entwickeln Mason et al. [2006] ein Kriterium fiir die Verbundenheit
von Prielen. Nach Anwendung einfacher Bildverarbeitungsoperatoren werden parallele Kanten unter
Beriicksichtigung von Richtungen und Distanzen gesucht. Zudem wird die Mittelachse der Priele
abgeleitet und Liicken im Netz werden durch Auswertung der Richtungen der Priele geschlossen.
Die Autoren kombinieren den Ansatz dariiber hinaus mit optischen Eingangsdaten, was jedoch zu
keiner Verbesserung der Ergebnisse fiihrt [Lohani et al., 2006]. Die Klassifikation von Wattgebieten
ist Zielsetzung in den Arbeiten von Brzank [2008| und Schmidt et al. [2013, 2014]. Anstelle eines
regelméfigen DGM werden hierbei Laserscannerpunktwolken als Eingangsdaten verwendet. Diese wer-
den als Vorverarbeitung fiir die Erstellung eines DGM mittels iiberwachter Klassifikationsverfahren
in wasserbedeckte und trockengefallene Wattflachen klassifiziert. Es zeigt sich, dass die Wasser-Land-
Klassifikation mit hohen Vollstéandigkeits- und Korrektheitsraten durchgefiihrt werden kann. Eine
Vielzahl der wasserbedeckten Priele lassen sich auf diese Weise erkennen. Jedoch kann es vorkommen,
dass die Klasse Wasser neben Prielen wasserbedeckte Senken im Ergebnis enthélt oder einzelne Punkte
falsch klassifiziert werden. Zudem liegt als Ergebnis eine klassifizierte Punktwolke vor, fiir die keine

Nachbearbeitung in Form der Ableitung einer Netzstruktur der Priele erfolgt.
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2.1.2. Stralen- und Gefiallnetze

Eine weitaus grofsere Anzahl an Verfahren zur Netzextraktion in Rasterdaten findet sich in der Litera-
tur im Bereich der Strafendetektion, siche z.B. [Mayer et al., 2006, und der Extraktion von Geféfen
und Neuronen in der Medizin, siehe z.B. [Kirbas & Quek, 2004; Lesage et al., 2009]. In Abhéngigkeit
der Extraktionsmethode lassen sich die Verfahren in unterschiedliche Gruppen einteilen. Im Folgen-
den werden exemplarisch wichtige Ansétze im Bereich der Strafien- und Geféfextraktion vorgestellt
und in lokale und globale Methoden unterteilt. Als lokal werden Methoden bewertet, die das Netz
ausschlieflich auf Grundlage lokaler Bildmerkmale ableiten. Im Gegensatz dazu optimieren globale

Methoden das Netz hinsichtlich der gesamten Eingangsszene.

Lokale Methoden basierend auf Tracking: Tracking-Verfahren breiten das Netz von einem oder
mehreren vom Nutzer vorgegebenen Startpunkten und -richtungen unter Ausnutzung von lokalen

Bildmerkmalen und Vorwissen aus und fiigen Pixel nach und nach dem Netz hinzu.

Vosselman & de Knecht [1995] und Movaghati et al. [2010] nutzen hierfiir einen Kalman-Filter.
Pixel quer zur Ausbreitungsrichtung werden mit Strafenprofilen aus Referenzdaten verglichen. Liegt
eine Ubereinstimmung vor, werden die Pixel dem Netz hinzugefiigt und die Parameter im Modell
aktualisiert. Andernfalls wird die Suche entsprechend der letzten Parameter fortgefiihrt oder im Fall
von unverdnderten Parametern {iber mehrere Iterationen abgebrochen. Movaghati et al. [2010] inte-
grieren zusétzlich einen Partikelfilter, der das Auffinden von Pixeln mit typischen Straffenmerkmalen
in der lokalen Nachbarschaft ermoglicht. Auf diese Weise lassen sich Hindernisse und Kreuzungen
erfolgreich iiberbriicken. Geman & Jedynak [1996] werten Pixel in der lokalen Nachbarschaft mit Hilfe
von statistischen Tests aus. Hierbei flieken Annahmen iiber das Strakennetz beziiglich der Breite,
Richtung und Kriimmung ein. Die Pixel, die zu der groften Wahrscheinlichkeit fithren, werden dem
Netz hinzugefiigt und bilden den Ausgangspunkt fiir die nichsten Abfragen. Im Ansatz von McKeown
& Denlinger [1988] sind zwei lokale Methoden kombiniert. Diese beruhen auf der Auswertung von
Texturen und der Bestimmung paralleler Kanten. Sofern das Tracking mit einem der Verfahren abge-
brochen wird, wird automatisch die alternative Methode ausgewéhlt und hiermit die Suche nach dem
Strafennetz fortgesetzt. Hu et al. [2007] breiten ein Strakennetz auf Grundlage von zuvor erstellten
Segmentierungsergebnissen aus. Die Form der Segmente wird dabei analysiert und in den dominieren-
den Richtungen nach Nachbarsegmenten mit dhnlichen Grauwerten gesucht. Trackingansétze in der
Medizin [Chothani et al., 2011; Bas & Erdogmus, 2011] nutzen Merkmale, die aus den Grauwerten

und der Hesse-Matrix abgeleitet sind, um Nervenzellen in Mikroskopdaten zu extrahieren.

Als grundsétzliche Einschréankung der Tracking-Verfahren lésst sich das erforderliche Eingreifen des
Nutzers anfiithren, welcher in der Mehrzahl der vorgestellten Verfahren Startwerte manuell vorzugeben
hat [McKeown & Denlinger, 1988; Vosselman & de Knecht, 1995; Geman & Jedynak, 1996; Movaghati
et al., 2010; Bas & Erdogmus, 2011]. Zudem kénnen bei Tracking-Ansétzen fehlerhafte Entscheidungen
auf Grundlage lokaler Figenschaften getroffen werden. Zu einem spéteren Zeitpunkt lassen sich diese
nicht mehr korrigieren. Beispielsweise kann es vorkommen, dass das Netz im Fall von nah beieinander
liegenden Strafsen oder Nervenzellen topologisch inkorrekt fortgesetzt wird. Als nachteilig wirkt es

sich zudem aus, wenn das Netz von anderen Objekten in den Daten verdeckt ist.
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Lokale Methoden basierend auf einer Klassifikation oder Segmentierung: Eine Vielzahl von Me-
thoden detektiert zunéchst Teile des Netzes mit Hilfe eines lokalen Segmentierungs- oder Klassifika-
tionsansatzes und gruppiert das Ergebnis anschliefsend auf Grundlage vorab definierter Regeln. Im

Allgemeinen wird dabei A-priori-Wissen in heuristischer Form integriert.

Liegt das Ergebnis einer Segmentierung vor, erfolgt die Gruppierung im Bereich der Strafsenextrak-
tion iiber den Vergleich von Distanzen und Richtungen benachbarter Segmente mit vorab definierten
Kriterien [Gamba et al., 2006; Poullis & You, 2010; Grote et al., 2012]. Baumgartner et al. [1999] und
Grote et al. [2012] fiihren dariiber hinaus kontextbezogene Merkmale ein, wie das Vorhandensein von
Autos, Vegetation oder Schatten, was aus den Ergebnissen einer Klassifikation abgeleitet ist. Zhang
[2004] integriert das Ergebnis einer uniiberwachten Klassifikation in einen regelbasierten Ansatz. Jeder
gefundenen Teilmenge wird vom Nutzer eine Bedeutung zugeordnet. Anschliefsend wird das Klassi-
fikationsergebnis weiter untersucht und eine Anderung der Klasse einzelner Pixel vorgenommen, sofern
bestimmte Kriterien — beispielsweise beziiglich der Lage von Pixeln der Klassen Vegetation und Schat-
ten hinsichtlich der gefundenen Strafsenpixel — erfiillt sind. Luftgestiitzte Laserscannerdaten werden in
dem Verfahren von Clode et al. [2007] zunéchst in Straken- und Hintergrundpixel klassifiziert. Hierfiir
werden die Hohen beziiglich eines abgeleiteten DGM sowie die Intensitéiten der Laserscannerdaten
ausgewertet. In einem zweiten Schritt erfolgt dann eine Vektorisierung des Klassifikationsergebnisses.
Eine binére Klassifikation basierend auf neuronalen Netzen wird bei Mnih & Hinton [2010] und Marin
et al. [2011] genutzt, um Straken bzw. Gefiafe zu detektieren. Das Ergebnis wird durch Anwendung

lokaler Filter nachbearbeitet, Pixelliicken gefiillt und isolierte Pixel gel6scht.

Als nachteilig erweist sich, dass die aufgezeigten lokalen Verfahren eine Vielzahl von Parametern mit-
fiihren, die fiir jede Szene anzupassen sind. Zudem héngt das Ergebnis von der vorab durchgefiihrten

Segmentierung oder Klassifikation ab.

Globale graphenbasierte Methoden: Im Gegensatz zu lokalen Methoden, die das Netz auf Grund-
lage lokaler Bildmerkmale ableiten, optimieren globale Ansétze das Netz hinsichtlich der gesamten
Eingangsszene. Einige Verfahren in der Literatur gehen dabei dhnlich wie die zuletzt angefiihrte
Gruppe von Ansétzen vor und klassifizieren oder segmentieren zunéchst die Eingangsszene auf Grund-
lage lokaler Bildmerkmale. Das Ergebnis wird anschliefend in die Struktur eines Graphen iiberfiihrt.
Hierbei reprasentieren die Knoten einzelne Bildsegmente, die iiber eine hohe Wahrscheinlichkeit ver-
fiigen, zum Netz zu gehoren. Kanten stellen die moglichen Verbindungen dazwischen dar. Mittels
Optimierungsverfahren, wie die Suche nach kostengiinstigen Pfaden, wird dann die global beste Lo-

sung fiir das Liniennetz bestimmt.

So kombinieren Fischler et al. [1981] die Ergebnisse verschiedener Liniendetektoren und leiten daraus
eine Wahrscheinlichkeit fiir jedes Pixel ab, zum Strakennetz zu gehoren. Anschliefend wird der A*-
Algorithmus mit dem Ziel angewandt, den Pfad mit den geringsten Kosten (d.h. den mit den héchsten
Wahrscheinlichkeiten) zu ermitteln. Ein &hnliches Vorgehen wihlen Gerke et al. [2004] und Wiede-
mann [2002] sowie Hinz & Baumgartner [2003], um das optimale Netzwerk auf Grundlage der vorab
detektieren Strafsensegmente zu bestimmen. Hierbei werden Abstand und Winkel zwischen einzelnen

Strafsensegmenten oder die Homogenitidt von Grauwerten bewertet. Im Bereich der Gefafsdetektion
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berechnen Tiiretken et al. [2012, 2013] und Zhao et al. [2011] Wahrscheinlichkeiten fiir jedes Pixel, sich
auf einer rohrenférmigen Struktur zu befinden, und nutzen diese als Kriterium fiir die Bestimmung

des optimalen Pfads.

Als vorteilhaft kann herausgestellt werden, dass in den aufgefiihrten Verfahren eine global optimierte
Lésung fiir die Eingangsdaten gefunden wird. Diese héngt jedoch stark von dem Ergebnis der Vorver-
arbeitung ab, aus welcher die Knoten und Kanten des Graphen abgeleitet werden. Werden hierbei
fehlerhafte Zuordnungen getroffen und Hintergrundpixel als Knoten im Graphen eingefiihrt, kann eine
solche Entscheidung zu einem spéteren Zeitpunkt nicht riickgingig gemacht werden. Zudem ist die

Anzahl an Knoten im Graphen fest und lésst sich wihrend der Optimierung nicht d&ndern.

Globale Methoden basierend auf aktiven Konturen: Verfahren, die auf den aktiven parametrischen
Konturen (Snakes) [Kass et al., 1988| basieren, initialisieren zunéchst die Kontur des Liniennetzes mit
einer vorgegebenen Kurve. Diese wird anschliefend durch den Einfluss von internen Kréften, welche
Glattheitsbedingungen tiber die Kontur einfiihren, und externen Kréften, die die Kontur hinsichtlich
der Eingangsdaten anpassen, iterativ deformiert. Die optimale Kontur wird durch Minimierung einer

Energiefunktion bestimmt, die interne und externe Kréfte vereinigt.

Fiir Strafsennetze werden als interne und externe Kréfte Bedingungen beziiglich der Linearitdt und
Strafsenbreite sowie der Grauwertmerkmale in optischen Bildern [Gruen & Li, 1995 und SAR-Daten
[Bentabet et al., 2003| formuliert. Law & Chung [2010] nutzen Merkmale iiber die Charakteristik von
Blutbahnen aus, um diese mittels eines Snake-Ansatzes zu extrahieren. Wang et al. [2011] lassen die
aktive Kontur zudem wéahrend der Optimierung wachsen, sofern benachbarte Pixel &hnliche Merkmale
in den Daten aufweisen. Aktive Konturen hoherer Ordnung lassen neben linearen Termen auch Terme
héherer Ordnung in die Energiefunktion einflieffen, was sich wahrend der Energieminimierung als
giinstig erweist, um lokale Minima zu umgehen [Rochery et al., 2006]. Die Optimierung wird in
diesem Ansatz mittels einer Level set-Methode [Osher & Sethian, 1988| antelle eines Snake-Ansatzes
durchgefiihrt. Fiir Verfahren basierend auf Snakes finden sich in der Literatur eine Vielzahl von
Erweiterungen hinsichtlich der Parametrisierung der Kontur vor: z.B. Ribbon Snakes, bei denen die
Breite der Strafe mitgefiihrt werden kann und die Bildenergie an den Strafenrdndern ausgewertet
wird [Fua, 1997; Baumgartner et al., 1999] oder Network Snakes, die die Kontur als Graph modellieren
und auf diese Weise die Topologie beriicksichtigen konnen [Butenuth & Heipke, 2012|. Ein Ansatz,
der beide Modelle kombiniert, ist in den Arbeiten von Gopfert et al. [2011] entwickelt.

Allgemein erfordert die Modellierung mittels aktiver Konturen eine Initialisierung des Netzes und
macht diese Methoden daher besonders geeignet fiir Anwendungen, in denen eine gendherte Kontur
vorliegt (z.B. in Form eines gendherten Strafennetzes) bzw. in denen diese in einer einfachen Vorver-
arbeitung gut ermittelt werden kann [Koutaki et al., 2006]. Liegt dieses Vorwissen hingegen nicht vor,

erweisen sich die aufgezeigten Verfahren als nicht geeignet.

Methoden basierend auf graphischen Modellen: Eine weitere Moglichkeit liegt darin, die Aufgabe
der Netzextraktion in eine Bildklassifikation basierend auf graphischen Modellen wie Markov Random
Fields (MRF) und Conditional Random Fields (CRF) zu integrieren.
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Fiir die Strafenextraktion in SAR-Daten bestimmen Tupin et al. [1998] und Katartzis et al. [2001]
zunéchst Liniensegmente durch Kombination der Ergebnisse verschiedener Bildverarbeitungsopera-
toren und fiithren zusétzlich Verbindungen ein, indem die Distanz und die Winkel zwischen den Li-
niensegmenten ausgewertet werden. Die Liniensegmente werden anschlieffend in ein MRF' tiberfiihrt
und als Strafie oder Hintergrund klassifiziert. Ausschlaggebend sind hierfiir die Wahrscheinlichkeiten
fiir die Zugehorigkeit jedes einzelnen Pixels entlang eines Segments zu einer der beiden angefiihrten
Klassen. Zudem werden globale Kriterien betrachtet, die die Linge einer Strafse, deren Kriimmung
sowie die Anzahl von Kreuzungen in der Szene beriicksichtigen. Montoya-Zegarra et al. [2014] und
Wegner et al. [2015] berechnen Wahrscheinlichkeiten fiir jedes Pixel bzw. Superpixel in der Szene, zu
der Klasse Straffe zu gehdren. Dabei werden zufillig Paare von Primitiven mit hohen Wahrschein-
lichkeiten ausgew#hlt und mittels eines optimalen Pfads verbunden. Globaler Kontext ist iiber die
Verwendung von Cliquen hoéherer Ordnung in einem CRF integriert. Mit der Zielsetzung, Cliquen
zu erhalten, in denen mdglichst alle Pixel einer Klasse zugeordnet sind, erfolgt die Optimierung des

Klassifikationsergebnisses.

Auch wenn auf diese Weise globales Wissen integriert wird, ist es schwierig, globale Bedingungen —
wie die iiber die Form der Objekte — einzubinden. So ist auch die Struktur eines Liniennetzes nicht
gut abbildbar in einem Modell, welches auf MRF oder CRF beruht.

2.2. Methoden fiir die Objektextraktion mittels markierter

Punktprozesse

Eine Alternative zu den angefiihrten Verfahren stellt der modellbasierte, probabilistische Ansatz der
markierten Punktprozesse dar. Dieser wird seit tiber 20 Jahren erfolgreich fiir die Objektextraktion
in der Bildanalyse eingesetzt [Baddeley & van Lieshout, 1993; Rue et al., 1999]. Im Rahmen eines
Simulationsansatzes werden hierbei verschiedene Objektkonfigurationen erzeugt. Die Konfiguration,
die die Daten unter Beriicksichtigung von Vorwissen am besten beschreibt, wird mittels einer Opti-
mierung in Form einer Energieminimierung bestimmt. Die Energiefunktion setzt sich dabei zumeist
aus einem Daten- und einem Priorterm zusammen. Hieriiber lassen sich die Ubereinstimmungen mit
den Eingangsdaten bzw. mit A-priori-Wissen iiber die Konfiguration bewerten. Als Ergebnis liegt jene
Objektkonfiguration vor, fiir die die Energie minimal ist. Die Anwendungen der markierten Punkt-
prozesse reichen in der Objektextraktion von der Detektion einzelner, isolierter Objekte (Abschnitt
2.2.1) bis hin zu der Extraktion von Liniennetzen (Abschnitt 2.2.2). Beispiele fiir beide Arten von
Anwendungen sind in Abbildung 2.2 dargestellt.

2.2.1. Einzelobjekte

Einzelne Objekttypen: In der Regel werden einfache geometrische Primitive gewihlt, um das Objekt
in den Daten zu beschreiben. So nutzen Ortner et al. [2007] und Tournaire et al. [2010] das Modell
eines Rechtecks, um Gebdude in digitalen Oberflichenmodellen (DOM) zu beschreiben. Senkrecht

zu den Rechteckskanten bzw. entlang dieser werden die Hohen im DOM analysiert. Der Datenterm
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e -
Abbildung 2.2.: Im markierten Punktprozess konnen unterschiedliche Modelle zur Beschreibung des
Objektes genutzt werden. Handelt es sich um einzelne, isolierte Objekte, werden in der Regel einfache

geometrische Primitive wie Rechtecke, Kreise oder Ellipsen gewéhlt (links). Fiir Liniennetze finden
Liniensegmente (Mitte) und Graphen (rechts) als Objektmodell Verwendung.

::%

iiberpriift, ob die Gradientenmagnituden an den Rechteckskanten hoch sind. Eine Reduktion der Ener-
gie bewirken dariiber hinaus nicht-iiberlappende und parallele Objekte. Bei optischen Eingangsdaten
flieken fiir dieselbe Aufgabenstellung Annahmen {iber die Grauwertverteilungen in den Datenterm ein
[Benedek et al., 2012; Chai et al., 2012]. Ersterer Ansatz formuliert zudem Bedingungen iiber den
Schattenwurf bei gegebenem Sonnenstand zum Aufnahmezeitpunkt. Auch lassen sich iiber Rechtecke
Strakenmarkierungen modellieren [Tournaire & Paparoditis, 2009]. Ausschlaggebend sind hierbei die
Differenz der Grauwerte zwischen Objekt und Hintergrund sowie Kriterien beziiglich der Distanz und
Orientierung der Markierungen untereinander. Li & Li [2010] geben mit Hilfe eines Rechtecks den
Begrenzungsrahmen von zu detektierenden Olteppichen in SAR-Daten an. In den Datenterm fliekt
hierbei Vorwissen iiber die Riickstreuung des SAR-Signals bei Olteppichen ein. Ellipsen bzw. Kreise
finden als Modell Verwendung, um die Umrisse von Baumkronen bzw. Flamingos in optischen Luft-
und Satellitenbildern [Perrin et al., 2005; Descamps et al., 2008; Descombes et al., 2009] oder segmen-
tierten luftgestiitzten Laserscannerdaten [Zhang et al., 2013] zu approximieren. In allen Ansétzen wird
die Uberlappung von Objekten bestraft. Perrin et al. [2005], Descamps et al. [2008] und Descombes
et al. [2009] werten zudem die Grauwerte innerhalb und aufserhalb der Objekte aus, deren Verteilung
sich signifikant unterscheiden muss, um ein neu vorgeschlagenes Objekt anzunehmen. Im Ansatz von
Perrin et al. [2005; 2006] sind regelméfige Abstande zwischen Baumen im Priorterm gefordert, zudem
werden neue Objekte bevorzugt in einer vordefinierten Distanz zu bereits angenommenen Objekten
vorgeschlagen. Die Methode von Zhang et al. [2013] bewertet dariiber hinaus die Symmetrien der

Segmentierungsergebnisse beziiglich der vorgeschlagenen kreisformigen Objekte.

Die Modellierung von einfachen geometrischen Primitiven hat den Vorteil, dass fiir die Objektdefi-
nition nur wenige Parameter benotigt werden und so der Suchraum wéhrend der Optimierung gering
gehalten werden kann. Jedoch liegt hierbei die Annahme zugrunde, dass alle Objekte in der Szene eine
dhnliche Charakteristik aufweisen, z.B. dass alle Gebédude iiber einen rechteckigen Grundriss verfiigen.

Variiert die Auspriagung der Objekte stark, stofst ein solches Modell an seine Grenzen.

Mehrere Objekttypen: Eine grofere Flexibilitdt lasst sich erzielen, sofern mehrere geometrische
Primitive kombiniert werden. So verwenden Ortner et al. [2008] zusétzlich zu Rechtecken Linienseg-
mente fiir die Geb#udeextraktion in einem DOM. Uber Rechtecke erfolgt dabei die Suche nach homo-

genen Fliachen, Liniensegmente werden genutzt, um Diskontinuitdten in Hohenprofilen zu analysieren.
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Fiir jeden Geometrietyp liegt ein eigener Daten- und Priorterm vor. Zusétzlich ist durch Annahmen
iitber Winkeldifferenzen und Distanzen zwischen Linienmittelpunkt und néchstgelegenem Rechtecks-
punkt die Interaktion zwischen beiden Geometrietypen modelliert. Benedek & Martorella [2014] kom-
binieren Linien und Punktgruppen, um in SAR-Bildsequenzen sich bewegende Schiffe und Flugzeuge
zu extrahieren. Die Idee hierbei ist, dass diese sich in einem vorab ermittelten Klassifikationsergebnis
linienhaft abzeichnen und mehrere Einzelpunkte ein lokales Intensitédtsmaximum in den Eingangsdaten
bilden. Im Optimierungsverfahren wird die Ubereinstimmung dieser Annahmen mit den vorgeschla-
genen Linien und Punktgruppen iiberpriift. Der Ubergang auf mehr als zwei Geometrietypen gelingt
Lafarge et al. [2010]. Hierbei wird eine Bibliothek von geometrischen Primitiven definiert (Kreise, Li-
nien, Rechtecke). Die Besonderheit dieses Ansatzes liegt darin, dass neben den giéingigen Anderungen
in der Konfiguration wie dem Einfiigen, Entfernen oder Modifizieren eines Objektes die Anderung des
Geometrietyps zugelassen wird. Dies macht erforderlich, dass die sich &ndernde Anzahl an Parametern

beim Wechsel eines Geometrietyps in der Simulation modelliert ist.

Als giinstig erweist es sich in den aufgezeigten Ansétzen, dass durch die Kombination mehrerer
geometrischer Primitive fiir das Objekt unterschiedliche Formen von Vorwissen iiber dessen Auspré-
gung in den Daten modelliert werden kénnen. Auf diese Weise nimmt jedoch auch die Komplexitéit
des Modells zu, da das Zusammenwirken der einzelnen Primitive in das Modell aufgenommen werden
muss. Zudem erhoht sich die Anzahl der Parameter und somit die Dimension des Suchraums, so dass

von einer groferen Anzahl an Iterationen in der Optimierung auszugehen ist.

Komplexe Objekte: Nicht immer lassen sich die Objekte in den Daten durch einfache geometrische
Primitive wie Punke, Linien und Kreise approximieren. Hier besteht die Moglichkeit, ein komplexes
Modell zu erstellen und gegebenenfalls mit einem einfachen Modell zu kombinieren. Hervieu et al.
[2015] definieren Vorlagen fiir verschiedene Strafenmarkierungen (z.B. Pfeile oder das Symbol eines
Fahrrads) und detektieren diese in Intensitétsbildern, die aus Laserscannerdaten von Mobile Mapping
Systemen abgeleitet sind. Die Korrelation zwischen der Verteilung der Intensitdtswerte des Modells
mit denen in den Daten wird fiir die Bewertung eines Vorschlags herangezogen. Ge & Collins [2009]
kombinieren komplexe Prototypen von Personenumrissen mit einem begrenzenden Rechteck, um Per-
sonen in Bilddaten zu detektieren. Im Optimierungsverfahren kénnen sich sowohl die Parameter des
Rechtecks dndern als auch ein neuer Prototyp fiir die darin enthaltende Person ausgewihlt werden.
Auf diese Weise ist es moglich, den groben Umriss einer Person zu einem frithen Zeitpunkt des Op-
timierungsverfahrens zu bestimmen und die genaue Kontur durch Anderungen des Prototyps spéter

anzupassen.

Die Aufstellung eines komplexeren Modells ist in einigen der aufgezeigten Ansédtze mit umfang-
reichen Vorverarbeitungsschritten verbunden, um geeignete Beschreibungen der Objekte zu finden.
Beispielsweise wird in dem Ansatz von Ge & Collins [2009] zunéchst ein Training durchgefithrt, um
Prototypen von Personenumrissen zu bestimmen. Als vorteilhaft kann herausgestellt werden, dass auf
diese Weise eine detailliertere Beschreibung der Objekte moglich ist als bei der Approximation der
Objekte mittels einfacher geometrischer Primitive. Jedoch sind die Objekte stark an die Art der Szene

angepasst |Hervieu et al., 2015] und lassen sich nicht auf andere Anwendungen iibertragen.
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Objekte in Punktwolken und 3D-Objekte: In einigen Ansétzen in der Literatur liegen dreidimen-
sionale Punktwolken als Eingangsdaten vor oder werden dreidimensionale Primitive als Objektmodell
verwendet. So klassifizieren Borcs & Benedek [2015] zunéchst eine Laserscannerpunktwolke fiir die Ex-
traktion von Fahrzeugen und projizieren das Ergebnis in ein 2D-Bild. In das Klassifikationsergebnis
werden dann Rechtecke derart hineingeschétzt, dass die Mehrzahl der Pixel innerhalb des Rechtecks der
Klasse Fahrzeug angehort, wihrend die Pixel im Hintergrund iiberwiegend andere Klassen aufweisen.
Im Datenterm werden dariiber hinaus die Intensitdten der projizierten Laserscannerdaten bertick-
sichtigt. Der Priorterm bevorzugt dhnliche Objektgréfen innerhalb einer Nachbarschaft und fiir Grup-
pen von Fahrzeugen bestimmte Orientierungen und Absténde zur Klasse Straffe. Utasi & Benedek
[2011] schétzen direkt dreidimensionale Primitive in Form von Zylindern in die Daten multipler Kame-
rasysteme, um Personen darin zu detektieren. Der markierte Punktprozess wird dabei auf bereits in
Vorder- und Hintergrund klassifizierte Daten angewandt. Konfigurationen mit {iberlappenden Zylin-
dern und eine geringe Ubereinstimmung mit den klassifizierten Vordergrundpixeln werden bestraft.
Komplexere 3D-Modelle wurden bei Descombes & Zerubia [2002] und Verdi¢ & Lafarge [2014] ent-
wickelt. Erstere setzen ein Gebdudemodell — definiert iiber die Léange, Breite, Hohe und dem Zwi-
schenwinkel der Dachhélften — ein, um Gebéude in Stereobildpaaren oder DOMs zu detektieren. In
der Energiefunktion werden Uberlappungen bestraft sowie homogene Grau- bzw. Hohenwerte inner-
halb einer Dachhélfte im Stereobild bzw. DOM gefordert. Zudem sollen hohe Kontraste an den
Gebaudekanten vorliegen. Verdié & Lafarge [2014] beschreiben tiber Kegel, Ellipsoide und Semiel-
lipsoide Biaume in flugzeuggestiitzten Laserscannerdaten. Ahnliche Geometrietypen in der lokalen
Nachbarschaft werden bevorzugt und Uberlappungen bestraft. Der Datenterm bewertet die Distanz

der Punkte zur Segmentbegrenzung der Baume.

Die Verfahren zeigen, wie auch fiir unregelméfige Punktwolken markierte Punktprozesse in der
Objektextraktion erfolgreich eingesetzt werden kénnen. Je nach Wahl des Modells kann hierbei die
Komplexitdt zunehmen. Insgesamt haben die angefiihrten Beispiele den Nachteil, dass sie fiir die
Extraktion isolierter Objekte konzipiert sind und sich daher nicht unmittelbar auf die Liniennetzex-

traktion iibertragen lassen, sofern die Konnektivitdt erhalten bleiben soll.

2.2.2. Liniennetze

In den zuvor angefiihrten Beispielen werden Objekte detektiert, die in der Regel freistehend sind und
durch isolierte Primitive modelliert werden kénnen. Ein wesentliches Kriterium kommt im Folgenden
hinzu, wenn es um die Extraktion von Liniennetzen geht. Hier ist es entscheidend, dass eine Verbindung

zwischen den Objekten vorliegt.

Netze aus Liniensegmenten und Zylindern: Stoica et al. [2004] beschreiben das Netz durch einzelne
Liniensegmente (Linien mit einer gewissen Breite). Die Liniensegmente werden nach und nach der
Konfiguration hinzugefiigt, wieder entfernt oder in ihrer Lénge oder Orientierung modifiziert. Li-
niensegmente gelten dann als verbunden, wenn ihre Endpunkte innerhalb eines vorgegebenen Radius
liegen. Wihrend iiber den Datenterm iiberpriift wird, ob die Pixel innerhalb eines Liniensegments

homogene Grauwerte aufweisen und sich von denen der Umgebung unterscheiden, greift der Priorterm
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die wesentlichen Netzcharakteristiken auf. So wird ein Liniensegment bestraft, wenn es nur an einem
Ende mit anderen Segmenten verbunden ist. Es wird noch stérker bestraft, wenn es an keinem Ende
eine Verbindung aufweist. Dariiber hinaus wird gefordert, dass Liniensegmente nicht iiberlappen, eine
Mindestliange aufweisen und sich nicht in einem sehr spitzen Winkel schneiden. Lacoste et al. [2005]
bauen auf diesem Ansatz auf, verwenden jedoch keine konstanten Gewichte fiir die Priorterme, sondern
modellieren diese in Abhéngigkeit der Winkeldifferenz und Distanz benachbarter Liniensegmente. In
den Datenterm flieken zudem statistische Tests ein. Sun et al. [2007] nutzen das Verfahren, um in
medizinischen Bildern Gefiife zu extrahieren und bewerten im Datenterm die Ubereinstimmung mit

einer rohrenférmigen Struktur basierend auf den Eigenwerten der Hessematrix der Koordinaten.

Dreidimensionale Eingangsdaten werden von Stoica et al. [2007] verwendet. Hier werden Zylin-
der in dreidimensionale Abbildungen von Galaxien mit Hilfe markierter Punktprozesse geschétzt,
um Materieansammlungen automatisch zu extrahieren. Die Wahl des Interaktionsterms &hnelt dem
in 2D-Daten [Stoica et al., 2004]. So wird eine Verbundenheit der Zylinder gefordert, ferner sind
Schwellwerte fiir die maximal mogliche bzw. zuléssige Distanz zwischen zwei verbundenen bzw. un-
verbundenen Zylindern vorgegeben. Kreher [2007] wendet das Modell des Zylinders fiir die Detektion
von Hirnnervenfasern in medizinischen Daten an. Eine Besonderheit dieses Ansatzes ist es, dass die
Gehirnnervenfasern nicht nur untereinander, sondern auch mit der Gehirnsubstanz verbunden sein
kénnen. Dies wird im Modell aufgegriffen, in dem eine Verbundenheit mit weiteren Zylindern oder

aber mit festen Bezugspunkten moglich ist.

Als vorteilhaft kann herausgestellt werden, dass durch die Liniensegmente bzw. Zylinder ein ein-
faches Objektmodell vorliegt, welches iiber eine geringe Anzahl von Parametern verfligt. Schwierig
gestaltet es sich jedoch, die Verbundenheit von einzelnen Objekten zu definieren. In der Regel werden
hierfiir Schwellwerte fiir die Distanz der Endpunkte vorgegeben. Dennoch kénnen Liicken im Ergebnis

auftreten, so dass das Liniennetz nicht vollstédndig wiedergegeben ist.

Netze als Graph: Im Gegensatz zu den Verfahren basierend auf dem Modell von Liniensegmenten
ist die Nachbarschaft zwischen einzelnen Objekten direkt vorgegeben, sobald als Objektmodell ein
Graph gewéhlt wird. Chai et al. [2013] beschreiben ein Liniennetz iiber Kreuzungspunkte, bei denen
es sich um Punkte mit mehreren abgehenden Liniensegmenten handelt. Der Aufbau des Graphen
wird dabei iterativ vorgenommen. Ein neuer Kreuzungspunkt wird immer dann mit einer hohen
Wahrscheinlichkeit hinzugefiigt, wenn die Grauwerte innerhalb der abgehenden Segmente homogene
Werte aufweisen sowie an deren Kanten hohe Gradientenbetrige auftreten. Uber den Priorterm werden
Konfigurationen bestraft, in denen nicht alle Knoten verbunden sind und in denen die Winkel zwischen
den Kanten sowie die Anzahl der abgehenden Segmente von den aus Trainingsdaten gelernten Werten

abweichen.

Insgesamt erweist sich ein Graph als Objektmodell als giinstig, um Liicken an den Kreuzungen des
Liniennetzes auszuschlieften. Ein weiterer Vorteil besteht darin, dass ein direkter Zugriff zur Topologie
gegeben ist und so das Liniennetz umfangreicher beschrieben werden kann. Jedoch liegen bislang keine
Ansitze vor, die zyklenfreie Graphen als Objektmodell wihlen. Zudem ist physikalisches Wissen unter

Verwendung von digitalen Geldndemodellen bislang nicht in solche Modelle eingebunden.
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2.3. Diskussion

In der Literatur finden sich eine Vielzahl von Verfahren, die sich mit der Extraktion von Liniennetzen
in Rasterdaten beschéftigen. Zu unterscheiden sind dabei Ansétze, die die Rasterdaten ausschlieflich
lokal auswerten und solche, die zuséatzlich globale, die gesamte Szene betreffende Merkmale beriick-
sichtigen. Da die lokalen Methoden in der Regel nur die Bildmerkmale in einer lokalen Nachbarschaft
betrachten, lassen sie sich effizient berechnen. Nachteilig wirkt es sich hingegen aus, wenn das Li-
niennetz durch andere Objekte verdeckt oder Rauschen in den Daten enthalten ist. Dagegen sind
lokale Verfahren nicht robust, das Liniennetz wird in diesen Bereichen nicht erkannt. Im Fall von
Tracking-Ansétzen [Vosselman & de Knecht, 1995; Hu et al., 2007; Movaghati et al., 2010; Chothani
et al., 2011; Bas & Erdogmus, 2011] kann es dariiber hinaus vorkommen, dass die Suche aus einem
solchen Grund abbricht und komplette Zweige des Liniennetzes nicht erkannt werden. Zudem ist es

moglich, dass nah beieinanderliegende Zweige topologisch inkorrekt fortgesetzt werden.

Als glinstig erweist es sich daher, wenn zusétzlich globale Eigenschaften verwendet werden. Eine
Vielzahl von Methoden beriicksichtigt die Eigenschaft von Liniennetzen, verbunden zu sein. Die Suche
nach Verbindungen zwischen einzelnen Teilen des Liniennetzes ist dabei haufig einer Segmentierung
[Baumgartner et al., 1999; Gamba et al., 2006; Poullis & You, 2010; Grote et al., 2012] oder Klas-
sifikation [Clode et al., 2007; Zhang, 2004; Mnih & Hinton, 2010; Marin et al., 2011] der Eingangs-
daten nachgeschaltet. Dies macht zum einen erforderlich, dass durch die Segmentierung bereits die
wesentlichen Teile des Liniennetzes erkannt worden sind. Zum anderen sind in der Regel eine Vielzahl
von Annahmen iiber die Zuléssigkeit von Verbindungen zu definieren und zahlreiche Parameter zu set-
zen. Zwischen beiden Schritten besteht zudem eine Abhangigkeit, d.h. die optimale Parametrisierung
der zweiten Methode (Suche nach Verbindungen zu einem Netz) hidngt von der Parametrisierung der
ersten Methode (Segmentierung oder Klassifikation) ab, was die Ubertragbarkeit des Verfahrens ein-

schrankt.

Graphenbasierte Verfahren haben den Vorteil, dass sie die Verbundenheit des Liniennetzes zusam-
men mit den lokalen Bildmerkmalen modellieren [Fischler et al., 1981; Wiedemann, 2002; Hinz &
Baumgartner, 2003; Gerke et al., 2004; Tiretken et al., 2012, 2013; Zhao et al., 2011]. Durch die
Suche nach den optimalen Pfaden wird jenes Liniennetz gefunden, welches die gesamte Szene am
besten beschreibt. Da die lokalen Merkmale aller Pixel entlang einer Kante ausgewertet werden, lasst
sich Rauschen in den Daten besser tiberbriicken. Dariiber hinaus profitieren graphenbasierte Verfahren
davon, neben der Geometrie auch die Topologie des Liniennetzes zu liefern. Jedoch ist es hierfiir er-
forderlich, den Graphen zunéchst aufzustellen. Werden hierbei Fehler vorgenommen — z.B. in der Art,
dass Bildsegmente als Knoten bestimmt werden, die gar nicht zum Netz dazugehoren — wirkt sich dies

direkt auf das Ergebnis aus, da eine Korrektur der Knoten in der Regel nicht vorgesehen ist.

Hier weisen die Verfahren der markierten Punktprozesse eine grofere Flexibilitdt auf. Durch die
Kopplung mit einem Sampling-Verfahren kénnen jederzeit Objekte hinzugefiigt aber auch wieder ent-
fernt werden. Als Vorteil kann herausgestellt werden, dass als Ergebnis eine Objektkonfiguration
vorliegt, die fiir die gesamte Eingangsszene optimiert ist. Die meisten Verfahren in der Literatur, die
ein Liniennetz auf Grundlage von markierten Punktprozessen extrahieren, beschreiben das Netz iiber
einzelne Liniensegmente [Stoica et al., 2004, 2007; Lacoste et al., 2005; Sun et al., 2007; Kreher, 2007].
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Zusatzlich werden geometrische Bedingungen definiert, ab wann Liniensegmente als verbunden gelten.

Die Verfahren haben die Einschriankung, dass ein direkter Zugriff auf die Topologie nicht gegeben ist.

Erfolgversprechend scheint es daher zu sein, eine Graphstruktur in einen markierten Punktprozess
zu integrieren. Dies findet sich in der Literatur lediglich in den Arbeiten von Chai et al. [2013]. Je-
doch beschrénkt sich die Anwendung auf 2D-Bilddaten, ein Bezug zur Hohe in Fernerkundungsdaten
ist nicht gegeben. Zudem werden in dem angefiithrten Ansatz u.a. Strafennetze extrahiert und daher
Zyklen in den resultierenden Graphen zugelassen. Dieses Modell ist fiir den Grofsteil von Gewéssernet-
zen nicht zutreffend. An beiden Punkten setzt diese Arbeit an. Im Folgenden wird ein neuer Ansatz
zur Extraktion von Liniennetzen in Rasterdaten vorgestellt, der einen markierten Punktprozess auf
Grundlage eines Graphen nutzt. Anstelle von optischen Bildern werden DGMs als Eingangsdaten ver-
wendet. Mit der Zielsetzung, Gewéssernetze darin zu extrahieren, wird ein Modell entwickelt. In der
zu optimierenden Zielfunktion wird dabei physikalisches Wissen iiber das (Fluss-) Netz integriert und
auf diese Weise die 3D-Information der Eingangsdaten ausgenutzt. Zudem wird fiir die Modellierung
des Netzes eine Menge von Baumen, welche als Wald bezeichnet wird, als Graphstruktur gewéhlt. Die

Azyklizitdt im Netz kann auf diese Weise garantiert werden.
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3. Grundlagen

In dieser Arbeit werden markierte Punktprozesse genutzt, um verschiedene Objektkonfigurationen
in Rasterdaten zu generieren und hieraus die optimale Konfiguration zu bestimmen. Dieses Kapi-
tel beschreibt zunéchst die allgemeinen mathematischen Grundlagen der Punktprozesse und geht auf
die speziellen Formen der Poisson- und der Gibbs-Punktprozesse sowie auf die markierten Punkt-
prozesse ein (Abschnitt 3.1). Das Optimierungsproblem wird iiber Monte-Carlo-Methoden gelost
(Abschnitt 3.2). Nach der Einfiihrung der Markov-Chain-Monte-Carlo-Ansétze wird auf zwei Er-
weiterungsmoglichkeiten eingegangen: die Reversible-Jump-Markov- Chain-Monte-Carlo-Methode, wel-
che die Variation der Anzahl der zu schétzenden Parameter ermdglicht, sowie die Einbindung des Si-
mulated Annealing, um das Verfahren gegen das Optimum der Zielverteilung konvergieren zu lassen.
Da als Modell fiir das Objekt im markierten Punktprozess ein Graph gewéhlt wird, werden zudem

einige Grundlagen der Graphentheorie beschrieben (Abschnitt 3.3).

3.1. Punktprozesse

Punktprozesse gehoren zu der Gruppe der stochastischen Prozesse und basieren auf Grundlagen der
Wahrscheinlichkeitstheorie. Grundsétzlich sind stochastische Prozesse geeignet, ein Zufallsgeschehen
in der Natur mathematisch zu beschreiben. Im Gegensatz zu einem deterministischen Ansatz erfolgt
hierbei die Modellierung in Form von Wahrscheinlichkeiten. Fiir eine ausfiihrliche Beschreibung der
Punktprozesse sei auf Chiu et al. [2013|, Mgller & Waagepetersen [2004], Daley & Vere-Jones [2003]

und Van Lieshout [2000] verwiesen.

Die Realisierung eines Punktprozesses X setzt sich aus mehreren isolierten Punkten in einem ma-
thematischen Raum — haufig mit zeitlichem oder rdumlichem Bezug — zusammen. Der zeitliche
Punktprozess X = {s1, s9,..., S} gibt die Zeitpunkte s; (i = 1, ...,n) an, zu denen ein beobachtetes
Ereignis auftritt (Abbildung 3.1a). Wird die Anzahl n an Ereignissen {iber ein zeitliches Intervall aufge-
tragen, spricht man von einem Zahlprozess (Abbildung 3.1b). Anwendungsbeispiele fiir diese Formen
von Punktprozessen finden sich in der Versicherungsmathematik. Hier werden zeitliche Punktprozesse
und Zahlprozesse als Modell genutzt, um das Auftreten von Storfillen oder Katastrophenereignissen
zu simulieren [von Dienst et al., 2002]. Der rdumliche Punktprozess X = {vj,v9,...,v,} gibt
hingegen die Positionen v; an, an denen ein Ereignis auftritt (Abbildung 3.1c). Dieser Prozess stellt
die Grundlage der Verfahren zur Objektextraktion in Fernerkundungsdaten dar und findet im Rahmen

dieser Arbeit Verwendung.



26 3. Grundlagen
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Abbildung 3.1.: Ein zufilliges Ereignis kann mit Punktprozessen X und Z&hlprozessen beschrieben
werden. (a) Der zeitliche Punktprozess ist die Folge von Zeitpunkten s;, an denen das Ereignis auftritt,
hier: X = {2001, 2003, 2004,2007,2009}. (b) Mit dem Zahlprozess wird die Anzahl n der Ereignisse
tiber die Zeit wiedergegeben. (c) Der riaumliche Punktprozess gibt die Positionen des Auftretens v;
an, hier: X = {(1.5,0.4), (2.1,4.5),(2.5,2.1), (3.8,3.7), (4.7,1.5) }.

3.1.1. Definition

Ein Punktprozess lasst sich mathematisch mit Begriffen aus der Maftheorie [Elstrodt, 2010; Wengen-
roth, 2008| beschreiben. In der Maftheorie werden Mafrdume betrachtet, die sich aus dem Tripel
(Q, A, p) zusammensetzen. Dabei ist €2 eine beliebige nichtleere Menge, auch Grundmenge genannt.
A beschreibt diejenigen Teilmengen oder Ereignisse von 2, deren Grofen gemessen werden sollen und
u ist eine Vorschrift, die jeder messbaren Menge ein Maf zuordnet. Das Tupel (€2, A) bildet einen
Messraum. Als einfaches Beispiel aus dem Bereich der Wahrscheinlichkeitsrechnung sei ein Wiirfel
mit der Grundmenge Q = {1,2,3,4,5,6} betrachtet. Hierfiir konnen beliebige Teilmengen vorgegeben
werden, beispielsweise A = {Q,0,{1},{2,3},{4},{4,5,6}}. Das Mak pu ist durch das Wahrschein-
lichkeitsmaf P : A — [0, 1] gegeben und ordnet jedem dieser Ereignisse eine Grofse zu, fiir das Beispiel
ergibt sich P = {1, 0, %, %, %, %}, der Mafraum wird dann als Wahrscheinlichkeitsraum bezeichnet. Im
stochastischen Prozess wird ein solcher Wahrscheinlichkeitsraum (€2, A, P) betrachtet. Dariiber hinaus
ist der Messraum (X, B) bedeutsam, in dem die Beobachtungen erfolgen. Dieser setzt sich aus dem
Zustandsraum X, welcher im Fall von Rasterdaten mit X = R? gegeben ist, und Teilmengen B davon
zusammen. Die Zufallsvariable X, die den Messraum der Wahrscheinlichkeiten auf den Messraum der
Beobachtungen abbildet,

X:(Q,A) — (X,B), (3.1)

heifit stochastischer Prozess auf (2, A, P) in (X, B). Ist der Zustandsraum X zudem endlich oder

abzahlbar unendlich, so spricht man von einem Punktprozess.

Im Folgenden werden rdumliche Punktprozesse mit Rasterdaten in Form von Bildern und DGMs
als Datengrundlage verwendet. Der Zustandsraum X ist daher mit X = R? gegeben, wobei nur die

durch die Bildgrenzen vorgegebene Region S = [0...Zmaz] X [0...4maz] betrachtet wird. In der Bildana-
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lyse werden rdumliche Punktprozesse zur Objektextraktion eingesetzt. Hierbei wird eine Vielzahl von
Punktprozessen realisiert. Jede einzelne Realisierung setzt sich aus einer Menge von Punkten, einer
Punktkonfiguration, zusammen. Das Ziel des markierten Punktprozess ist es, diejenige Konfiguration
zu finden, die die grofte Ubereinstimmung mit einem vorgegebenen Modell aufweist. Um die ver-
schiedenen Realisierungen quantitativ vergleichen zu kénnen, wird ein Mafs herangezogen. Fiir dessen

Modellierung liegen unterschiedliche Ansétze vor.

3.1.2. Poisson-Punktprozesse

Im einfachsten Fall wird davon ausgegangen, dass die Punkte zuféllig im Raum verteilt sind und
in keiner Beziehung zueinander stehen. Dann kann der Poisson-Punktprozess, der grundlegende
Punktprozess in der Mafstheorie, als Modell genutzt werden. Der Poisson-Punktprozess ist iiber zwei

Annahmen definiert:

e Die Anzahl an Punkten n(Bj),...,n(B,,) in disjunkten Teilmengen By, ..., B,, sind unab-

héngige Zufallsvariablen.
e Die Anzahl n(B;) an Punkten folgt in jeder Teilmenge B; einer Poisson-Verteilung. Die Wahr-
scheinlichkeit p(n(B;)) fiir eine bestimmte Anzahl an Punkten ist somit iiber

_ /\(Bi)n(Bi)e_A(Bi)

p(n(B) = =2 (32)

definiert, wobei A(B;) dem Erwartungswert der Verteilung fiir die Teilmenge B; entspricht.
A wird auch als Intensitdt bezeichnet, es gilt A > 0.

Erstere Annahme driickt die Unabhéngigkeit der Punkte im Raum aus, welche in keiner Relation
zueinander stehen. Mit letzterer Annahme ist ein Maf fiir den Poisson-Punktprozess in Form von
Gleichung 3.2 gegeben. In Abhéngigkeit des Modells fiir die Intensitédt A werden zwei Arten von
Poisson-Punktprozessen in der Maftheorie unterschieden. Der homogene Poisson-Punktprozess ist
dadurch gekennzeichnet, dass die Intensitdt A im gesamten Zustandsraum konstant ist. Im Gegensatz
dazu wird die Intensitdt des inhomogenen Punktprozesses durch eine Funktion des Ortes definiert.
Beispiele fiir Realisierungen beider Arten von Poisson-Punktprozessen sind in Abbildung 3.2 gegeben.
Der Poisson-Punktprozess wird in der Literatur mit der Bezeichnung einer vélligen Zufélligkeit in
Verbindung gebracht. Fiir viele praktische Anwendungen ist eine solche Annahme nicht zutreffend,
da Abhéngigkeiten zwischen den Punkten bestehen. Jedoch ist auch hier der Poisson-Punktprozess
relevant, da er in der Regel bei der Definition eines Mafes berticksichtigt wird. Ein komplexerer

Punktprozess wird dann in Bezug auf den Poisson-Punktprozess ausgewertet.

3.1.3. Gibbs-Punktprozesse

Fir viele praktische Anwendungen ist die Annahme nicht zutreffend, dass die Position der Punkte
unabhéngige Zufallsvariablen sind. Vielmehr ist es erforderlich, die Punkte im Modell untereinander
in Bezug zu setzen. Eine Moglichkeit hierfiir liefern die Gibbs-Punktprozesse, welche u.a. Stoica
et al. [2004] und Mallet et al. [2010] verwenden und die auch als Modell in dieser Arbeit genutzt
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Abbildung 3.2.: Beispiele fiir einen homogenen (links) und einen inhomogenen Poisson-Punktprozess
(rechts). In beiden Féllen betragt der Erwartungswert A = 750. Fiir die Intensitéit des inhomogenen
Poisson-Punktprozesses gilt dabei A(x,y) < exp(—z).

werden. Die mathematische Beschreibung der Gibbs-Punktprozesse baut auf der Gibbs-Energie auf,
welche urspriinglich in der Physik eingefiihrt wurde, um die Wirkung von Kréaften zwischen Teilchen
auszudriicken. Jedes Teilchen oder — iibertragen auf den Punktprozess — jeder Punkt kann dabei in
Wechselwirkung mit benachbarten Punkten treten. Eine Moglichkeit, die Gibbs-Energie U(X) fir die

Realisierung eines Punktprozesses X zu modellieren, ist {iber
U(X) = 6 Ua(X) + (1 - ) Up(X) (3.3)

gegeben. Die Gibbs-Energie setzt sich hierbei aus zwei Termen zusammen: (1) dem Datenterm
Uq(X), welcher die Ubereinstimmung der Punktkonfiguration mit den Eingangsdaten iiberpriift und
(2) dem Priorterm U,(X), der es ermoglicht, A-priori-Wissen iiber die Punktkonfiguration in das
Modell aufzunehmen. So ist es z.B. denkbar, im Datenterm die Grauwerte der Bildpixel, auf denen die
Punkte liegen, sowie im Priorterm die euklidischen Distanzen benachbarter Punkte zu analysieren und
mit a-priori bekannten Werten oder Verteilungen zu vergleichen. Der relative Einfluss beider Terme
ist iiber 5 € [0, 1] reguliert.

Anstelle einer Wahrscheinlichkeit wird als Maf fiir den Gibbs-Punktprozess die Dichtefunktion
h(z) o exp(—U(X)) der Gibbs-Energie verwendet, welche entsprechend der Definitionen in [Des-
combes, 2012; Nikodym, 1930] in Bezug zu einem Poisson-Punktprozess gesetzt wird. Soll die opti-
male Punktkonfiguration X aus einer Menge von Punktkonfigurationen 2 des Gibbs-Punktprozesses

angegeben werden, kann diese durch Minimierung der Gibbs-Energie, d.h. X = argmin U(X), be-
XeQ
stimmt werden. Eine Moglichkeit, wie hierbei der Bezug zum Poisson-Punktprozess hergestellt werden

kann, wird in Abschnitt 4.3 aufgezeigt.

3.1.4. Markierte Punktprozesse

Die Erweiterung von Punkten und Punktkonfigurationen hin zu Objekten und Objektkonfigurationen

gelingt mit Hilfe der markierten Punktprozesse. Die Realisierung eines markierten Punktprozesses
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Abbildung 3.3.: Beispiel fiir einen markierten Punktprozess, in dem als Modell fiir die Objekte
Rechtecke gewéhlt sind. Jedes Objekt l; = (v;, m;) setzt sich aus der Position v; = (x,y) und dem
Merkmalsvektor m; = [Ldnge, Breite, Orientierung, Farbe] zusammen. Fiir Objekt [ ergibt sich
beispielsweise Iy = [(6, 7.8), 6.4, 3.0, 45°, blau].

X = {ly,..., 1} ist eine Menge von Objekten I; = (v;, m;), wobei sich ein Objekt I; aus seiner Position
v; und einem Merkmalsvektor m; zusammensetzt. Im Merkmalsvektor konnen beliebige Eigenschaften
des Objektes modelliert werden. Dies hat den Vorteil, dass eine detailliertere Beschreibung des Ob-
jektes moglich ist, welche bei der Objektextraktion in Bilddaten ausgenutzt werden kann. So kann
beispielsweise fiir ein kreisférmiges Objekt die Groke des Radius oder fiir ein rechteckiges Objekt dessen
Seitenlédngen und Orientierung in das Modell aufgenommen werden. Des weiteren ist es denkbar, z.B.
die Farbe oder den Typ eines Objektes zu definieren. Ein Beispiel fiir das Modell eines markierten
Punktprozesses findet sich in Abbildung 3.3.

3.2. Monte-Carlo-Simulationsverfahren

Fiir den markierten Punktprozess konnen sich in Abhéngigkeit der Definition des Modells und der An-
zahl an Merkmalen fiir die Objekte schnell komplexe Prozesse in hochdimensionalen Rdumen ergeben.
Um verschiedene Realisierungen hiervon zu erzeugen, verbunden in der Regel mit der Frage nach der
optimalen Objektkonfiguration beziiglich eines gegebenen Modells, kommen Simulationsverfahren zum
Einsatz. Sehr verbreitete Methoden, die auch in dieser Arbeit Verwendung finden, sind die Monte-
Carlo-Simulationsverfahren. Eine ausfiihrliche Beschreibung dieser Thematik findet sich bei Bishop
[2006], Liu [2004] und MacKay [2003].

3.2.1. Sampling

Wiéhrend der Simulation wird eine hohe Anzahl von gleichartigen Zufallsexperimenten durchgefiihrt.
Jedes Zufallsexperiment kann dabei als Ziehung einer Stichprobe (Sampling) aufgefasst werden. Die
Stichproben kénnen dann genutzt werden, um beispielsweise den Erwartungswert einer Funktion
durch Mittelbildung aller Stichproben anzunéhern. Eine weitere Anwendungsmoglichkeit stellen Op-
timierungsaufgaben dar. Das Ziel hierbei ist es, das Optimum einer beliebigen Zielverteilung 7(-) zu

bestimmen. Da die Zielverteilung haufig in hochdimensionalen Rdumen beschrieben ist, ist es in der
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Praxis zu rechenintensiv, alle Eintrage von 7(-) miteinander zu vergleichen, um den optimalen Wert

zu bestimmen. Stattdessen werden nur Stichproben X; betrachtet und deren Optimum durch

X = argmin 7(X) (3.4)
Xt

ermittelt!. ¢ € 7 kennzeichnet dabei den Index der Stichprobe. Bei zunehmender Anzahl an Stich-
proben, ¢ — oo, konvergiert X gegen das Optimum der Zielfunktion. Es greift das Gesetz der grofien
Zahlen, welches in der Mathematik die Stabilisierung der Ergebnisse eines Zufallsexperimentes bei hin-
reichender Anzahl an Wiederholungen formuliert. Fiir das Vorgehen bei der Ziehung der Stichproben
liegen unterschiedliche Ansédtze vor. Zu den grundlegenden Verfahren zéhlen das Rejection Sampling
[von Neumann, 1951| und das Importance Sampling [Marshall, 1956]. Wesentlicher Nachteil dieser
Ansitze ist jedoch, dass sie sich nicht eignen, um Stichproben aus hochdimensionalen Verteilungen zu

ziehen. Hier setzt das Markov-Chain-Monte-Carlo-Sampling an.

3.2.2. Markov-Chain-Monte-Carlo-Sampling

Eine grundlegende und méchtige Klasse von Samplingverfahren ist durch die Markov-Chain-Monte-
Carlo (MCMC)-Methoden gegeben, welche in der Lage sind, Stichproben auch aus nicht voll-
standig bekannten Verteilungen und in hochdimensionalen Rdumen zu ziehen. Aus diesem Grund
haben sie eine breite Anwendung unter anderem in der Statistik, Physik und Informatik erlangt. Fiir
geodétische Fragestellungen finden sich Anwendungsbeispiele bei Kuntzsch et al. [2016]; Huang et al.
[2013]; Mayer & Reznik [2007| und Ripperda & Brenner [2006]. Im Zusammenhang mit Punktprozessen
wird das MCMC-Sampling haufig als Simulationsverfahren eingesetzt [Geyer & Mgller, 1994].

Das prinzipielle Vorgehen der MCMC-Algorithmen liegt darin, Stichproben auf Grundlage einer
Markov-Kette im Zustandsraum X zu erzeugen, um damit die Zielverteilung 7(-) anzundhern.
Die Markov-Kette setzt sich dabei aus Zufallsvariablen X; (auch als Zustinde bezeichnet) zusam-
men, wobei ¢ den Zeitpunkt oder Index in der Markov-Kette kennzeichnet. Im Zusammenhang mit
markierten Punktprozessen ist ein Zustand durch eine Objektkonfiguration gegeben. Jeder Zustand
wird in der Markov-Kette in Abhéingigkeit des vorherigen Zustandes erzeugt, was mit Hilfe einer Uber-
gangswahrscheinlichkeit K (X’|X) geschieht. Diese gibt fiir jeden beliebigen Zustand X; = X im Zu-
standsraum die Wahrscheinlichkeit an, in einen beliebigen neuen Zustand X;.1 = X’ zu wechseln. Die
Ubergangswahrscheinlichkeiten kénnen in Form eines Ubergangsgraphen oder einer Ubergangsmatrix
dargestellt werden, ein Beispiel hierfiir findet sich in Abbildung 3.4. Bei homogenen Markov-Ketten,
welche im Folgenden betrachtet werden, sind die Ubergangswahrscheinlichkeiten zudem unabhiingig

vom Zeitpunkt ¢, an dem der Ubergang in der Markov-Kette erfolgt.

In der Simulation kann bei gegebenen Ubergangswahrscheinlichkeiten K fiir jeden Zustandswechsel

die Zielverteilung 7 (-) mit Hilfe des vorherigen Zustandes angegeben werden. Die Randverteilung des

'Fiir das Beispiel wird davon ausgegangen, dass es sich bei m(-) um eine Energiefunktion handelt. Das Optimum
ist dann durch den minimalen Wert gegeben. Ist 7(-) eine Wahrscheinlichkeitsverteilung, wird stattdessen das
Funktionsmaximum als Optimum bestimmt.
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Abbildung 3.4.: Beispiel fiir einen Ubergangsgraphen und eine Ubergangsmatrix K einer Markov-
Kette im Zustandsraum X = [A, B, C]. Die Pfeile kennzeichnen dabei mogliche Uberginge, die Zahlen
geben deren Wahrscheinlichkeit an. So betrégt beispielsweise fiir B die Wahrscheinlichkeit 0.3, dass der
Zustand beibehalten wird. Mit einer Wahrscheinlichkeit von 0.7 wird auf den Zustand C' iibergegangen.
Ein Ubergang von B zu A ist nicht méglich.

Zustandes X1 lésst sich dabei iiber
7T<Xt+1) = W(Xt) - K (35)

angeben. Am Beispiel aus Abbildung 3.4 kann dies verdeutlicht werden. Wird die initiale Verteilung
zum Zustand X z.B. mit 7(Xo) = [0.2 0.4 0.4] vorgegeben, so erhélt man fiir 7(X;) = 7(Xo) - K =
[0.20 0.52 0.28]. Fiir eine Vielzahl von Iterationen konvergiert das Produkt m(Xo) - K gegen 7(-) =
[0.17 0.49 0.34]. Dasselbe Ergebnis ergibt sich bei Variation von 7(Xp), d.h. die Markov-Kette
stabilisiert sich unabhéngig des initialen Zustandes. Dies ist genau das Ziel bei Verwendung der
MCMC-Algorithmen: eine Markov-Kette in der Art zu konstruieren, dass fiir ¢ — oo die Verteilung
m(-) gegen die gesuchte Zielverteilung konvergiert und dies unabhéngig von der initialen Verteilung.

Damit dies erreicht werden kann, miissen folgende Bedingungen erfiillt sein:

e Die Zielverteilung 7 (-) ist eine stationdre Verteilung der Markov-Kette, d.h. eine Verteilung, fiir
die gilt: 7(:) = K - ().
e Die Markov-Kette ist ergodisch, d.h. (1) jeder Zustand in der Markov-Kette kann von jedem

anderen Zustand mit positiver Wahrscheinlichkeit erreicht werden ([rreduzibilitit der Markov-
Kette) und (2) die Markov-Kette verharrt in keinem Zyklus (Aperiodizitat der Markov-Kette).

Eine Moglichkeit, eine Markov-Kette mit diesen Eigenschaften zu konzipieren, liegt in der Definition

von Ubergangswahrscheinlichkeiten, die die Eigenschaft des detailed balance erfiillen. Demnach gilt
7(X) - K(X'|X) = n(X') - K(X|X), (3.6)

d.h. bei Wahl eines beliebigen Zustandes und unter Beriicksichtigung der Ubergangswahrschein-
lichkeiten ist die Wahrscheinlichkeit, X zu withlen und den Ubergang X — X’ durchzufiihren, genauso
grof wie die Wahrscheinlichkeit, X’ zu wihlen und den Ubergang X’ — X durchzufiihren.
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Metropolis-Algorithmus: Ein weitverbreiteter MCMC-Ansatz, der die Bedingung des detailed
balance erfiillt, ist der von Metropolis et al. [1953]| entwickelte Algorithmus. Hierbei werden nach
Vorgabe eines initialen Zustands Xg und unter Beriicksichtigung eines Konvergenzkriteriums iterativ
die folgenden Schritte durchgefiihrt:

1. In der Iteration ¢+ 1 wird ein neuer Zustand X’ auf Grundlage des letzten Zustands X; = X mit
Hilfe des Ubergangs Q(X'|X) erzeugt. Im Folgenden wird dieser Ubergang auch als Anderung

der Konfiguration oder Kernel bezeichnet.

2. Der Quotient R wird aus der Zielverteilung 7(-) fiir die Zustande X’ und X gebildet,

_ m(X')
R= (X)) (3.7)
und tiber
a =min(l, R). (3.8)

eine Akzeptanzwahrscheinlichkeit « fiir den neuen Zustand X’ berechnet.

3. Der neue Zustand wird mit der Wahrscheinlichkeit o angenommen und mit der Wahrscheinlich-
keit 1 — o verworfen. In der Praxis wird dies {iblicherweise realisiert, indem eine gleichverteilte
Zufallszahl ~ € [0, 1] gezogen wird. Sofern v < «, wird der neue Zustand fiir die Iteration ¢ + 1
akzeptiert (X;11 = X’). Andernfalls wird X’ verworfen und der letzte Zustand beibehalten
(X1 = X).

Fiir den Metropolis-Algorithmus ergeben sich auf diese Weise die Ubergangswahrscheinlichkeiten in
der Markov-Kette durch

X)
K(X'|X) = QX|X) min (1,22 3.9
(1) = Q) min (1,70 (39)

Metropolis-Hastings-Algorithmus: Eine Erweiterung dieses Ansatzes ist in den Arbeiten von
Hastings [1970] vorgeschlagen. Hier werden die Ubergangswahrscheinlichkeiten um den Quotienten
der Kernel erginzt. Auf diese Weise ist es moglich, nicht-symmetrische Ubergéinge zu modellieren.
Die zuvor aufgefiihrten Schritte 1. bis 3. werden wie beim Metropolis-Ansatz durchgefiihrt. Lediglich

die Berechnung von R in Gleichung 3.7 erweitert sich zu

(X)) QXX

=20 QxIx)

(3.10)

3.2.3. Reversible-Jump-Markov-Chain-Monte-Carlo-Sampling

Die bisher aufgezeigten MCMC-Anséitze gehen von einem festen Modell fiir das zu untersuchende
Problem aus, bei dem die Anzahl an Parametern in jedem Zustand konstant ist. Bezogen auf die
Optimierung bei markierten Punktprozessen bedeutet dies, dass die Objektanzahl im gesamten Prozess
konstant sein muss, was die Anwedung wenig flexibel macht. Eine Moglichkeit, diese Einschrankung zu
umgehen, liefert das Reversible-Jump-Markov-Chain-Monte-Carlo (RJMCMC)-Sampling,
welches auf die Arbeiten von Green [1995] zuriickgeht. Anschauliche Beispiele hierzu finden sich bei
Smith [2007]|, Andrieu et al. [2003] und Richardson & Green [1997].
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Mit dem von Green [1995] vorgeschlagenen RIMCMC-Algorithmus kénnen unterschiedliche Modelle
zur Beschreibung des Objektes herangezogen werden. So ist es moglich, Zustédnde innerhalb der
Markov-Kette zu erzeugen und miteinander zu vergleichen, die in Zustandsrdumen unterschiedlicher
Dimension vorliegen. Ein anschauliches Beispiel hierzu findet sich in Abbildung 3.5. Um zwei Modelle
miteinander zu vergleichen, wird das eine Modell in den Zustandsraum des anderen transformiert. Dies
gelingt mit Hilfe einer Ubergangsfunktion fy_,x/, die fiir den Ubergang X — X’ problemabhingig
definiert werden muss. Zudem werden Hilfsvariablen i und /b’ fiir die Dimensionsanpassung eingefiihrt.
Der Ubergang von Zustand X zu Zustand X' lisst sich dann mit (X, /) = fx_x+(X, h) beschreiben.
Damit die Bedingung des detailed balance (Gleichung 3.6) erfiillt ist, ist es zudem erforderlich, dass auch
die reversible Ubergangsfunktion fx/_,x definiert ist und eine Riickkehr in den vorherigen Zustand
moglich ist. In der Praxis wird dies erreicht, indem Paare von reversiblen Anderungen modelliert
werden. So stellt beispielsweise die Anderung "ein Objekt hinzufiigen" im markierten Punktprozess
die reversible Anderung von "ein Objekt entfernen" dar. Gleichung 3.10 der Metropolis-Hastings-

Methode erweitert sich dann zu

n(X') pa; Q(X. hIX',H) ’ . <an%X/<X,h>)‘

=70 o, QUX'.HIX, h) (X, h)

(3.11)

und wird als Green-Ratio bezeichnet. Hierbei entsprechen 7(X’) und 7(X) den Werten der Ziel-
verteilung im vorherigen Zustand X und im neuen Zustand X’. Die Vorschlagswahrscheinlichkeiten
fiir die Ubergéinge X — X’ und X’ — X sind mit Q(X,h|X’, ') und Q(X', #'|X,h) gegeben. Dabei
werden die Hilfsvariablen i und A’ berticksichtigt, die fiir die Dimensionsanpassung eingefiihrt sind.
Mit PQr und pg, wird die Wahrscheinlichkeit bezeichnet, Kernel Q); bzw. dessen reversiblen Kernel Q7
auszuwéhlen. Der Ausdruck det (%ﬁ(ﬁ)) entspricht der Jakobi-Determinanten der Ubergangs-
funktion fxy_.xs. Die Jakobi-Determinante kann mit

4 0z, 9z,
97, . 3 9
Ofx—x (X, h) (X', 1) : : :
det\ =g ) =\ e ) Tt oz : : 3.12
e ( (X, h) e a(X, h) € oz’ , oz , 0z, ( )
aZI N azm Ih
on’ on' On'
6Z1 RN 6Zm ok
bestimmt werden, wobei Z7,...,Z/ , die Parameter im Zustand X’ und Z1,..., Z,, die Parameter im

vorherigen Zustand X angeben.

3.2.4. Simulated Annealing

In der Praxis wird das RIMCMC-Sampling hiufig mit einem Simulated Anneling-Ansatz [Kirkpatrick
et al., 1983|, einem heuristischen Optimierungsverfahren, kombiniert. Im Simulationsansatz wird dann
ein Temperaturparameter 7} eingefiithrt und die Zielverteilung in Abhéngigkeit hiervon iiber

m(-) == lim W%t() (3.13)

t—o00
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Abbildung 3.5.: Beispiel fiir die Anwendung eines RIMCMC-Verfahrens, bei dem die Verteilungen
zweier Modelle M; und My verglichen werden sollen. Da die Verteilungen in unterschiedlichen Di-
mensionen vorliegen, wird die 1D-Verteilung unter Ausnutzung einer Hilfsvariablen h mit Hilfe der
Ubergangsfunktion fy_,x: in eine 2D-Verteilung (Modell M) iiberfiihrt. AnschlieRend kann ein Ver-
gleich beider Verteilungen iiber ein gemeinsames Mafs, wie z.B. dem Fliacheninhalt, erfolgen (Beispiel
in Anlehnung an [Andrieu et al., 2003]).

angegeben. Die Temperatur nimmt mit zunehmender Iteration ab, es gilt lim; .o T3 = 0. Auf diese
Weise ist es moglich, zu Beginn der Markov-Kette grofse Spriinge zwischen den Zustédnden zuzulassen
und den Zustandsraum weitldufig zu erkunden. Beim Abkiihlen der Temperatur werden dann nur noch
zunehmend kleinere Zustandsédnderungen zugelassen. Sofern ein logarithmisches Abkiihlungsverfahren
bei diesem Vorgehen gewéhlt wird, ist die Konvergenz zum globalen Optimum in der Optimierungsauf-
gabe garantiert. In der Praxis werden stattdessen iiblicherweise geometrische, lineare oder exponen-
tielle Abkiihlungsfunktionen eingesetzt. Hierbei ist die Konvergenz nicht garantiert, jedoch sind diese
Verfahren schneller und liefern in der Regel eine gute Approximation |[Tournaire et al., 2010; Salamon
et al., 2002]. Ein Konvergenzkriterium legt dabei fest, wann die Simulation abgebrochen werden soll
[Siarry et al., 1997; Romeo & Sangiovanni-Vincentelli, 1991]. Dies kann beispielsweise tiber die Anzahl

an Iterationen oder das Anderungsverhalten der Parameter definiert werden.

3.3. Graphentheorie

Viele praktische Anwendungen in den unterschiedlichsten Disziplinen lassen sich anschaulich mit Hilfe

von Diagrammen darstellen, welche sich aus einer Menge von Knoten, sowie Kanten, die einige Knoten



3.3. Graphentheorie 35

untereinander verbinden, zusammensetzen. Letztere kennzeichnen Relationen in der untersuchten
Anwendung. Eine mathematische Beschreibung hierfiir liefert die Graphentheorie. Fiir weiterfithrende
Literatur in diesem Gebiet sei auf Diestel [2010] und Bondy & Murty [2008] verwiesen.

Ein Graph G ist ein Paar (V| F), das sich aus einer Menge V' von Knoten und einer Menge E von
Kanten zusammensetzt. Der Graph ist gerichtet, wenn alle Knotenpaare, die eine Kante beschreiben,
geordnet sind (Abbildung 3.6). Jede Kante kann dann nur in einer Richtung durchlaufen werden.
Im Gegensatz dazu weist ein ungerichteter Graph ungeordnete Knotenpaare auf (Abbildung 3.6). Im

Folgenden werden ausschliefslich ungerichtete Graphen betrachtet.

Eine Kante und ein Knoten werden im Graphen als inzident bezeichnet, sofern der Knoten ein
Endpunkt der Kante ist. Im Graph in Abbildung 3.7 sind beispielsweise Knoten v; und Kante ej
inzident. Die Anzahl der inzidenten Kanten eines Knotens gibt den Grad k eines Knotens an, so
haben Knoten v; und ve den Grad k,, = 2 bzw. k,, = 4. Sind zwei Knoten benachbart und
iiber eine Kante miteinander verbunden, wie z.B. Knoten v; und w4, so spricht man davon, dass die
Knoten adjazent sind. Eine Moglichkeit, den Graphen zu reprisentieren, ist neben der graphischen
Darstellung durch die Adjazenzmatriz gegeben. Hierbei handelt es sich um eine n x n Matrix, wobei
n die Anzahl der Knoten angibt. In der Matrix betragen die Eintrdge Eins, sofern die beiden zu
diesem Eintrag korrespondierenden Knoten mit einer Kante verbunden sind, in allen anderen Féllen
sind die Eintrdge Null. Eine kompaktere Repriasentation der Verbundenheit der Knoten ist iiber die
Adjazenzliste gegeben, in der fiir jeden Knoten die Menge an adjazenten Knoten aufgelistet ist. Fiir

beide Formen ist ein Beispiel in Abbildung 3.7 gegeben.

Eine Folge von Knoten, in welcher aufeinanderfolgende Knoten jeweils adjazent sind, wird als Weg
bezeichnet. So ist die in Abbildung 3.7 blau markierte Folge {v1, v4, va, v3} ein Weg im Graphen. Sind
Start- und Endknoten des Weges identisch, handelt es sich um einen Zyklus, was fiir den rot markierten
Weg {vs, vg, v7} gilt. Der Graph ist planar, wenn er in einer Ebene gezeichnet werden kann, ohne dass
sich Kanten schneiden. Eine spezielle Art eines Graphen ist durch den Baum gegeben (sieche Abbildung
3.8). Ein Baum ist ein azyklischer Graph, d.h. ein Graph der keine Zyklen enthélt. Zudem erfiillt
ein Baum die Figenschaft der Planaritét. Fin Graph, der sich aus mehreren Bdumen zusammensetzt,
wird als Wald bezeichnet. In dieser Arbeit wird ein Wald als Modell genutzt, um Liniennetze und im
Speziellen Flussnetze in Rasterdaten zu beschreiben. Durch Wahl einer Baumstruktur lésst sich die

Charakteristik von Fliissen, welche sich in der Regel in viele Seitenarme verasteln, gut abbilden.

gerichteter Graph ungerichteter Graph

Abbildung 3.6.: Im gerichteten Graph koénnen die Kanten nur in einer Richtung durchlaufen werden.
Im ungerichteten Graph ist die Reihenfolge von Start- und Endknoten einer Kante nicht relevant.
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Abbildung 3.7.: Ein Graph setzt sich aus Knoten v; und aus Kanten e; zusammen. Die Nachbarschaft
(Adjazenz) von Knoten kann in Form einer Adjazenzmatrix oder einer Adjazenzliste angegeben werden.
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Abbildung 3.8.: Ein Wald setzt sich aus einzelnen Bdumen zusammen. Jeder Baum ist dadurch
gekennzeichnet, dass kein Zyklus im Graph enthalten ist.
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4. Neue Methode fiir die Extraktion von

Liniennetzen

In diesem Kapitel wird das fiir die Extraktion von Liniennetzen neu entwickelte und auf markierten
Punktprozessen basierende Verfahren beschrieben. Die Suche nach der optimalen Objektkonfiguration
wird {iber ein RIMCMC-Sampling gekoppelt mit einem Simulated Annealing-Ansatz durchgefithrt. Im
Folgenden wird zunéchst das Objektmodell definiert, das fiir die Extraktion des Liniennetzes gewihlt
wurde (Abschnitt 4.1). Anschliefend wird das Modell fiir die Energiefunktion erldutert, fiir welche
im RIMCMC-Sampling das Optimum ermittelt wird (Abschnitt 4.2). Um unterschiedliche Objekt-
konfigurationen withrend des Samplings zu erzeugen, wurden verschiedene Arten von Anderungen ent-
wickelt, die Abschnitt 4.3 beschreibt. Zwei Erweiterungen zur Beschleunigung des Sampling-Verfahrens
sowie der konzeptionelle Ablauf der Methode werden in den Abschnitten 4.4 und 4.5 vorgestellt. Ab-
schliefend erfolgt eine Diskussion des Ansatzes (Abschnitt 4.6).

4.1. Objektmodell

Viele auf markierten Punktprozessen basierende Ansétze lassen Informationen iiber die Nachbarschaft

von Objekten in das Modell einflieken. Ublicherweise geschieht dies iiber die Energiefunktion, indem

(1) Objekte mit bestimmten Distanzen zueinander bevorzugt oder aber bestraft werden [Chai et al.,
2016; Tournaire & Paparoditis, 2009; Perrin et al., 2006; Lacoste et al., 2006],

(2) ahnliche Merkmale fiir Objekte in der Nachbarschaft bevorzugt werden [Bércs & Benedek, 2015;
Verdié & Lafarge, 2014/,

(3) Bedingungen fiir die Ausrichtung von benachbarten Objekten modelliert werden |[Benedek et al.,
2012; Stoica et al., 2004; Descombes & Zerubia, 2002].

Eine weitere Moglichkeit fiir das Einbinden von Nachbarschaftsrelationen in den markierten Punkt-
prozess liegt darin, Objekte bevorzugt in der Ndhe bereits vorhandener Objekte vorzuschlagen und
entsprechende Modelle fiir die Anderungen der Objektkonfiguration aufzustellen [Tournaire & Pa-
paroditis, 2009; Ortner et al., 2008; Perrin et al., 2006; Lacoste et al., 2005; Descombes & Zerubia,
2002].

Im Folgenden wird eine andere Herangehensweise gewéhlt, um das Treffen heuristischer Annahmen
— beispielsweise iiber bevorzugte Distanzen — zu umgehen. Im Gegensatz zu den aufgezeigten Anséitzen
wird die Nachbarschaft direkt im Zustandsraum der Merkmale modelliert. Hierfiir wird jeder Punkt in

der Konfiguration mit einer Menge von Punkten verkniipft, bei welchen es sich um die benachbarten
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Punkte handelt. Auf diese Weise lésst sich die Punktkonfiguration eindeutig mit Hilfe eines Graphen
beschreiben. Die Knoten des Graphen entsprechen dabei den Punkten in der Punktkonfiguration,
wahrend die Kanten Paaren von benachbarten Punkten zugeordnet werden kénnen. Da die Kernan-
wendung des entwickelten Verfahrens die Extraktion von Gewéssernetzen ist, wird an den Graphen
die Bedingung gestellt, dass er die Struktur von Bdumen aufweist. Dies bringt den Vorteil mit sich,
dass das Fliefsen des Wassers in nur einer Richtung garantiert werden kann, da Zyklen im Graphen

ausgeschlossen werden.

Als Objektmodell wird eine Menge von Baumen, ein Wald, eingefiihrt. Fiir den damit verbundenen
markierten Punktprozess wird im Folgenden die Bezeichnung Forest Point Process gewihlt. FEin
Forest Point Process ist ein markierter Punktprozess, in dem jeder Punkt mit einer Menge von Punkten
auf eine solche Weise verkniipft ist, dass der Graph jeder Punktkonfiguration einen Wald beschreibt.
Der Graph ist somit auf die Form eines ungerichteten, azklischen, planaren Graphen beschrankt.
Im Forest Point Process ist jeder Punkt {iber eine Menge von Variablen | = (v,iy, ..., ig, w1, ..., W)
definiert, wobei v = (z,y) die Position des Punktes in den Rasterdaten angibt. i1, ..., i sind die Indizes
der k adjazenten Punkte, welche aus der Adjazenzliste des Graphen entnommen werden kénnen, und
die Parameter wy, ..., wy geben die Breiten der inzidenten Kanten an (siehe Abbildung 4.1). Hierbei ist
anzumerken, dass in der vorgenommenen Definition die Breite einer Kante fiir beide adjazenten Knoten
gespeichert ist. In der praktischen Umsetzung wurde diese Redundanz durch die Implementierung einer

Graphstruktur, in der jeder Kante eine Breite zugeordnet wurde, umgangen.

Die gesamte Objektkonfiguration X wird durch den Wald gebildet und ergibt sich iiber X =
{l1,...,1,}. Hierbei kennzeichnet n die Anzahl an Punkten, die in jeder Iteration variieren kann.
Fiir die Kanten im Wald wird im Folgenden die Bezeichnung e gewéihlt. Da die Kanten {iber eine
Breite verfiigen und somit eine Flédche beschreiben, wird zukiinftig der Begriff Liniensegment synonym
fiir eine Kante verwendet. Jedem Punkt kann in Abhéngigkeit seines Knotengrads eine Bedeutung im
Liniennetz zugesprochen werden. Betragt der Grad eines Knotens & = 1, handelt es sich um einen

Endpunkt. Fiir £ > 1 entspricht der Knoten einem Punkt innerhalb des Netzes, welcher durch eine
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Abbildung 4.1.: Links: Im Forest Point Process wird eine Konfiguration von Punkten generiert, in
der jeder Punkt ! mit den Indizes ¢ der adjazenten Punkte verkniipft ist (z.B. fiir Punkt I3: 43 = 2 und
i =5 ). Zudem trigt jeder Punkt die Information iiber die Breite w der inzidenten Kanten (z.B. fiir
Punkt [3: w =1 fiir die Kante {l2,l3} und w = 1 fiir die Kante {l3,15}). Mitte: Jede Punktkonfigu-
ration kann auf diese Weise mit einem azyklischen, planaren Graphen eindeutig beschrieben werden.
Rechts: Das resultierende Netz ist ein Baum oder eine Menge von Badumen, die durch verbundene
Liniensegmente reprasentiert sind, wobei jedes Liniensegment eine spezifische Breite hat.
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Richtungsédnderung (k = 2) oder das Zusammenkommen mehrerer Zweige des Liniennetzes (k > 2)

erforderlich ist (Abbildung 4.2).

Dariiber hinaus werden drei Bedingungen an den Wald gekniipft und im Forest Point Process mo-
delliert. Zum einen wird gefordert, dass jeder Knoten mindestens einen adjazenten Knoten aufweisen
muss, d.h. isolierte Knoten vom Grad k = 0 werden ausgeschlossen. Zum anderen wird gefordert,
dass sich die Kanten im Objektraum nicht schneiden diirfen, ohne dass an ihrem Schnittpunkt ein
Knoten vorliegt. Zudem diirfen zwei Knoten im Graph nicht dieselben Koordinaten aufweisen. Diese
Bedingungen werden bei der Konstruktion des Waldes beriicksichtigt (sieche Abschnitt 4.3).

Abbildung 4.2.: Je nach Grad eines Knotens entspricht dieser einem Endpunkt im Liniennetz (k = 1),
einem Punkt, an dem sich die Richtung &dndert (k = 2) oder einem Punkt, an dem mehrere Zweige
zusammenkommen (k > 2).

4.2. Energiefunktion

Fiir die Evaluation jeder Konfiguration wird im Forest Point Process das Modell einer Gibbs-Energie
gewiihlt, welche sich aus einem Datenterm, der die Ubereinstimmung der Objektkonfiguration mit den
Eingangsdaten iiberpriift, sowie einem Priorterm zusammensetzt, iiber den Vorwissen beziiglich der
Konfiguration eingebunden werden kann (siehe Gleichung 3.3). Das Ziel des gewéhlten Verfahrens
ist es, das globale Minimum der Energiefunktion zu bestimmen. Objektkonfigurationen, die das Li-
niennetz geeignet beschreiben, sollen dazu fithren, dass der Wert der Energiefunktion kleiner wird.
Umgekehrt kann durch eine Bestrafung ungeeigneter Konfigurationen erreicht werden, dass derartige
Konfigurationen im Sampling-Prozess weniger wahrscheinlich angenommen werden. Insgesamt wird

im Folgenden die Energiefunktion aus fiinf Termen zusammengesetzt,

U(X) = B (Ug(X) + Un(X)) +(1 = B) (Uo(X) + Ue(X) + Uy(X)), (4.1)

Datenterm Ug Priorterm Uy

wobei jeder Term eine spezielle Eigenschaft des Liniennetzes beschreibt. Durch Variation des Faktors

kann entweder dem Daten- oder dem Priorterm ein hoheres Gewicht beigemessen werden.
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4.2.1. Datenterm

Im Datenterm wird die Konsistenz der Objektkonfiguration mit den Eingangsdaten tiberpriift. Das
gewahlte Modell hierfiir ist motiviert durch die Kernanwendung dieser Arbeit: der Extraktion von
Fluss- und Prielnetzen in einem DGM. Gewéssernetze sind durch lokal geringere Hohen als ihre Umge-
bung gekennzeichnet. Unter Vernachlassigung von Wellen und grofsen Objekten im Flussbett, wie bei-
spielsweise Steinen, weist die Wasseroberflache lokal homogene Hohenwerte auf. An beiden Uferseiten
steigt das Geldnde an (siche Abbildung 4.3). Die angefiihrten Charakteristiken von Fliissen werden

im Datenterm der Energiefunktion durch
Ua(X) = Uy(X) + Un(X) (4.2)

abgebildet. Der Term U, beriicksichtigt dabei den Anstieg des Geléndes an beiden Uferseiten, iiber
den Term Uy, wird die Ebenheit der Wasseroberflache beschrieben.

L Un

Un

Abbildung 4.3.: 3D-Modell eines Flussquerschnitts. Fiir jedes Liniensegment e; werden die Gradien-
tenbetréige entlang der Rander ag, as im Datenterm U, ausgewertet. Die Homogenitéit der Hohenwerte
wird entlang der Réander ag, ay im Datenterm U, berechnet.

Hohe Gradientenbetrige an den Rédndern: Um den Anstieg des Gelindes am Gewésserrand
im Modell abzubilden, werden die Gradienten im DGM betrachtet. Damit ein Liniensegment das
Liniennetz geeignet beschreibt, miissen hohe Gradientenbetrige an dessen Rédndern vorhanden sein,

was durch

2 Nam
Ug(X) = Z (Cl - Z ni ZVETM,C) : (4.3)

modelliert ist. Hierbei entspricht VJ[;TMk = <§ DTMk,d’,J;1> der Komponente des Gradienten im DGM
in Richtung des nach auRen weisenden Normalenvektors a@;, des Segmentrandes der Kante e; (siehe
Abbildung 4.4). Die Gradientenbetrige werden entlang der Segmentrander a; und ag aufsummiert,
da diese potentiell den Gewésserrdndern entsprechen. Die Summe ist {iber alle Pixel k entlang der
Segmentrénder gebildet, wobei der Gradientenbetrag jedes Pixels mit gleichem Gewicht eingeht. n,,,
entspricht der Anzahl an Pixeln entlang des Randes. Um sicherzustellen, dass sich die Energie nur
verringert, sobald die Summe iiber einem vorgegebenen Wert liegt, wird eine Konstante ¢; > 0 einge-

fiihrt. Auf diese Weise kann die Wahrscheinlichkeit verringert werden, dass ein Liniensegment im
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Abbildung 4.4.: Die Gradientenbetrige in Richtung des Normalenvektors der Segmentrander werden
entlang a; und as fiir alle Pixel aufsummiert.

homogenen Geldnde — in welchem die Gradientenbetrige nahezu Null betragen und die Datenenergie

weder signifikant reduzieren noch signifikant erhéhen — im Sampling-Prozess angenommen wird.

Homogenitat der Hohen: Um zu tiberpriifen, ob die Hohen im Flussbett homogen sind, d.h.

dhnliche Werte aufweisen, werden diese mittels

Un(X) = pp - Z max <0, —co + Z Uz(am)> , (4.4)
m=3

ejEX

ausgewertet. Dabei wird nicht die gesamte Flache des Liniensegments betrachtet, sondern lediglich
die Hohen entlang der senkrecht zur Fliefrichtung verlaufenden Rénder as und a4 (siche Abbildung
4.3). Fiir diese wird gefordert, dass die Standardabweichung der Hohen o, (a,,) entlang der Rander
gering ist. Um weniger anféllig gegeniiber Rauschen in den Daten zu sein, ist eine Konstante ¢y > 0

eingefiihrt. Uber den Faktor py, € [0, 00) wird der Term gewichtet.

In dem Modell wird davon ausgegangen, dass Gewésser im Querschnitt wie in Abbildung 4.5 ap-
proximiert werden konnen. Hier kann das Problem auftreten, dass die Datenterme U, und Uj, unter-
schiedliche Segmente als bestes Ergebnis im Sampling ausgeben. Wahrend U, diejenigen Segmente als
geeignet bewertet, deren Rénder mit den hochsten Gradientenbetriagen iibereinstimmen, wird Uy, etwas
schmalere Segmente bevorzugen, fiir die homogene Hohenwerte im Querprofil vorliegen. Um diesen
Konflikt zu umgehen, wird ein freier Parameter Az eingefiihrt, der einer vom Nutzer frei zu wahlen-
den Strecke auf beiden Seiten des Querprofils entspricht, entlang derer die Héhen zur Berechnung des

Datenterms Uy, vernachléssigt werden (Abbildung 4.5).

Abbildung 4.5.: Um dem Widerspruch im Datenterm zu begegnen, wird der Homogenititsterm
der Hohen Uj, nicht fiir das gesamte Querprofil ausgewertet. Die Hohen entlang Ax werden fiir die
Berechnung vernachlassigt.
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4.2.2. Priorterm

Mit Hilfe des Priorterms kann Vorwissen iiber das Netz im Modell eingebunden werden. Auf diese
Weise lassen sich bestimmte Wéalder im Ergebnis bevorzugen. Fiir markierte Punktprozesse hat sich
gezeigt, dass es sinnvoll ist, die Uberlappung von einzelnen Objekten zu bestrafen (siehe Abschnitt 2.2),
was im Folgenden aufgegriffen wird. Bei der Modellierung eines Liniennetzes ist es zudem angebracht,
unverbundene Graphen zu bestrafen, um die Anzahl an Badumen im Wald gering zu halten. Dariiber
hinaus wird auf die Besonderheit von Flussnetzen eingegangen, indem physikalisches Wissen iiber
die Fliefsrichtung des Wassers eingebunden wird. Der Priorterm setzt sich daher aus drei Termen

zusaminen,

Up(X) = Uo(X) + Ue(X) + Up(X), (4.5)

wobei jeder der Terme eine der genannten Eigenschaften der gewiinschten Objektkonfiguration be-
schreibt.

Nicht-iiberlappende Liniensegmente: Um zu verhindern, dass sich eine Vielzahl von Objek-
ten in den Bereichen der Eingangsdaten anhéufen, in denen der Datenterm zu geringen Werten der
Energiefunktion fiihrt, wird die Uberlappung der Liniensegmente im Wald bestraft. Hierfiir wird die
Uberlappungsfliche A;; der Kanten e; und e; sowie deren relative Uberlappungsflichen ﬁ und %e])

berechnet. Der korrespondierende Energieterm ergibt sich dann tiber

A A
Up(X) = po ;max <A<e) A(ej)) , (4.6)

wobei nur die grofere der Uberlappungsfichen zweier Kanten e; und ej in die Summe eingeht. Die

Flachen werden mit dem Bestrafungsfaktor p, € [0, 00) gewichtet.

Verbundenheit des Graphen: Liniennetze wie Gewassernetze sind dadurch gekennzeichnet, dass
das Netz zumeist komplett verbunden ist. Ausnahmen treten auf, sofern ein Gebirgsgrat vorliegt oder
der Bildausschnitt nur Teile des Netzes umfasst. Dennoch wird auch in diesen Féllen das Netz aus
einer geringen Menge von Baumen bestehen. Um eine Verbundenheit des Graphen zu bevorzugen,
wird die Konfiguration {iber

Ue(Xt) = pe - (nsg — 1) (4.7)

bewertet. ng, entspricht dabei der Anzahl an Baumen im Wald, p. € [0,00) gibt das Gewicht dieses

Terms an.

Physikalische Konsistenz des Netzes: Fiir Gewéssernetze gilt, dass das Wasser in der Regel
bergab flieftt. Das Wissen beziiglich der Fliefsrichtung des Wassers wird im Modell in Form von zwei
Kriterien beriicksichtigt, welche in Abbildung 4.6 veranschaulicht sind. Zum einen wird gefordert,
dass jeder Knoten mit genau einem Knoten verbunden ist, der iiber eine geringere Héhe im DGM
verfiigt, aber mit einer beliebigen Anzahl von Knoten mit gréferen Hohenwerten. Es wird dabei in
Kauf genommen, dass die Modellierung eines Deltas oder einer Insel nicht abgedeckt werden kann. Des
weiteren wird gefordert, dass alle Pixel entlang der Mittelachse einer Kante denselben Trend in den
Daten zeigen, d.h. von einem Knoten zu seinem adjazenten Knoten sollen alle Hohenwerte zu- bzw.

abnehmen. Andernfalls erfolgt eine Bestrafung der Kante. Um weniger anfillig gegeniiber Rauschen
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Abbildung 4.6.: Um die physikalische Konsistenz des Netzes im Priorterm zu beriicksichtigen, werden
zwei Kriterien beziiglich der Fliekrichtung eingefithrt. (1) Ein Knoten muss genau einen Nachbarn mit
einer geringeren Hohe aufweisen, was fiir den Beispielgraphen (links) erfiillt ist. Es gilt: hy < hy und
ha > hy, hs > hi). Die Pfeile kennzeichnen dabei die Fliefrichtung des Wassers. (2) Entlang einer
Kante haben alle Hohen zu- bzw. abnehmende Werte. Fiir den dargestellten DGM-Ausschnitt (rechts)
mit Hohen codiert als Integerzahlen ist diese Annahme zutreffend. Alle Pixelwerte entlang der Kante
steigen von der linken unteren zur rechten oberen Ecke an (10 — 13 — 15 — 17 — 22 — 29 — 31 — 36).

in den Daten zu sein, wird eine kleine Abweichung p von diesem Trend zugelassen. Beide Bedingungen

Up(X) =Y ps- (nﬁ + nh(em) : (4.8)

€; eX l(e])

kombiniert. Hierbei entspricht ny der Anzahl der Knoten, die dem ersten Kriterium widersprechen.

sind mittels

Fiir jede Kante e; wird zudem die Anzahl der Pixel ny,(e;), die dem zweiten Kriterium widersprechen,
gezéhlt und iiber die Lénge I(e;) der Kante normalisiert. Eine Gewichtung des Terms erfolgt mit dem

Faktor py € [0, 00).

4.3. Anderungen der Objektkonfiguration

Der Forest Point Process ist in ein RIMCMC-Sampling eingebunden. Hier wird in jeder Iteration eine
neue Objektkonfiguration in Abhéngigkeit der vorherigen Konfiguration bewertet. Die Bewertung der
neuen Konfiguration erfolgt iiber die Green-Ratio (Gleichung 3.11), welche sich unter Beriicksichtigung

der eingefithrten Energiefunktion U und dem Temperaturparameter T3 zu

0 2 D e (52552)

R =exp <— (4.9)
ergibt. Fiir das Sampling sind ein Modell fiir die Ubergéinge von einer Objektkonfiguration zu einer
neuen Konfiguration sowie der dazugehorige Kernel Q; zu definieren. Im Folgenden werden drei Arten
von Anderungen zugelassen, von denen eine pro Iteration zufillig ausgewihlt wird: (1) Birth-and-
Death: Knoten und Kanten werden dem Wald hinzugefiigt bzw. daraus entfernt, (2) Modifikation:
die Parameter des Waldes werden modifiziert, (3) Split-and-Merge: zwei Knoten werden zu einem
zusammengefiihrt oder aus einem Knoten zwei erzeugt. Fiir jede Anderung ist dabei auch die in-
verse Anderung Q7 definiert, um die in Abschnitt 3.2.3 geforderte Reversibilitit der Markov-Kette zu

gewahrleisten.
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4.3.1. Birth-and-Death

Waéhrend der Optimierung werden Knoten und Kanten dem Wald hinzugefiigt oder aus diesem ent-
fernt. Der Wald wird auf diese Weise iterativ aufgebaut, wobei jedes Hinzufiigen (Birth) von Knoten
und Kanten durch das Entfernen ( Death) hiervon wieder riickgéngig gemacht werden kann. Die dazuge-

horige Anderung ist mit dem Kernel Qgp modelliert.

Im Fall der Birth-Anderung wird die Position des neuen Knotens (x,y;) zufillig auf Basis einer
Wahrscheinlichkeitskarte bestimmt. Diese ordnet jedem Pixel im DGM eine Wahrscheinlichkeit zu,
Teil des Netzes zu sein (siche Abschnitt 4.4.1). Sofern kein Knoten mit denselben Koordinaten vorhan-
den ist, wird der Knoten dem Graphen hinzugefiigt. Da das aufgestellte Modell die Verbindung zu
mindestens einem Punkt im Wald erfordert, wird in der lokalen Nachbarschaft » nach weiteren Punk-
ten gesucht. Fiir jeden dieser Punkte wird iiberpriift, ob eine Verbindung Zyklen oder sich schneidende
Kanten im Graphen verursacht. Von allen Knoten in der Nachbarschaft, fiir die dies nicht der Fall ist,
wird einer zufillig ausgewéhlt und mit dem ersten Knoten (z;,y;) durch eine Kante verbunden (siehe
Abbildung 4.7). Sofern kein Knoten in der Nachbarschaft existiert, wird die Position eines zweiten
Punktes (:r(j+1), y(j+1)) auf Basis der Wahrscheinlichkeitskarte in der lokalen Nachbarschaft generiert
und beide Knoten sowie die verbindende Kante — und damit ein neuer Baum — dem Wald hinzugefiigt.
Anschliefend wird eine Breite fiir die Kante gewéhlt. Um die unterschiedlichen Breiten von Fliissen
im Netz zu beriicksichtigen, wird eine Gleichverteilung fiir alle Werte innerhalb einer minimalen und

einer maximalen Breite w;,;, und wy,., angesetzt. Beide Grenzwerte werden fiir jede Szene gegeben.

Insgesamt werden bei der Anderung Birth dem Wald eine Kante und ein oder zwei Knoten hinzuge-
fiigt. Das Verhiltnis der Kernel in Gleichung 4.9 reduziert sich auf die Wahrscheinlichkeit p(n) fir die
Anzahl an Knoten im Wald. Folglich ergibt sich fiir das Verhiltnis der Kernel der Birth-Anderung

Qp(X,h| X', 1) _p(njn)) A"e™*  nl 2 n'=n+1 (4.10)
N - / - i "Nno—A ’
Qp(X',W|X,h) pn|n) n/l  Ame #?71)’ n' —n+ 9.

Die mit einem Hochkomma gekennzeichneten Parameter gehéren dabei der neuen Konfiguration an.
n’ entspricht somit der Anzahl an Knoten in der neuen Konfiguration X’. Der Parameter A gibt den
Erwartungswert fiir die Anzahl an Knoten an (siehe Gleichung 3.2), woriiber der Bezug des Gibbs-
Punktprozesses zum Poisson-Punktprozess hergestellt wird. In die Green-Ratio fliefst dariiber hinaus
die Jakobi-Determinante ein, deren Betrag fiir die Birth-Anderung Eins betriigt (siche Anhang A).
Daher folgt fiir die Green-Ratio fiir den Fall n/ =n +1

XN -UX
R=-exp <— Ux) — U )> PoDp A/, (4.11)
Ty PQB N
bzw. fiir den Fall n’ =n + 2
UX") -UX)\ pep A2
R = — 4.12
“rp ( T, pop " - (n' —1) 12

wobei pop und pgp die Wahrscheinlichkeiten fiir die Wahl von Birth- und Death-Anderung angeben.
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Abbildung 4.7.: Im Beispiel setzt sich der initiale Wald aus fiinf Knoten {vy, ve, vs, vg4, vs} und
drei Kanten {e;, eg, es} zusammen. Beim Birth-Ereignis werden ein Knoten und eine Kante, hier vg
und eq, dem Wald hinzugefiigt. Im Fall des Death-Ereignisses werden sie aus dem Wald entfernt.

Im Fall der Death-Anderung wird zufillig ein Knoten mit nur einer inzidenten Kante gewihlt und
der Knoten sowie die Kante aus dem Wald entfernt. Sofern der adjazente Knoten mit keinen weiteren
Knoten im Wald verbunden ist, wird er ebenfalls entfernt. Insgesamt werden auf diese Weise eine
Kante und ein oder zwei Knoten wihrend der Death-Anderung aus dem Graphen geloscht. Wie bei der
Birth-Anderung flieken lediglich die Wahrscheinlichkeiten fiir die Anzahl an Knoten in das Verhiltnis
der Kernels ein. Die Anzahl ist dabei um ein oder zwei im Vergleich zur vorherigen Konfiguration

reduziert. Damit ergibt sich fiir das Verhiltnis der Kernel bei der Death-Anderung

(4.13)

Ou(XHXLH)  Med a [%. w=n-1
n'-

Qo(X WX, k) wl  Aner )

, n'=n-—2.

Erneut betragt die Jakobi-Determinante Eins und somit die Green-Ratio im Fall von n’ =n — 1

UX')-UX)\ pes 7'
= — — 4.14
R =cexp ( T, ron A ( )
und im Fall von n' =n — 2
UX')-U(X)\ pgs n'-(n/ —1)
R =-ecxp <— T o 2 , (4.15)

wobei pgp und pgp die Wahrscheinlichkeiten fiir die Wahl der Birth- und Death-Anderung angeben.

4.3.2. Modifikation

Bei der Modifikation der Parameter des Waldes wird zwischen drei Arten von Anderungen unter-

schieden:
(1) der Modifikation der Koordinaten eines Knotens
(2) der Modifikation der Breite einer Kante

(3) der Modifikation des Grads eines Knotens.
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Alle Modifikationen werden dabei als gleich wahrscheinlich betrachtet und eine von ihnen zufillig
ausgewihlt. Jeder Typ von Anderung ist in Abbildung 4.8 veranschaulicht. (1) Fiir die Anderung
der Koordinaten wird ein Verschiebungsvektor b innerhalb der lokalen Nachbarschaft erzeugt, wobei
alle Positionen in der lokalen Nachbarschaft als gleich wahrscheinlich betrachtet werden. Sofern die
Verschiebung zu der neuen Position nicht dazu fithrt, dass sich Kanten im Objektraum schneiden,
und noch kein Knoten an der neuen Position vorliegt, werden die Koordinaten des Knotens geéndert.
(2) Bei der Anderung der Breite wird fiir eine zufillig gewihlte Kante eine neue Breite generiert.
Hierfiir werden alle Werte innerhalb eines kleinen Intervalls um die aktuelle Breite herum als gleich
wahrscheinlich betrachtet und ein Wert zufillig bestimmt. (3) Andert sich der Grad eines Knotens,
wird ein Knoten im Wald ausgewdhlt und seine Anzahl an Verbindungen geéndert. Dies geschieht
durch Modifikation der Adjazenzliste, indem eine Kante zum Wald hinzugefligt oder daraus entfernt
wird. Beide Méglichkeiten werden als gleich wahrscheinlich betrachtet und eine davon zuféllig gewéhlt.
Sofern sich der Grad des Knotens erhohen soll, wird innerhalb des Radius r nach benachbarten Knoten
gesucht. Diese miissen die Bedingung erfiillen, dass durch die Kante kein Zyklus im Graph oder ein
Schnitt im Objektraum mit einer bereits bestehenden Kante entsteht. Von allen Knoten, die diese Be-
dingung erfiillen, wird ein Knoten zuféllig ausgewihlt und eine Kante, welche beide Knoten verbindet,
dem Wald hinzugefiigt. Da Zyklen im Graph ausgeschlossen sind, werden auf diese Weise zwei Béume
miteinander verbunden. Sofern kein benachbarter Knoten existiert, bleibt die Konfiguration unverén-
dert. Bei der Reduktion des Knotengrads werden zufillig ein Knoten und eine seiner inzidenten Kanten
gewahlt. Diese Kante wird im Graphen geloscht, sofern alle weiteren Knoten nach wie vor durch eine

weitere Kante mit dem Wald verbunden sind. Andernfalls wird keine Anderung vorgenommen.

Fiir die Modifikation der Parameter des Waldes betrégt die Green-Ratio

U(X') - U(X)> PQuo (4.16)

R =exp <— ,
T; PQMo

wobei p}:? v und poure die Wahrscheinlichkeiten sind, den jeweiligen Modifikationskernel und seine
reversible Anderung zu wihlen. Da die Koordinaten in der Nachbarschaft bzw. die Breiten innerhalb
des Anderungsintervalls als gleich wahrscheinlich betrachtet werden, wird der Quotient der Kernel zu

Eins. Ebenso betréigt die Jakobi-Determinante Eins.

4.3.3. Split-and-Merge

Der dritte Typ von Anderung ist ein Split-and-Merge-Ereignis, bei dem zwei Knoten zusammengefiihrt

oder getrennt werden.

Im Fall der Merge-Anderung wird ein Knoten zufillig im Wald gewiihlt. AnschlieRend erfolgt die
Suche nach Knoten innerhalb einer lokalen Nachbarschaft r. Es wird {iberpriift, ob das Zusammenfiigen
der jeweiligen Knoten zu einem Zyklus oder zum Schnitt von zwei Kanten fiihrt. Von allen Knoten,
fiir die dies nicht der Fall ist, wird einer zuféllig ausgewéhlt. Dieser Knoten wird fiir alle benachbarten
Punkte des urspriinglichen Knotens als neuer Nachbar in der Adjazenzliste gesetzt. Der urspriingliche
Knoten wird dann aus dem Graphen geloscht (Abbildung 4.9). Sofern kein geeigneter Knoten in der

Nachbarschaft gefunden wird, wird keine Anderung vorgenommen.
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Abbildung 4.8.: Bei der Modifikation werden die Parameter des Waldes gedndert. (1) Die Koordi-
naten eines Knotens, hier v1, werden gedndert, indem ein zufélliger Verschiebungsvektor b in der lokalen
Nachbarschaft erzeugt wird. Die inverse Modifikation ist durch die Verschiebung in umgekehrter Rich-
tung gegeben. (2) Eine Kante wird zufillig gewéhlt, hier e;, und eine neue Breite hierfiir generiert.
(3) Der Grad eines Knotens wird geéndert, hier fiir Knoten vs, indem eine Kante, hier ey, der Konfi-
guration hinzugefiigt bzw. in der inversen Modifikation aus dem Wald entfernt wird.
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Abbildung 4.9.: Beim Merge-Ereignis wird ein Knoten zufillig gewéhlt, hier vs, und mit einem
Knoten in der Nachbarschaft r, hier v3, zusammengefiihrt. Knoten vs wird dann aus dem Wald ent-
fernt. Bei der inversen Anderung, dem Split-Ereignis, wird fiir den Knoten v3 ein Verschiebungsvektor
b in der lokalen Nachbarschaft zufillig generiert und der neue Knoten vs an dieser Position eingefiigt.
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Die Determinante der Jakobi-Matrix fiir die Merge-Anderung betrigt Eins. Folglich ergibt sich fiir

die Green-Ratio

(4.17)

R = cap (_U(X’) - U(X)) pes

T; pom A’
was analog zu der Green-Ratio des Death-Ereignisses (Gleichung 4.14) hergeleitet werden kann, bei

dem ebenfalls ein Knoten aus dem Graph entfernt wird.

Im umgekehrten Fall, dem Split-Ereignis, wird ein Knoten mit mindestens zwei abgehenden Kanten
ausgewahlt. Ein Verschiebungsvektor b wird zufillig generiert und ein neuer Knoten an dieser Position
eingefithrt. Fiir eine der inzidenten Kanten — welche zufillig gewahlt wird — wird diese Position als
Endpunkt der Kante in die Adjazenzliste eingetragen. Voraussetzung ist, dass hierbei kein Schnitt von

Kanten erzeugt wird und zuvor noch kein Knoten an der neuen Position im Graph vorhanden war.

Die Green-Ratio fiir das Split-Ereignis ergibt sich analog zu dem Birth-Ereignis (Gleichung 4.11)

mit

(4.18)

B = eap (_ U(X') - U(X)) v A

T; pgs 1’
wobei poa und pgs die Wahrscheinlichkeiten fiir die Wahl der Ereignisse Merge und Split sind.

4.4. Erweiterungen

Ein Ziel des entwickelten Ansatzes ist es, dass die Zielverteilung moglichst schnell gegen das Energieop-
timum konvergiert. Aus diesem Grund werden zwei Erweiterungen im vorgestellten Ansatz integriert.
Zum einen wird durch die Einfihrung einer Wahrscheinlichkeitskarte den Pixeln in den Rasterdaten
eine Wahrscheinlichkeit zugeordnet, zum Liniennetz zu gehoéren. Neue Punkte werden dann bevorzugt
an Orten mit hoher Wahrscheinlichkeit eingefiigt. Zum anderen ist ein hierarchisches Vorgehen imple-
mentiert. Hierbei liegen die Eingangsdaten in unterschiedlichen Auflésungsstufen vor. Die Extraktion
des Liniennetzes wird dann fiir breite Linien in einer niedrigen Auflésungsstufe durchgefiihrt, wihrend
die feinen Strukturen erst in héheren Auflosungsstufen detektiert werden. Auf diese Weise kann der

Suchraum wéhrend der Optimierung ebenfalls eingeschrénkt werden.

4.4.1. Wahrscheinlichkeitskarte

Die Integration von A-priori-Wissen in den markierten Punktprozess wurde in der Literatur in ver-
schiedenen Ansétzen behandelt. Als Vorreiter sind Tu & Zhu [2002] mit ihren Arbeiten anzufiihren, die
Wahrscheinlichkeiten fiir das Vorkommen von Objekten aus dem Ergebnis von vorgeschalteten Bild-
operatoren ableiten. In den Arbeiten von Benedek & Martorella [2014]; Utasi & Benedek [2011] und Ge
& Collins [2009] wird dem Samplingansatz eine Vordergrund-Hintergrund-Klassifikation vorgeschaltet
und der Punktprozess anschliefsend nur auf den Vordergrundpixeln ausgefiihrt. Eine Karte, die jedem
Pixel die Wahrscheinlichkeit fiir das Vorkommen eines Objektes in optischen Bilddaten bzw. Inten-
sitdtsdaten mobiler Laserscannersysteme zuordnet, wird bei Benedek et al. [2012] und Hervieu et al.
[2015] verwendet. Hierfiir werden verschiedene Merkmale wie die Homogenitét der Grauwerte und

lokale Gradientenorientierungen bzw. die Intensitdten der Laserscannerdaten beriicksichtigt.
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Die Idee einer Wahrscheinlichkeitskarte wird im Folgenden aufgegriffen. Hierfiir werden Merkmale
aus dem DGM abgeleitet und ein einfacher Schwellwertansatz genutzt. Fiir die Flussdetektion in
nahezu horizontalem Geldnde wie dem Wattenmeer erweist sich in der Regel bereits ein Schwellwert
7, fir die Hohe z als geeignet. Alle Pixel mit Hohen unterhalb dieses Wertes werden dann mit einer

hohen Wahrscheinlichkeit p(z,y) ausgegeben, zum Netz zu gehoren:

pp fallsz <,
p(z,y) = (4.19)
p2  sonst,

wobei p; > p2. In Geldndeformen mit grofseren Hohenunterschieden ist eine solche Annahme nicht
zutreffend. Stattdessen werden hier Kriimmungen im Gelédnde beriicksichtigt, welche in den Bereichen
der Fliisse hoch sind. Die Kriimmungen s werden basierend auf den zweiten Ableitungen in senkrechter
Richtung zu den Gradienten im DGM mit

0%g(z,y) Og(z,y)* + 9%9(xy) dg(y)? _ 90%9(x.y) dg(w.y)? Og(.y)?
Ox2 dy 0y? Ox Oyox Ox dy ( 4 20)
dg(x,y)? + dg(x,y)? '
ox dy

bestimmt und mit einem Gaub-Filter zusétzlich geglittet. Erneut wird ein Schwellwert 7, bertick-
sichtigt und alle Pixel oberhalb dieses Wertes mit einer hohen Wahrscheinlichkeit belegt:

p1 falls k > 7,
p(z,y) = (4.21)
p2  sonst,

wobei p; > py. Dem Modell liegt die Annahme zugrunde, dass Fliisse einen konvexen Querschnitt
aufweisen, wiahrend konkave Verldufe ausgeschlossen werden kénnen. Ein Beispiel fiir beide Arten von
Wahrscheinlichkeitskarten ist in Abbildung 4.10 gegeben.

4.4.2. Hierarchische Extraktion

Fiir die hierarchische Extraktion mittels markierter Punktprozesse findet sich ein Beispiel bei Lacoste
et al. [2006]. Hierbei werden medizinische Daten von Arterien in zwei Auflosungsstufen betrachtet.
In der geringeren Auflosungsstufe werden zunéchst breite Arterien detektiert, die als Liniensegmente
modelliert sind. In einem Zwischenschritt werden diese zu Polylinien zusammengefiihrt und die Breite
der Liniensegmente durch Kantenextraktion in den Daten hoherer Auflosung optimiert. Ausgehend
von diesem Ergebnis wird in einem zweiten Punktprozess das Netz aus Arterien in Daten hoéherer
Auflésung verdichtet. Hierfiir werden unter anderem Anderungsoperationen definiert, die das Einfiigen
oder Entfernen von Liniensegmenten an den Enden der Polylinien ermdglichen. Zudem ist es moglich,

ganze Polylinien zu entfernen oder der bestehenden Konfiguration hinzuzufiigen.

Im Folgenden wird die Idee der hierarchischen Extraktion fiir grofse Szenen aufgegriffen. Hierbei
werden zwei oder mehr Auflosungsstufen fiir die Eingangsdaten erzeugt. Die hierarchische Extraktion
wird dann wie folgt durchgefiihrt. Zunéchst erfolgt die Suche nach grofsen Fliissen bzw. breiten Linien

in den Eingangsdaten der geringsten Auflosung. Fiir deren Detektion sind geeignete Parameterein-
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Hohe Kriimmung

Abbildung 4.10.: Fir die Wahrscheinlichkeitskarte werden die Hohen im DGM (oben links) oder
die Geldndekriimmung (oben rechts) berticksichtigt, hier am Beispiel fiir ein Prielnetz aufgezeigt. In
einem schwellwertbasierten Ansatz werden Pixeln mit einem geringen Héhenwert bzw. mit einem ho-
hen Kriimmungswert eine hohe Wahrscheinlichkeit zugeordnet, zum Netz zu gehéren. Die Wahrschein-
lichkeitskarten (unten) sind in diesen Bereichen hoch (hell), in den iibrigen Bereichen gering (dunkel).

stellungen gewéhlt. Die resultierende Graphkonfiguration wird anschliefend als fest angenommen und
nicht mehr verdndert. Um in einer spéteren Hierarchiestufe nicht an den bereits als Netz detektierten
Orten erneut nach Liniensegmenten zu suchen, wird in der Wahrscheinlichkeitskarte fiir alle Pixel
unterhalb der Segmentflichen die Wahrscheinlichkeit auf einen geringen Wert gesetzt. Nach und nach

werden dann feinere Strukturen im Liniennetz in Daten hoherer Auflésung gesucht.

4.5. Konzeptioneller Ablauf

Die angefithrten Modelle und Erweiterungen werden fiir die Umsetzung des Forest Point Process wie

folgt zusammengesetzt und die Extraktion des Liniennetzes dabei iterativ durchgefiihrt:

1. Vorverarbeitung: Erzeuge fiir die Eingangsdaten unterschiedliche Auflésungsstufen, sofern eine
hierarchische Suche vorgenommen werden soll. Berechne fiir jede Auflésungsstufe eine Wahrschein-

lichkeitskarte fiir das Vorkommen des Liniennetzes.

2. Wenn bereits ein Ergebnis aus einer vorherigen Hierarchiestufe vorliegt, lies dieses ein. Initiali-

siere 71'.
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3. Wihle zufillig eine der Anderungen aus:
e Birth-and-Death
e Modifikation
e Split-and-Merge

und generiere alle dafiir erforderlichen Parameter auf Basis der vorgegebenen Wahrscheinlich-
keiten. Wenn die Anderung nicht moglich ist — z.B. kann die Aktion Death nicht durchgefiihrt

werden, sofern der Graph leer ist — wiihle eine neue Anderung.

4. Erzeuge entsprechend der gewihlten Anderung eine neue Objektkonfiguration X’. Bestimme
die Energiedifferenz AU = U(X’) — U(X) durch Berechnung der Differenz der Daten- und

Priorenergie aller Knoten und Kanten, die von der Anderung betroffen sind.

5. Bestimme die Green-Ratio R entsprechend Gleichung 4.9 sowie die Akzeptanzwahrscheinlichkeit
fiir diese Objektkonfiguration iiber o« = min(1, R).

6. Generiere eine gleichverteilte Zufallszahl v. Ist v < «, nimm die neue Konfiguration X’ an.
Andernfalls lehne sie ab und behalte die alte Objektkonfiguration bei.

7. Verringere T und wiederhole die Schritte 3. — 6. solange, bis eine vorgegebene Anzahl von

Iterationen erreicht ist.

Als Ergebnis des Forest Point Process liegt der Graph vor, der das Liniennetz bei den gegebenen Daten

und unter Beriicksichtigung des Modellwissens am besten beschreibt.

4.6. Diskussion

Das vorgestellte Verfahren ist fiir die Extraktion von Liniennetzen in Rasterdaten konzipiert. Als Ob-
jektmodell wird hierbei ein Graph in Form eines Waldes gewihlt. Im Gegensatz zu anderen Verfahren
in der Literatur, die ein Liniennetz aus einzelnen Segmenten zusammensetzen, ist die Nachbarschaft
zwischen Punkten eindeutig durch den Graph gegeben und muss nicht unter Beriicksichtigung von
Distanz- und Winkelkriterien definiert werden. Die Methodik des Forest Point Process kann mit Hilfe
verschiedener Parameter fiir unterschiedliche Szenen und Anwendungen angepasst werden. Strategien
iiber die Wahl geeigneter Grofsen hierfiir sind im Zusammenhang mit dem Aufbau der Experimente in
Abschnitt 5.3 sowie in den Ergebnissen in Abschnitt 6.2.2 diskutiert.

Beschriankungen: Das Objektmodell des Forest Point Process ist auf zyklenfreie Graphen beschrankt.
Dies erscheint fiir die Anwendung im Bereich der Gewésserdetektion als sinnvoll, da das Wasser stets
bergab fliefst und sich kleinere Gewisserlaufe zu einem groferen Gewidsserlauf verbinden. Bei Fliissen
und Prielen besteht jedoch die Moglichkeit, dass das Wasser um eine Insel oder Sandbank herum fliefst

und wieder zusammenlauft. Dies lasst sich mit dem entwickelten Modell nicht beschreiben.

Im Modell des Priorterms der Energiefunktion werden jene Graphkonfigurationen als geeignet ange-
sehen, in denen der Graph verbunden ist. Konfigurationen, die sich aus mehr als einem Baum

zusammensetzen, werden daher bestraft. Als kritisch kann dieser Term betrachtet werden, sofern
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die Verbindungen des Liniennetzes aufserhalb der Szene liegen. Zudem ist hierbei nicht beriicksichtigt,
dass sich der Graph bedingt durch die iterative Konstruktion des Liniennetzes in den anfinglichen Ite-
rationen ohnehin aus mehreren Teilen zusammensetzt. Hier ist zu untersuchen, inwiefern das gesuchte
Liniennetz durch die Energieminimierung in den anderen Termen der Energiefunktion dennoch ex-

trahiert werden kann.

Ubertragbarkeit: Obwohl das Modell des Datenterms fiir die Extraktion von Flussnetzen in einem
DGM entwickelt wurde, lasst es sich grundsétzlich auf andere Arten von Netzen in Bildern, wie z.B.
Strafsen- und Geféfnetze, iibertragen. Anstelle von Hohen werden dann Grauwerte in den Rasterdaten
ausgewertet. Im Samplingverfahren ergeben sich dabei die besten Objektkonfigurationen, sofern hohe
Grauwertgradienten an den Réndern der Segmente vorliegen und die Grauwerte im Querprofil homogen
sind. Ist das Liniennetz in den Eingangsdaten dunkler als die Umgebung — und die Gradientenbetrige
an den Réndern entlang des Normalenvektors positiv — kann das aufgestellte Modell direkt verwendet
werden. Andernfalls ist das Vorzeichen im Datenterm der Gradienten U, umzudrehen bzw. ist das
komplementare Bild der Eingangsdaten zu verwenden. Der Priorterm beziiglich der Fliekrichtung Uy
ist beziiglich des zweiten Kriteriums, welches Hohenspriinge entlang einer Kante bestraft, relevant.
Fiir Liniennetze mit homogenen Grauwertverteilungen in Bildern kann es genutzt werden, um starke

Variationen der Grauwerte entlang der Liniensegmente auszuschliefen.
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5. Aufbau der Experimente

Das entwickelte Verfahren wird anhand von unterschiedlichen Datensétzen und fiir verschiedene An-
wendungsgebiete, wie die Extraktion von Gewésser- und Geféfnetzen, evaluiert. In diesem Kapitel
wird zunidchst der Aufbau der Experimente und die damit verbundene Zielsetzung angefiihrt (Ab-
schnitt 5.1). Anschliefend werden die dabei verwendeten Datensitze (Abschnitt 5.2) sowie die fiir die
Experimente gewéhlten Parametereinstellungen (Abschnitt 5.3) vorgestellt. Dariiber hinaus wird auf

die Evaluationsmethoden eingegangen, die genutzt werden, um die Ergebnisse quantitativ auszuwerten

(Abschnitt 5.4).

5.1. Zielsetzung

Die Zielsetzung dieser Arbeit ist die Objektextraktion von Liniennetzen in Rasterdaten. Als Ergebnis
des Forest Point Process liegt ein Wald bestehend aus Knoten und Kanten vor. Wie gut dieser das
Liniennetz beschreibt, kann anhand von Referenzdaten bewertet werden. Hierfiir werden die Ergeb-
nisse quantitativ auf Grundlage der in Abschnitt 5.4 vorgestellten Evaluationsmethoden ausgewertet.

Dartiber hinaus wird in den aufgezeigten Experimenten folgenden Fragestellungen nachgegangen:

(1) Wie wirkt sich die Abkiihlung des Simulated Annealing auf die Ergebnisse aus? Welchen Anteil
haben die einzelnen Terme der Energiefunktion auf die Qualitatsmafle der Ergebnisse? Inwiefern

konnen die Experimente trotz Generierung von Zufallszahlen wiederholt werden?

Um zu tiberpriifen, ob und wie gut sich das gewahlte Modell fiir die Extraktion von Liniennetzen eignet,
werden einzelne Teile des Modells naher untersucht. Hierzu zéhlt das gewdhlte Abkiihlungsverfahren
im Simulated Annealing. Dariiber hinaus ist die Analyse des Nutzens der einzelnen Energieterme
auf die Qualitadtsmafe der Ergebnisse Bestandteil der Experimente. Den Einfluss, den die Ziehung
von Zufallszahlen im Sampling auf die Ergebnisse nimmt, wird durch mehrmalige Wiederholung der

Experimente iiberpriift.

(2) Wie gut eignet sich das Verfahren fiir Gewdssernetze in unterschiedlichen Gelindeformen? Wie
schneidet das Verfahren im Vergleich zu Standardverfahren fiir diese Aufgabenstellung ab? Welchen
Einfluss haben die gewdhlten Parametereinstellungen auf das Ergebnis, insbesondere physikalische Pa-

rameter? Wie lassen sich Zeitreihen als Eingangsdaten mit dem Verfahren auswerten?

Der Forest Point Process wird fiir Szenen mit génzlich unterschiedlichen Geldndeverldufen angewen-
det. Hieran wird tiberpriift, inwiefern sich das Verfahren fiir die Extraktion von Gewéssernetzen in
verschiedenen Szenen eignet. Die Ergebnisse werden zudem dem Resultat eines Standardverfahrens

zur Extraktion von Gewéssernetzen [Holmgren, 1994| gegeniibergestellt. Da das Modell des Forest
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Point Process mit Hilfe verschiedener Parameter vom Nutzer an individuelle Szenen und Aufgaben-
stellungen angepasst werden kann, wird dariiber hinaus untersucht, welchen Einfluss das Variieren
dieser Grofen auf die Ergebnisse hat. Hierbei ist insbesondere von Interesse, wie sich das Einbinden
von physikalischem Wissen im Modell auswirkt. In den Experimenten werden die Parameter zunichst
auf geeignete Grofen gesetzt, die empirisch bestimmt wurden. Anschliefend werden die Parameter
nach und nach variiert. Des weiteren wird eine Moglichkeit aufgezeigt, wie der Forest Point Process

fiir Zeitreihen eingesetzt werden kann.

(8) Welches Potential weist der Ansatz fiir die Extraktion anderer Arten von Liniennetzen in Bildern

auf? Wie schneidet das Verfahren im Vergleich zu anderen Methoden fiir diese Aufgabenstellung ab?

Auch wenn der Ansatz fiir die Extraktion von Gewéssernetzen in DGMs konzipiert wurde, kénnen
mit dem gewdhlten Modell andere Arten von Liniennetzen beschrieben werden. Inwiefern das Ver-
fahren auf Bilddaten mit unterschiedlichen Typen von Liniennetzen iibertragbar ist, wird anhand
verschiedener Bilder {iberpriift. Fiir die gewahlten Szenen liegen die Ergebnisse anderer Verfahren zur

Linienextraktion aus der Literatur vor. Die Ergebnisse werden quantitativ miteinander verglichen.

5.2. Daten

Das Verfahren wird anhand verschiedener Datensétze und im Hinblick auf unterschiedliche Applika-

tionen evaluiert.

Zunichst erfolgt die Extraktion von Priel- und Flussnetzwerken in DGMs. Hierfiir werden drei
verschiedene Datensétze genutzt, deren charakteristische Parameter in Tabelle 5.1 aufgelistet sind. So
wurden synthetische Daten erzeugt, die einen kleinen Ausschnitt eines idealisierten Gewéssernetzes
simulieren. In diesem Datensatz weisen die Hohen innerhalb des Netzes ein kontinuierliches Gefille
von der Quelle zu der Miindung hin auf. Die Ubertragbarkeit des Verfahrens auf echte Daten wird
anhand von zwei Testgebieten aufgezeigt, welche sich hinsichtlich ihres Gelandeverlaufs signifikant un-
terscheiden. Zum einen wird ein Testgebiet des niederséchsischen Wattenmeeres im Bereich der Insel
Norderney ausgewihlt, welches sich iiber eine Fliche von 8 x 3.5 km? erstreckt und eine Vielzahl von
Prielen beinhaltet. Einige Experimente werden nur fiir Teilbereiche, Gebiet 1 und Gebiet 2, durchge-
fithrt (siehe Abbildung 5.1). Fiir Gebiet 2 liegen DGMs zu drei unterschiedlichen Aufnahmezeit-
punkten vor. Die DGMs aller Gebiete stammen aus Laserscannerdaten und sind im Rahmen von
Kiistenschutzvermessungen im Auftrag des Niederséchsischen Landesbetriebs fiir Wasserwirtschaft,
Kiisten- und Naturschutz (NLWKN) oder innerhalb des Forschungsprojektes WIMO [Winter et al.,
2014] aufgenommen worden. Hierbei wurden die in Tabelle 5.2 aufgefiihrten Sensoren genutzt. Die
Befliegungen der Wattgebiete erfolgte jeweils bei Niedrigwasser. Breite Priele sind auch dann noch mit
Wasser bedeckt. Die kleineren Priele fallen zum Teil trocken, was mangels zeitgleich erhobener Luft-
bilder jedoch nicht nachgewiesen werden kann. Im DGM wird daher unter Umsténden die Gewésser-
oberflache anstelle des Geldndes beschrieben, was auf die Extraktion des Prielnetz jedoch keine sig-
nifikanten Auswirkungen hat. Von Seiten des Datenlieferanten ist jeweils ein digitales Geldndemodell
mit 1 m Rasterweite zur Verfligung gestellt worden. Aus diesen Daten werden im Rahmen einer Vorver-

arbeitung fiir einige Untersuchungen DGMSs mit geringeren Auflésungsstufen von 2 m, 5 m, 10 m und
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Tabelle 5.1.: Fir die Extraktion von Gewissernetzen werden verschiedene Testgebiete untersucht.
Az gibt hierbei die Differenz zwischen héchstem und niedrigstem Punkt in der Szene an.
| Datensatz (DGM) | GroRe der Szene [m?] | Rasterweite DGM [m] | Az[m] |

‘ Synthetische Daten ‘ 170 x 170 ‘ 1 ‘ 1.7 ‘
Watt 8000 x 3500 2,5, 10, 20 10.0
Watt (Gebiet 1) 1001 x 1001 1,2 1.7
Watt (Gebiet 2) 371 x 541 1 1.1
Vorarlberg 10000 x 7500 o, 10 700
Vorarlberg (Ausschnitt) 2500 x 2500 5, 10 250

Tabelle 5.2.: Laserscannersensoren, die fiir die Erstellung der Daten genutzt wurden.

Sensor ‘ Watt ‘ Gebiet 1 ‘ Gebiet 2 ‘ Vorarlberg | Ausschnitt
Riegl LMS-VQ 820G X - x (2014) - -
Riegl LMS-Q 680i - X x (2012) - -
Trimble Harrier 56 - - x (2010) - -
Optech ALTM 2050 - - - X X

20 m generiert. Insgesamt ist das Testgebiet im Wattenmeer durch sehr geringe Hohenunterschiede
gekennzeichnet. Im DGM der gesamten Szene treten dabei Hohendifferenzen von Az = 10 m auf,
wobei hier auch die Festlandflichen im siidéstlichen Bereich des Gebietes beriicksichtigt sind. Werden
nur die Wattflachen betrachtet, wie z.B. im Gebiet 1, liegt die Differenz lediglich bei Az = 1.7 m.

Eine génzlich andere Charakteristik weist das zweite gewdhlte Testgebiet auf, das Gebiet Vorarl-
berg, welches sich im selbigen Bundesland in Osterreich befindet. Das digitale Gelindemodell wurde
hierbei aus Daten luftgestiitzter Laserscanner des Sensors Optech ALTM 2050 abgeleitet. Die un-
regelmifige Punktwolke mit durchschnittlicher Punktdichte von 1.6 Punkten/m? wurde mit Hilfe einer
hierarchischen robusten Filterung [Kraus & Pfeifer, 1998] interpoliert und von Seiten des Landesamts
fiir Vermessung und Geoinformation aus Vorarlberg mit einer Gitterweite von 0.5 m zur Verfiigung
gestellt. Um den Suchraum beim Sampling zu verkleinern, werden aus den Daten DGMs geringerer
Auflésungsstufe von 5 m und 10 m generiert und im Rahmen einer hierarchischen Extraktion unter-
sucht. Eine Auflosung der Eingangsdaten von 5 m findet sich ebenfalls fiir die Gewéssernetzextraktion
derselben Szene in dem Ansatz von Vetter & Mandlburger [2014] vor. Das fiir die Untersuchungen
betrachtete Gebiet mit einer Fliche von 10 x 7.5 km? umfasst ein stark verzweigtes Flussnetz mit
einer Lange von 247.3 km (Abbildung 5.2). Der grofite Fluss der Szene ist die Bregenzer Ach, welche
auferhalb der Szene in den Bodensee flieft. Ein Teil des Bodensees ist am linken oberen Rand der
Szene zu sehen. Zahlreiche kleinere Fliisse miinden in den Bodensee bzw. fliefen in die Bregenzer Ach.
Das Flussnetz durchlduft dabei ein sehr bergiges Geldnde. Der Unterschied zwischen niedrigstem und
héchstem Punkt innerhalb der Szene liegt bei Az = 700 m. Einige Untersuchungen werden an der

gesamten Szene, andere nur an dem als Ausschnitt bezeichneten Testgebiet durchgefiihrt.

Fiir die Szene aus Vorarlberg sind Luftbilder gegeben, die eine visuelle Auswertung der Ergebnisse
zulassen. Fiir die Wattgebiete liegen ebenfalls Luftbilder vor, welche fiir eine graphische Darstellung
herangezogen werden. Besonders deutlich sind die Strukturen der Priele in den Farbinfrarot (CIR)-

Bildern zu erkennen. Anzumerken ist hierbei, dass die Luftbilder und die Laserscannerdaten, die fiir



56 5. Aufbau der Experimente

die Erstellung des DGM genutzt sind, nicht zeitgleich erhoben wurden. Unterschiede in den Prielnetzen

im Luftbild und in den Laserscannerdaten konnen daher auftreten.

Die Evaluation der Ergebnisse erfolgt anhand von Referenzdaten fiir die Priel- und Flussnetze.
Fiir die Wattgebiete wurden Referenzdaten manuell erstellt. Hierfiir wurden die Umrisse des Netzes
in den Eingangsdaten markiert und aus dem Ergebnis ein Binérbild mit den Klassen Prielnetz und
Hintergrund abgeleitet. Mit Hilfe des Skelettierungsansatzes von Strzodka & Telea [2004] wird die
Mittelachse des Liniennetzes fiir die Pixel der Klasse Prielnetz bestimmt und als Referenzlinie des
Netzes definiert. An den &ufseren Enden des Netzes, an denen Standardskelettierungsansétze keine
Ergebnisse liefern, wird die Mittelachse manuell digitalisiert. Im Fall der Daten von Osterreich liegt
ein Referenzflussnetz des Vorarlberger Landesamts fiir Vermessung und Geoinformation vor, welches
die Mittelachsen der Fliisse beinhaltet. Hiervon werden alle sichtbaren Teile des Gewéssernetzes als
Referenz genutzt. Flussabschnitte, die zum Teil iber mehrere hundert Meter hinweg unterirdisch in

Rohren verlaufen, werden hingegen nicht betrachtet.

Neben der Extraktion von Gewassernetzes in DGMs wird die Eignung des Forest Point Process fiir
Liniennetze unterschiedlicher Art in Bildern untersucht (siehe Abbildung 5.3). Es handelt sich um
vier Szenen, die im Folgenden als Fluss, Blatt, Retina und Kacheln bezeichnet werden. Ein SPOT-
Satellitenbild mit einer geometrischen Auflésung von 10 m ist in der ersten Szene gegeben. Hierin ist
ein Flussnetz enthalten. Die Szene Blatt zeigt das Blatt eines Laubbaums mit den darin vorliegenden
Blattadern. Ein Adernetz innerhalb des Auges ist in der Szene Retina dargestellt. Die letzte Szene
zeigt eine Vielzahl von Kacheln auf, an dessen Réndern durch die Fugen ein Netz aufgespannt wird.
Die Grofke der Bilder ist in Tabelle 5.3 aufgelistet. Fiir alle Datensétze liegen zudem Referenzdaten
in Form von Binérbildern vor. Hierin gehoren alle Pixel innerhalb des Liniennetzes einer Klasse an.
Im Gegensatz zu den Gewéssernetzen, bei denen Referenzen fiir die Mittelachsen bestimmt wurden,

werden hierbei die Flachen des Liniennetzes ausgewertet.

Tabelle 5.3.: Die Ubertragbarkeit des Forest Point Process auf Bilder und weitere Arten von Linien-
netzen wird anhand verschiedener Bilder aus dem Datensatz von [Verdié & Lafarge, 2014] {iberpriift.

Datensatz (Bilder) | Grofe der Szene [px] |

Fluss 364 x 320
Blatt 651 x 364
Retina 365 x 378
Kacheln 672 x 523

5.3. Parametereinstellungen

In den Experimenten werden die Parameter auf Werte gesetzt, welche empirisch in vorherigen Un-
tersuchungen ermittelt wurden [Schmidt et al., 2016]. Sofern nicht anders aufgefiihrt, werden diese
Parameter wihrend der Experimente konstant gehalten. Im Allgemeinen kénnen Unterschiede bei den
Parametereinstellungen damit erklart werden, dass die Liniennetze in ihrer Auspragung variieren. Der

Einfluss der Parametereinstellung auf die Ergebnisse wird in Abschnitt 6.2.2 umfangreich untersucht.
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Abbildung 5.1.: Die Szene Wattenmeer erstreckt sich iiber ein Gebiet von 8 x 3.5 km?. Im CIR-
Luftbild sind die verwendeten Testgebiete gekennzeichnet (oben). Fiir den grofen, schwarz umrandeten
Bereich (Mitte) sowie fiir Gebiet I (unten links) und Gebiet 2 (unten rechts) ist zudem das DGM
dargestellt.
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Abbildung 5.2.: Die Szene Vorarlberg erstreckt sich iiber ein Gebiet von 10 x 7.5 km?. Das Luftbild
(oben) wird nur zur visuellen Auswertung herangezogen. Die Extraktion des Flussnetzes erfolgt auf
Grundlage des DGM (unten). In blau ist das Referenzflussnetz fiir das Gebiet gegeben. Das rote
Quadrat gibt den Ausschnitt an, welcher fiir einige der Experimente als Eingangsdaten gewéhlt ist.
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Abbildung 5.3.: Das Verfahren wird auch anhand unterschiedlicher Liniennetze in Bildern evaluiert.
Es handelt sich hierbei um die Szenen (1) Fluss, (2) Blatt, (3) Retina und (4) Kacheln.

Die Wahrscheinlichkeiten fiir die Auswahl der Kernel werden in allen Fillen gleichgesetzt. Die Wahr-
scheinlichkeit, den Birth-and-Death-Kernel zu wéhlen, ist somit genauso grof wie die Wahrscheinlich-
keit, eine Modifikation oder ein Split-and-Merge-Ereignis durchzufiithren. Innerhalb eines Kernels wird
die Wahrscheinlichkeit fiir eine Anderung und deren inverse Anderung ebenfalls als gleich betrachtet.
Daher betragen pop = pop = Pomo = Pos = pom = 0.5 (Gleichungen 4.11, 4.12, 4.14, 4.15, 4.16,
4.17 und 4.18), die Quotienten der Kernel ergeben somit Eins. Bei der Berechnung des Datenterms
Uj, beziiglich der Homogenitit der Hohen entlang der Rander der Segmente im Querprofil wird Az
auf 5 % der Gesamtliange des Randes gesetzt (siehe Abschnitt 4.2.1). Fiir den Priorterm beziiglich der
Fliefrichtung wird eine Abweichung von p = 0.3 m vom geforderten Trend im Hohenverlauf entlang
der Mittelachsen zugelassen (Gleichung 4.8). Letzterer Wert kann damit begriindet werden, dass die
Einzelpunktgenauigkeit der Hohenkomponente beim Laserscanning unterhalb dieses Wertes liegt. Die
Abweichung vom Trend entlang der Liniensegmente aufgrund des Aufnahmemodus beim Laserscanning

lasst sich somit ausschliefien.

Die iibrigen Parameter sind fiir die Gewasserextraktion in Tabelle 5.4 aufgelistet. Hierbei handelt es
sich zum einen um die Starttemperatur Ty im Simulated Annealing, welche jeweils auf eine Temperatur
nahe Null abgekiihlt wird. Die Abkiihlung wird dabei entsprechend des Zusammenhangs T; = Tp - k'
vorgenommen, wobei T; die Temperatur in der jeweiligen Iteration ¢ angibt. Der Abkiihlungskoef-

fizient k wird so gesetzt, dass die Temperatur in der letzten Iteration (t,4,) einen Wert nahe Null
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Tabelle 5.4.: Parametereinstellungen in den Experimenten fiir die Gewissernetzextraktion in den
synthetischen Daten, den Daten aus den Wattgebieten und der Szene in Vorarlberg. Sofern unter-
schiedliche Werte in einzelnen Hierarchiestufen gesetzt sind, sind mehr als ein Wert pro Parameter
aufgelistet. Die angegebene Anzahl an Iterationen wird pro Hierarchiestufe durchgefiihrt.

Parameter H Synth. ‘ Watt Gebiet 142 ‘ Vorarlb. | Vorarlb. A. ‘
To 10 10 10 10 10
tmaz 1-10° 10 - 10° 2-10° 40 - 10° 10 - 10°
A 50 500 500 4000 500

154 0.13 0.15 0.35 0.1, 0.05 0.1, 0.05
r [px] 16 20, 15, 15, 15 15 5,6 5,6

Ph 5 3 3 35,3 20,3

Do 300 200 300 500 500, 400

Pe 100 80, 100 100 100 250, 150

Dy 50 50 50 50 50

c1 50 150, 50, 20 50 0 0

co 4 4 4 12 12

erreicht. Die Anzahl der Iterationen t,,,, wird dabei fiir kleine Szenen geringer gewéhlt als fiir grofe
Szenen. Die Intensitdt A im Poisson-Punktprozess flieft bei der Berechnung der Kernelratio bei den
Anderungen Birth-and-Death sowie Split-and-Merge in den Gleichungen 4.11, 4.14, 4.17 und 4.18 ein.
Auch hier wird die Groéfke der Szene beriicksichtigt und fiir grofse Datensétze ein groferer Wert als
fiir kleinere Szenen gewéhlt. Der Faktor 8 gewichtet den Datenterm beziiglich des Priorterms (siehe
Gleichung 4.1). Fiir Wattgebiete, bei denen die Gradienten an den Ufern geringer sind als in den
Szenen aus Osterreich, wird dieser Wert grofer gewihlt und der Datenterm dadurch im Vergleich zum
Priorterm stéarker gewichtet. Der Parameter r gibt den Suchradius fiir Knoten in der Nachbarschaft
im Birth- sowie im Merge-Kernel an. Dieser wird so gewahlt, dass die maandrierenden Fliisse bzw.
Priele bei den gewéhlten Auflésungsstufen der Eingangsdaten noch geeignet durch gerade Linienseg-
mente wiedergegeben werden. Bei pp, po, pe und py handelt es sich um die Gewichte des Datenterms
der Homogenitéit sowie der Priorterme beziiglich der iiberlappenden Fliachen, der Verbundenheit des
Graphen und der Konsistenz der Fliefsrichtung im Netz, welche in den Gleichungen 4.4, 4.6, 4.7 und
4.8 beriicksichtigt werden. Sie werden fiir alle Gebiete dhnlich groff gew&hlt. Die Parameter ¢; und
co fliefen in die Berechnung der Datenterme in die Gleichungen 4.3 und 4.4 ein. Der Parameter c;
wird dabei nur fir die Wattgebiete beriicksichtigt, um zu verhindern, dass Knoten und Kanten auf
den horizontalen Landflichen angenommen werden, an denen der Gradiententerm U, nahe Null liegt.
Der Parameter ¢y wird fiir die Daten aus Osterreich am hochsten gesetzt, da im Gegensatz zu den
Wattgebieten grofsere Objekte wie Steine in den Fliissen beobachtet werden kénnen und somit grofsere

Hohenspriinge innerhalb des Netzes zu erwarten sind.

Die hierarchische Extraktion wird fiir die Testdaten aus dem Watt und aus Vorarlberg genutzt.
Die Berechnung der Wahrscheinlichkeitskarte erfolgt im Fall der synthetischen Daten auf Basis eines
Hohenschwellwertes. Fiir die tibrigen Szenen wird die Krimmung aus Gleichung 4.20 bestimmt. In
allen Fallen werden Schwellwerte 7 fiir die Hohen bzw. die Kriimmung vorgegeben: (1) synthetische
Daten: 7, = 1.05 m, (2) Watt: 7, = 150, Vorarlberg: 7, = 150. Hierbei ist anzumerken, dass

die Kriimmung in der gesamten Szene jeweils auf einen Wertebereich von 0-255 skaliert wurde. In
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Tabelle 5.5.: Parametereinstellungen in den Experimenten fiir die Liniennetzextraktion in Bildern.
’ Parameter H Fluss \ Blatt \ Retina \ Kacheln ‘

To 10 10 10 10

tmaz 10-10° | 10-10° | 10-10° | 10-10°
A 500 500 500 500
B 0.3 0.3 0.3 0.3

r [px] 12 10 12 10
Dh 30 30 30 30
Do 200 300 300 300
De 50 50 50 50
Dy 20 0 0 50
c 50 50 0 50
o 4 4 4 4

der Wahrscheinlichkeitskarte wird dann allen Pixel unterhalb des Hohen- bzw. oberhalb des Kriim-
mungsschwellwertes der Wert p; = 1 zugeordnet. Fiir alle iibrigen Pixel wird die Wahrscheinlichkeit

auf po = 0.01 gesetzt.

Fiir alle Bilder werden in der Regel dhnliche Parametereinstellungen gewéhlt (sieche Tabelle 5.5). Der
Suchradius r wird in Abhéngigkeit der Auspriagung des Netzes in den Daten leicht modifiziert. Zudem
hat es sich als giinstig erwiesen, den Term beziiglich der Fliefrichtung ps fiir die Bilder Fluss und
Kacheln zu beriicksichtigen. Dieser kann hierbei als Homogenitétskriterium der Grauwerte gedeutet
werden. Da die Gradienten in der Szene Retina entlang einiger Rénder des Geféfinetzes recht gering
sind, ist die Konstante ¢; zu Null gesetzt. Die Wahrscheinlichkeitskarte fiir die Bilder wird anhand
von Schwellwerten fiir die Grauwerte g berechnet. Diese werden auf die Werte (1) Fluss: 7, = 70,
(2) Blatt: 74 =130, (3) Retina: 7, = 115, (4) Kacheln: 7, = 135 gesetzt.

5.4. Evaluationsverfahren

Um den resultierenden Wald im Forest Point Processes quantitativ auszuwerten, werden zwei Eva-
luationsmethoden angewandt: (1) eine Linienevaluation und (2) eine pixelweise Evaluation. Die Li-
nienevaluation wird bei der Bewertung der Ergebnisse der Gewéssernetzextraktion verwendet. Hierfir
werden die Mittelachsen des Netzes in den Referenzdaten mit den Kanten des Waldes (ohne Brei-
teninformation) evaluiert. Die pixelweise Evaluation wird fiir die Ergebnisse der Liniennetze in den
Bildern genutzt, um mit der Auswertung der Vergleichsmethoden zur Liniennetzextraktion konsistent
zu sein. Fir diese liegt ein Binérbild als Referenzdaten vor. Um die Ergebnisse mit denen des Forest
Point Process zu vergleichen, wird mit Hilfe der Segmente des Graphen ein Binérbild fiir das Ergebnis

abgeleitet. Eine Ubersicht zu beiden Vorgehensweisen ist in Abbildung 5.4 skizziert.

Linienevaluation: Hierfiir wird das Verfahren von Wiedemann et al. [1998] genutzt, welches er-
moglicht, die Genauigkeiten beziiglich einer Referenzlinie anzugeben. Hierbei wird um jede Linie
ein Puffer gelegt, wobei mit b,.; der Puffer um die Referenzlinie und mit be., der Puffer um die
Ergebnislinie bezeichnet wird. Anschliefsend werden entlang der Ergebnislinie Punkte in regelméfigen

Abstanden Az abgegriffen, und es wird senkrecht zur Linie nach korrespondierenden Punkten auf der
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N

Abbildung 5.4.: Fiir die Evaluation eines Ergebnisses beziiglich der Eingangsdaten (links) werden
zwei Methoden angewandt. In der Linienevaluation werden die Kanten im Wald, welche den roten
Linien entsprechen, mit gegebenen Referenzmittelachsen verglichen (Mitte). In der pixelweisen Eva-
luation werden die Pixel innerhalb der Segmente, die durch die roten Rechtecke gegeben sind, im Wald
hinsichtlich einer gegebenen Referenzflache des Liniennetzes ausgewertet (rechts).

Referenzlinie gesucht (siehe Abbildung 5.5). Hierbei werden nur Punkte berticksichtigt, die innerhalb
des Puffers b.4 liegen. Zudem erfolgt die Suche von der Referenzlinie aus nach korrespondieren Punk-
ten auf der Ergebnislinie innerhalb von b,... Fiir den Abstand der Punkte Az entlang der Linien wird
jeweils die Breite eines Pixels in den Eingangsdaten gew#hlt. Aus der Zahl der korrespondierenden
Punkte konnen anschliefend Qualitdtsmafe abgeleitet werden. Im Folgenden wird die Ergebnislinie
anhand der Vollstindigkeit V', Korrektheit K und Qualitdt (Q bewertet. Die Vollstdndigkeit ist ein Maf
dafiir, mit welchem Anteil die Linien des Referenznetzes im Ergebnis enthalten sind. Die Korrektheit
gibt an, mit welchem Anteil die Linien im Ergebnis richtig extrahiert wurden. Die Qualitét ergibt sich
aus der Kombination beider Mafe und kann fiir ein Ranking einzelner Ergebnisse genutzt werden. Die

drei Qualitdtsmafe werden iiber

v Anzahl der Punkte der Referenzlinien innerhalb b, (5.1)
N Anzahl aller Punkte der Referenzlinien ’ '

K Anzahl der Punkte der Ergebnislinien innerhalb b, (5.2)
N Anzahl aller Punkte der Ergebnislinien ’ '

K-V
K+V-K.-V

bestimmt. Hierbei flielen die zuvor eingefiihrten Punkte ein, welche im regelméfigen Abstand Ax

Q= (5.3)

abgegriffen werden. Aufgrund der gleichabstdndigen Wahl der Punkte beziehen sich die Mafe der
Vollstandigkeit und der Korrektheit auf die Lange des Netzes. Zudem ist ein Maf fiir die geometrische
Genauigkeit abgeleitet. Hierfiir wird der Root Mean Square Error (RMS) der Distanzen d; zwischen
den Punkten der Ergebnislinien und den korrespondieren Punkten der Referenzlinien innerhalb des
Puffers b,y berechnet (siche Abbildung 5.5). Die geometrische Genauigkeit ergibt sich dann iiber die

mittlere quadratische Distanz der Linien,

(5.4)
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Abbildung 5.5.: Bei der Linienevaluation wird die Ergebnislinie (blau) im Vergleich zur Referenzli-
nie (rot) ausgewertet. Hierfiir wird in regelméfigen Abstdnden Ax nach korrespondierenden Punkten
gesucht. Liegen die Punkte innerhalb des Puffers b, (wie durch die griin gestrichelten Linien sym-
bolisiert), werden sie als korrekt zugeordnet betrachtet. Andernfalls gilt ein Punkt als nicht korrekt
zugeordnet (rot gestrichelte Linie links unten). Die korrekt zugeordneten Punkte werden dariiber hi-
naus zur Berechnung einer geometrischen Genauigkeit genutzt, welche aus den Distanzen d; zwischen
Ergebnis und Referenz entlang der griin gestrichelten Linien ermittelt wird.

wobei n,, die Anzahl der Punkte der Ergebnislinien innerhalb b,.y angibt. Die Puffergréfien b.,, und
by werden fiir die synthetischen Daten auf 1 m, fiir das Testgebiet im Watt auf 10 m und fiir die
Daten in Vorarlberg auf 15 m gesetzt. Der Puffer fiir die synthetischen Daten wird dabei deutlich
kleiner gewéhlt, da es sich hierbei um ein idealisiertes Prielnetz handelt, bei dem ein besseres Extrak-
tionsergebnis im Vergleich zu den echten Daten zu erwarten ist. Die Puffergrofke fiir die Daten aus
Vorarlberg orientiert sich an dem von Vetter & Mandlburger [2014] fiir dasselbe Testgebiet genutztem
Wert. Da im Prielnetz viele schmale Priele enthalten sind, wird die Puffergrofe im Vergleich hierzu

etwas geringer gewéahlt.

Pixelweise Evaluation: Bei der pixelweisen Evaluation liegt als Referenz ein Binérbild vor, in dem
jedes Pixel der Klasse Liniennetz oder Hintergrund zugeordnet ist. Aus dem Ergebnis des Forest Point
Process wird ebenfalls ein Bindrbild abgeleitet. Ein Pixel wird hierbei als zum Liniennetz zugehorig
betrachtet, wenn dessen Mittelpunkt innerhalb der Rénder eines der Liniensegmente des Waldes liegt.
Aus dem Vergleich beider Binédrbilder kénnen die quantitativen Mafe Vollstindigkeit V', Korrektheit K
und Qualitit ) abgeleitet werden, die sich {iber

_ Anzahl korrekt erkannter Liniennetzpixel

v

: (5.5)

Anzahl aller Liniennetzpixel

Anzahl korrekt erkannter Liniennetzpixel

- Anzahl aller als Liniennetz erkannten Pixel (5.6)

berechnen lassen und die sich somit auf die korrekt klassifizierte Fldache beziehen. Die Qualitit @
wird iiber Gleichung 5.3 bestimmt. Ein Maf fiir die geometrische Genauigkeit wird fiir die pixelweise

Evaluation nicht berechnet.
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6. Ergebnisse und Diskussion

In diesem Kapitel werden die durchgefiihrten Experimente sowie deren Ergebnisse vorgestellt und
diskutiert. Zunéchst wird eine Analyse des Modells vorgenommen, in der das Konvergenzverhalten,
das Modell der Energiefunktion sowie die Wiederholbarkeit der Experimente nidher untersucht wer-
den (Abschnitt 6.1). Anschlieflend wird die Eignung des Forest Point Process fiir Gewéssernetze
in unterschiedlichen Geldndeformen evaluiert (Abschnitt 6.2). Die Ergebnisse sind denen aus Stan-
dardverfahren in der Forschung gegeniibergestellt. Zudem wird der Einfluss der Parameter auf die
Ergebnisse analysiert und eine Anwendbarkeit des Verfahrens fiir Zeitreihen bewertet. Abschnitt 6.3

zeigt die Ubertragbarkeit des Forest Point Process auf Liniennetze in Bildern.

6.1. Analyse des Modells

Zunichst wird der Fragestellung nachgegangen, inwiefern sich das Modell des Forest Point Process
fiir die Extraktion von Liniennetzen eignet. Hierfiir werden iiberwiegend die synthetischen Daten
verwendet. Diese werden genutzt um (1) den Einfluss des Abkiithlungsverfahrens (Simulated Annealing-
Ansatz) auf das Ergebnis zu untersuchen, (2) aufzuzeigen, welchen Einfluss die einzelnen Energieterme
im Modell haben und (3) zu untersuchen, inwiefern das Generieren der Zufallszahlen im Sampling auf

die Ergebnisse wirkt.

6.1.1. Einfluss des Abkiihlungsverfahrens

Experiment: Wihrend des Samplings wird die Energiefunktion U minimiert. Anhand der synthe-
tischen Daten soll zunédchst aufgezeigt werden, wie diese gegen das Optimum konvergiert. Zudem
werden die Ergebnisse unterschiedlicher Abkiihlungsverfahren im Simulated Annealing gegeniiberge-

stellt. Hierbei wird zum einen eine logarithmische Abkiihlung mit 7} = und zum anderen eine

Abkiihlung mit 7} = T - k!, im Folgenden als geometrische Abkiihlung bezeichnet, gewiihlt.
Ergebnis: In dem Samplingprozess werden dem Wald nach und nach Knoten und Kanten hinzuge-
fiigt oder daraus entfernt sowie die Parameter des Graphen modifiziert. Abbildung 6.1 zeigt am
Beispiel der synthetischen Daten fiir die geometrische Abkiihlung, wie sich der Wald dabei aufbaut.
Nach ungefiahr 760 - 103 Iterationen ist das Prielnetz vollstandig mit Segmenten bedeckt. Hierbei stim-
men die Konturen der Priele gut mit den Segmentréndern im Graphen iiberein. Zudem ist der Graph
vollstandig verbunden und setzt sich somit aus einem einzelnen Baum zusammen. Die Energiefunktion
sinkt hierbei zunichst stark ab, bis der Grofteil der Priele nach etwa 45 -10? Iterationen detektiert ist.

Anschliefend konvergiert die Funktion langsamer gegen das Minimum (Abbildung 6.2). Tabelle 6.1
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geometrische Abkiihlung (1) (2)

logarithmische Abkiihlung

Abbildung 6.1.: Wihrend des Samplings baut sich der Graph nach und nach auf, hier am Beispiel
der synthetischen Daten aufgezeigt. Die geometrische Abkiihlung (zu unterschiedlichen Iterationen ¢
dargestellt) im Simulated Annealing fihrt dabei zu dhnlichen Ergebnissen wie die logarithmische
Abkiihlung.

gibt die Qualitdtsmafle fiir dieses Ergebnis an und stellt sie denen einer logarithmischen Abkiihlung
gegeniiber. In beiden Féllen werden &hnliche Qualitdtsmafe mit Vyeorm = 99.6 % bzw. Vjoq = 98.8 %,
Kgeom = 89.0 % baw. Kjog = 94.0 % und Qgeom = 88.6 % bzw. Qg = 92.9 % erzielt. Unterschiede
koénnen in erster Linie mit den Differenzen der Segmente an den Enden der Priele erklért werden, die
fiir das Ergebnis der geometrischen Abkiihlung leicht iiber die tatsdchlichen Priele hinausragen. Fiir
die geometrische Genauigkeit werden dhnliche Werte von RM Syeom = 0.69 px bzw. RM Sj,q = 0.66 px

erreicht.

Der Vergleich der Laufzeiten fiir beide Ergebnisse zeigt, dass die geometrische Abkiihlung aufgrund
der geringeren Anzahl an Iterationen deutlich schneller durchgefiithrt wird. Das Ergebnis ist hierbei
mit einem Faktor 4.6 schneller erreicht. Ein dhnliches Resultat ergibt sich fiir die Anwendung bei-

der Abkiihlungsverfahren auf echte Daten. Fiir Gebiet 1 im Wattenmeer erfolgt die geometrische
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Tabelle 6.1.: Genauigkeitsergebnisse (Vollstandigkeit V', Korrektheit K, Qualitdt @, geometrische
Genauigkeit RMS) in der Linienevaluation fiir unterschiedliche Datensétze und Abkiihlungsverhalten
wahrend des Samplings.

| Datensatz | Abkiihlung | V [%] | K [%] | Q [%] | RMS [px] | Zeit [min] |

synthetisch geometrisch 99.6 89.0 88.6 0.69 2.5
logarithmisch | 98.8 94.0 92.9 0.66 11.5
Watt (Gebiet 1) | geometrisch 72.7 94.4 69.7 2.67 7.9
logarithmisch | 75.3 91.4 70.3 3.02 35.3
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Abbildung 6.2.: Verlauf der Energie U wihrend des Samplingprozesses am Beispiel der geometrischen
Abkiihlung.

Abkiihlung im Samplingprozess um den Faktor 4.5 schneller als die logarithmische Abkiihlung, bei
vergleichbaren Qualitétsraten von Qgeom = 69.7 % und Qoq = 70.3 %.

Diskussion: Die Ergebnisse veranschaulichen, dass sich das Modell der aufgestellten Energiefunk-
tion eignet, um ein Prielnetz in synthetischen Daten zu beschreiben, Vollstandigkeits- und Korrekt-
heitsraten von > 98 % bzw. > 89 % werden hierbei erzielt. Das Ergebnis lasst sich somit als nahezu op-
timal beziiglich der gewédhlten Qualitatskriterien einstufen. Der Vergleich zweier Abkiihlungsverfahren
macht deutlich, dass im Simulated Annealing insbesondere fiir die echten Daten dhnliche Ergebnisse
fiir den Graphen bei Verwendung einer geometrischen und einer logarithmischen Abkiihlung erzielt
werden. Aufgrund der geringeren Laufzeit wird fiir die Ausfithrung der weiteren Experimente die

geometrische Abkiihlung gewahlt.

6.1.2. Einfluss der Energieterme

Experiment: Die im Sampling konvergierende Energiefunktion U setzt sich aus fiinf Termen zusam-
men (siehe Gleichung 4.1). Im Folgenden soll die Relevanz dieser Terme untersucht werden. Hierzu
wird jeweils einer der Terme vernachléssigt und der resultierende Wald des Forest Point Process visuell

und quantitativ ausgewertet.

Ergebnis: In allen Féllen verschlechtert sich die Qualitdt @@ der Ergebnisse, sofern einer der Terme
im Modell nicht berticksichtigt wird (siehe Tabelle 6.2). Wird das Vorwissen, dass Segmente sich nicht
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Abbildung 6.3.: Ohne die Bestrafung von Uberlappungen der Segmente im Datenterm U, setzt sich
der Wald aus zu vielen Segmenten zusammen (links). Werden unzusammenhéngende Graphen im
Priorterm U, nicht bestraft, bleibt der Wald an mehreren Stellen unverbunden (blau markiert, rechts).

iiberlappen in Form des Priorterms U, vernachlassigt, hédufen sich eine Vielzahl von Segmenten im
Prielnetz an (Abbildung 6.3). Der Graph enthélt hierbei 843 Knoten, wihrend die Anzahl der Knoten
lediglich bei 43 liegt, sofern U, beriicksichtigt wird. Die Verschlechterung der Graphkonfiguration wird
jedoch nur im visuellen Ergebnis deutlich, in welchem die Uberlagerung einer Vielzahl von Segmenten
zu erkennen ist. Die Qualitdtsmafie hingegen verschlechtern sich nur geringfiigig bzw. nehmen im
Fall der Vollstéandigkeit sogar zu. Durch die zunehmende Anzahl an eingefiigten Kanten und Knoten
steigt die Anzahl der angenommenen Vorschldge im Sampling. Eine vorgeschlagene Konfiguration wird
hierbei fiir etwa 10 % der Iterationen angenommen (siche Tabelle 6.2). Fiir die {ibrigen getesteten
Kombinationen an Termen liegt diese Rate lediglich bei etwa 3 — 7 %. Der Priorterm beziiglich der
Verbundenheit des Graphen U, hilft, um einen einzelnen zusammenhéngenden Graphen als Ergebnis
zu erhalten. Wird dieser im Modell vernachlassigt, setzt sich der Graph stattdessen aus sechs Baumen
zusammen (Abbildung 6.3). Insbesondere beim Zusammenfluss mehrerer Priele ist der Wald unver-

bunden. Hier ist zu vermuten, dass die Bestrafung iiberlappender Fliachen die Verbindung verhindert.

Der Priorterm Uy und der Datenterm Uj,, mit welchen Inkonsistenzen beziiglich der Fliekrichtung
bzw. inhomogene Hohen im Querprofil bestraft werden, fithren ebenfalls zu einer Verbesserung der
Qualitdtsmafe. Der Einfluss dieser Terme wird im Zusammenhang mit den echten Daten in Abschnitt
6.2.2 noch ausfiihrlicher diskutiert. Das Streichen des Datenterms U, erweist sich nicht als sinnvoll.
Die Reduktion des Wertes der Energiefunktion wird in erster Linie durch negative Gradientenbetrige
im Datenterm U, verursacht. Fiir die absoluten Werte der weiteren Terme gilt: U, > 0, U, > 0,
Uec > 0 und Uy > 0. Lediglich durch den relativen Vergleich beziiglich einer vorherigen Konfiguration
konnen sich auch fiir diese Terme negative Werte ergeben. Zu Beginn des Samplingprozesses, wenn
grofle Spriinge beim Durchsuchen des Objektraums im Simulated Annealing zugelassen werden, werden
einige Knoten und Kanten auch ohne Berticksichtigung von U, eingefiigt. Mit zunehmender Iteration
werden diese jedoch wieder aus dem Wald entfernt. Im Endergebnis ist kein Knoten oder keine Kante

enthalten.



6.1. Analyse des Modells 69

Tabelle 6.2.: Genauigkeitsergebnisse (Vollstiandigkeit V', Korrektheit K, Qualitdt @, geometrische
Genauigkeit RM S) fiir die synthetischen Daten. Zudem ist der prozentuale Anteil der angenommenen
Vorschldage bezogen auf die Gesamtzahl der Iterationen im Sampling angegeben.

| Methode [ V%] | K[%] | Q[%] | RMS [px] | Annahme [%] |
| alle Terme | 996 | 89.0 | 886 | 069 | 3.0 |
ohne Term Gradienten (U) - - - - -
ohne Term inhom. Héhen (Up) 92.3 89.7 83.4 0.60 7.2
ohne Term Uberlappungen (U,) 100.0 87.0 87.0 0.97 10.3
ohne Term Verbundenheit (U.) 92.3 89.6 83.4 0.60 2.7
ohne Term inkonsist. Fliefr. (Uy) | 91.1 89.6 824 0.68 3.8

Diskussion: Die Ergebnisse zeigen, dass das Modell fiir die Energiefunktion sinnvoll gewéahlt ist.
Wird jeweils einer der fiinf Daten- und Priorterme aus dem Modell entfernt, verschlechtert sich in
allen Fillen die Genauigkeit. Das beste Ergebnis wird erst beim Zusammenwirken aller Terme erzielt.
Weitere Kombination an Termen werden daher nicht evaluiert. Als kritisch kann insgesamt betrachtet
werden, dass sich beim Zusammenfluss mehrerer Priele die Terme U, und U, widersprechen. Entwe-
der wird hier die Uberlappung der Segmente oder die Unverbundenheit des Graphen bestraft. Eine
denkbare Losung ist es, die Bestrafung iiberlappender Fléchen im Bereich von Knoten des Grades
k > 3 auszuschliefsen. Durchgefiihrte Experimente hierzu haben jedoch gezeigt, dass auf diese Weise
eine Vielzahl ungewollter Konfigurationen in der Art ermdglicht werden, wie sie Abbildung 6.4 veran-
schaulicht. Hier werden Knoten des Grads k = 3 auch abseits von Kreuzungen und entlang geradli-
niger Flussldufe zugelassen. Die Ursache hierfiir ist der Datenterm, der fiir jedes der Segmente eine
Reduktion des Wertes der Energiefunktion bewirkt. Abhilfe konnte ein dariiber hinaus integriertes
Winkelkriterium verschaffen, welches inzidente Kanten mit geringem Zwischenwinkel an Knoten des
Grads k = 3 ausschliekt. Alternativ ist es denkbar, im Uberlappungsterm der Priorenergie in Glei-
chung 4.6 eine gewisse Uberlappung zuzulassen und die Uberlappungsfliche von zwei Segmenten mit

max(0, relative Flache — 5%) zu bestrafen.

Das durchgefithrte Experiment verdeutlicht zudem, dass die gewéhlten Qualitdtsmafse in Tabelle
6.2 nicht ausschliefslich fiir eine Beurteilung des Waldes herangezogen werden koénnen. Eine nicht
geeignete Représentation des Prielnetzes, wie sie bei Vernachlassigung des Priorterms U, beziiglich
der Uberlappungsflichen entsteht, spiegelt sich hierin nicht wider. Hier ist es denkbar, topologische
Genauigkeitsmafe in zukiinftigen Untersuchungen einzufithren, wie sie beispielsweise in Wiedemann

[2002] vorgeschlagen werden.

k=3

Abbildung 6.4.: Wird die Bestrafung der Uberlappungen von Segmenten ausgeschlossen, die mit
einem Knoten des Grades k = 3 verbunden sind, enthélt das Ergebnis eine zu grofse Anzahl von
Segmenten. Aufgrund der Verringerung des Energiewertes durch den Datenterm werden mehrere
Segmente nahe des Randes des Liniennetzes vorgeschlagen.
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6.1.3. Einfluss der Ziehung von Zufallszahlen

Experiment: Der Forest Point Process baut an vielen Stellen auf der Ziehung von Zufallszahlen auf.
Um deren Einfluss auf das Ergebnis zu tiberpriifen, wird das Experiment fiir die synthetischen Daten
100 mal wiederholt. Aus den Ergebnissen wird ein Mak fiir die innere geometrische Genauigkeit des
Forest Point Process abgeleitet. Hierfiir wird die Referenzmittelachse in regelméfigen Absténden von
Az = 1 px abgetastet. Senkrecht hierzu wird nach korrespondierenden Punkten auf den Kanten in den
Ergebniswildern aller 100 Experimente gesucht. Fiir jeden abgetasteten Punkt auf der Referenzmit-
telachse wird dann die Standardabweichung der Positionen aller korrespondierenden Punkte in den
Ergebnissen bestimmt. Uber alle Standardabweichungen wird anschliekend ein Mittelwert gebildet,

welcher als Mafs fiir die innere Genauigkeit betrachtet wird.

Ergebnis: Wird das Experiment wiederholt, wobei in jeder Wiederholung unterschiedliche Zufalls-
zahlen generiert werden, ergibt sich fiir alle Durchfiihrungen eine dhnliche Anzahl an Knoten und
Kanten im Ergebniswald (siehe Tabelle 6.3). Die Energiewerte in der letzten Iteration variieren dabei
leicht. In den Graphkonfigurationen lassen sich geringe Unterschiede erkennen (siehe Abbildung 6.5).
In einigen Fillen wird einer der kleinen Priele nicht detektiert. Die Gesamtenergie U ist in diesen
Féllen grofer als bei den Féllen, in denen dieser Teil des Netzes erkannt wurde. Auch kommt es
vor, dass topologisch inkorrekte Verbindungen akzeptiert werden (5 % der Ergebnisse) oder dass zu
schmale Segmente zur Beschreibung des Netzes gewéhlt sind (27 % der Ergebnisse), welche die Priele
in ihrer Breite nicht vollstdndig abdecken. Fiir die innere Genauigkeit, der Streuung der Kanten um
die Referenzmittelachse ergibt sich ein Wert von 0.38 pz. Dieses Ergebnis wird als gute Genauigkeit

fiir die Zuverlassigkeit des Experiments eingestuft.

Diskussion: Bei mehrmaliger Wiederholung des Experiments kénnen &hnliche Ergebnisse erzielt
werden, wobei zum Teil leichte Variationen in den Graphkonfigurationen des Ergebnisses auftreten.
Eine gewisse Variation ist dem Einfluss bei der Generierung der Zufallszahlen zuzuschreiben, welche

sich in der inneren Genauigkeit von 0.38 pz widerspiegelt.

Abbildung 6.5.: Bei Wiederholung des Experiments ergeben sich bedingt durch die Ziehung von Zu-
fallszahlen im Sampling zum Teil andere Konfigurationen des Waldes, hier anhand von drei Beispielen
aufgezeigt. In den blau umrandeten Bereichen weichen diese vom gewiinschten Ergebnis ab: es fehlt
einer der Zufliisse (links), das Netz ist inkorrekt verbunden (Mitte) oder setzt sich aus zu schmalen
Segmenten zusammen (Mitte und rechts).
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Tabelle 6.3.: Variation der Ergebnisse bei Wiederholung des Experiments mit unterschiedlichen Zu-
fallszahlen.

‘ Parameter ‘ Mittelwert ‘ Standardabweichung ‘
Anzahl Knoten 37.6 2.6 (6.9%)
Anzahl Kanten 36.1 2.6 (7.2%)

‘ Gesamtenergie U ‘ -4720.4 ‘ 126.3 (2.6%) ‘

6.2. Extraktion von Gewassernetzen

Die Wahl der Energiefunktion im Modell ist durch die Anwendung fiir Gewéssernetze motiviert. An-
hand von echten Daten wird daher experimentell untersucht, (1) inwiefern der Forest Point Pro-
cess geeignet ist, um Gewéssernetze in DGMs mit unterschiedlichen Gelandeformen zu extrahieren,
(2) welchen Einfluss die Wahl der Parameter im Modell dabei hat und (3) wie das Verfahren im Ver-
gleich zu Standardverfahren fiir diese Aufgabenstellung abschneidet. Zusétzlich wird eine Anwendung

fiir Daten in Form einer Zeitreihe vorgestellt.

6.2.1. Anwendung fiir verschiedene Geldndeformen

Experiment: Im Folgenden soll untersucht werden, wie gut sich der Forest Point Process fiir unter-
schiedliche Geldndeformen eignet. Dies wird anhand der echten Daten aus dem Wattenmeer sowie der
Szene aus Vorarlberg iiberpriift. Fiir beide Datensétze wird eine hierarchische Extraktion durchge-
fiihrt, d.h. es werden zunéchst die breiten Fliisse in einer geringen Auflésungsstufe des DGM und
anschlieffend die schmaleren Fliisse in Eingangsdaten héherer Auflésung gesucht. Dabei werden fol-
gende Hierarchiestufen verwendet: (1) gesamte Wattszene: 20 m, 10 m, 5 m, 2 m, (2)Gebiet 1 im
Watt: 2 m, 1 m und (3) Vorarlberg gesamter Bereich und Ausschnitt: 10 m, 5 m. Die Ergebnisse

werden quantitativ ausgewertet.

Ergebnis: Die Qualitdtsmafe fiir die Testgebiete sind in Tabelle 6.4 angegeben. Fiir Gebiet 1
im Watt kénnen die Genauigkeiten insgesamt als hoch eingestuft werden. Hier betragen die Voll-
standigkeit, Korrektheit und Qualitat V = 72.7 %, K = 94.4 % und Q = 69.7 %. Die groferen Priele
sind vollstdndig mit Liniensegmenten des Graphen bedeckt (sieche Abbildung 6.6). Zudem stimmen die
Rénder der Segmente im Graphen gut mit der Kontur der Priele iiberein. Lediglich am oberen Bildrand
werden die Priele im Bereich einer Sandbank nicht erkannt (siehe Abbildung 6.7). Diese passen nicht
zu dem Modell des azyklischen Graphen. Zudem werden sehr feine Strukturen nicht gefunden. Bei den
gewihlten Parametereinstellungen scheinen die geringen Gradientenbetrige an den Ufern der kleinen
Priele zu keiner ausreichenden Reduktion des Wertes der Energiefunktion zu fithren. Die geometrische
Genauigkeit ldsst sich mit RMS = 2.75 px angeben. Im Vergleich zu den weiteren Testgebieten ist
die geometrische Genauigkeit geringer. Dies kann unter anderem damit erklart werden, dass in einigen
Bereichen die Segmente aufgrund schwach ausgepriagter Gradienten auf einer Seite zu breit geschitzt

sind und die Mittelachse daher einen Versatz zur Referenz aufweist (siehe Abbildung 6.7).
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Fiir die gesamte Szene aus dem Watt zeigt sich, dass eine Vielzahl der Priele in den unterschiedlichen
Hierarchiestufen extrahiert werden (Abbildung 6.8). Innerhalb der einzelnen Zufliisse sind die Priele in
der Regel vollstandig miteinander verbunden. Jedoch ist die Verbundenheit iiber die Hierarchiestufen
hinweg oft nicht gegeben. Zudem werden erneut einige kleine Zufliisse nicht erkannt, was sich in
einer vergleichsweise geringen Vollstidndigkeit von V' = 50.6 % bei einer recht hohen Korrektheit
von K = 78.2 % niederschlagt. Wird anstelle der Linienevaluation die pixelweise Evaluation fiir die
Auswertung angewendet, steigt insbesondere die Vollstandigkeit stark an und betragt V = 79.2 % bei
einer Korrektheit von K = 80.3 %. Der Anstieg kann damit erkldrt werden, dass die grofien Priele,

deren Flachen einen hohen Anteil im gesamten Prielnetz einnehmen, weitestgehend extrahiert sind.

Fir den Ausschnitt in Vorarlberg wird die Bregenzer Ach, der grofste Fluss der Szene, in der er-
sten Hierarchiestufe vollstandig extrahiert (siche Abbildung 6.9). Auch von den iibrigen Fliissen in
der Szene werden viele erkannt, was zu recht guten Genauigkeiten von V = 75.4 %, K = 73.6 % und
Q@ = 59.4 % fihrt (8 = 0.04). Die geometrische Genauigkeit ergibt sich mit 0.94 pz. Wird das Gewicht
fiir den Datenterm erhéht (8 = 0.05), steigt die Anzahl der extrahierten Fliisse, V' = 85.9 %. Jedoch
verschlechtert sich die Korrektheit der Ergebnisse, K = 68.2 % (siche Tabelle 6.4), da nicht alle der
extrahierten Segmente einem Flussabschnitt entsprechen. Ein dhnliches Ergebnis ergibt sich, sofern
als Eingangsdaten ein DGM mit hoherer Auflésung gewéahlt wird. Wird die hierarchische Extraktion
mit einem DGM mit 5 m Auflésung im ersten Schritt und mit 1 m Auflésung im zweiten Schritt
durchgefiihrt, steigt die Vollstandigkeit auf V = 87.7 %. Jedoch verringert sich die Korrektheit auf
K = 55.4 %. Dies kann damit erkliart werden, dass eine grokere Zahl an Kanten und Knoten im Sam-

pling angenommen werden, welche jedoch vielfach nicht mit dem Referenzliniennetz iibereinstimmt.

In der gesamten Szene Vorarlberg werden bei einer Auflésung des DGM von 5 m bzw. 10 m von
dem Flussnetz mit einer Gesamtlinge von 247.3 km mit Hilfe des Forest Point Process 156.1 km
(V =64.5 %, B = 0.05) extrahiert. Als nachteilig kann dabei herausgestellt werden, dass in Bereichen
mit starken Hohenunterschieden zu viele Zufliisse der Bregenzer Ach erkannt werden (siche Abbildung
6.10). Bei ndherer Betrachtung dieser Gebiete ist zu erkennen, dass hier Geldandeeinschnitte &hnlich
denen eines Flussnetzes verlaufen. Da diese nicht regelméfig von Wasser durchlaufen sind, werden sie
im Referenznetz nicht als Fliisse ausgegeben. Eine dhnliche Beobachtung wird in den Arbeiten von
Vetter & Mandlburger [2014] bei Verwendung eines Flow Routing-Ansatzes gemacht, bei denen fir
dieselben Eingangsdaten ebenfalls eine zu hohe Anzahl an Fliissen erkannt werden. Die Modelle konnen
nicht zwischen trockenen und von Wasser durchflossenen Flusslaufen unterscheiden. Des weiteren fallt
im Ergebnis auf, dass im Stadtgebiet von Bregenz sowie im norddstlichen Bildausschnitt eine Vielzahl
von Fliissen nicht extrahiert sind (siche Markierung in Abbildung 6.10). Hier treten viele kleine Fliisse
mit geringen Gradientenbetrdgen an den Flussufern auf. Im Stadtbereich lasst die Auswertung der
Luftbilder zudem vermuten, dass teilweise kiinstliche Uferbefestigungen vorliegen. Die Querprofile der
Fliisse unterscheiden sich dann von denen der natiirlichen Flusslaufe. Eine Extraktion mit einheitlichen
Parametereinstellungen fiir die gesamte Szene scheint in beiden Féllen nicht moglich zu sein. Insgesamt
kénnen die Ergebnisse dennoch als relativ gut eingestuft werden, was der Vergleich mit alternativen

Verfahren zur Gewassernetzextraktion in Abschnitt 6.2.3 verdeutlicht.

Diskussion: Die Ergebnisse zeigen, dass der Forest Point Process sowohl in Gebieten mit hori-

zontalem Geldndeverlauf im Watt als auch in bergigem Geldnde erfolgreich fiir die Extraktion von
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Tabelle 6.4.: Genauigkeitsergebnisse der Linienevaluation (Vollstandigkeit V', Korrektheit K, Qua-
litdt @, geometrische Genauigkeit RMS) in Abhéngigkeit der Gewichtung 5 zwischen der Daten- und
Priorenergie. Fiir das DGM ist hierbei die Rasterweite in den einzelnen Hierarchiestufen angegeben.

| Datensatz | DGM [m] | Parameter | V [%] | K [%] | Q [%] | RMS [px] |
| Watt 2,5,10,20 | B=015 [ 50.6 | 782 [ 443 | 034 |
Watt (Gebict 1) 1,2 B =03 701 | 961 | 689 2.75
1,2 B=04 2.7 94.4 69.7 2.67
Vorarlberg 5, 10 5 =0.04 61.4 68.4 47.9 1.04
5, 10 8 =0.05 64.5 63.1 46.9 1.05
Vorarlberg (Ausschnitt) 5, 10 B =0.04 75.4 73.6 59.4 0.94
5, 10 8 =0.05 85.9 68.2 61.3 0.95
1,5 8 =0.05 87.7 55.4 51.4 0.98

Tabelle 6.5.: Genauigkeitsergebnisse der pixelweisen Evaluation.

| Datensatz | DGM [m] | Parameter | V [%] | K [%] | Q [%] |

| Watt 2,5,10,20 | =015 | 79.7 | 80.3 | 66.7 |

Watt (Gebiet 1) 1,2 =03 80.7 | 8.8 | 713
1,2 B=04 83.7 | 822 | 709

Gewissernetzen eingesetzt werden kann. Die eingefithrten Parameter, insbesondere das Gewicht f3,
ermoglichen die Anpassung an Gewésserlaufe in unterschiedlichen Geldndeformen. In den Ergebnissen
werden eine Vielzahl der Priele und Fliisse erkannt. Jedoch fehlen einige der kleineren Zufliisse im Ex-
traktionsergebnis. Eine mogliche Losung hierfiir konnte die Einfiihrung einer weiteren Hierarchiestufe
mit angepassten Modellparametern sein. Auch ist es denkbar, die Eingangsdaten in einem Vorverar-
beitungsschritt zu klassifizieren und fiir jede Klasse angepasste Modellparameter zu nutzen. Auf diese
Weise liefsen sich die fehlenden Fliisse im Stadtbereich moglicherweise auffinden. Als kritisch muss
dariiber hinaus bewertet werden, dass mehr Fliisse im Extraktionsergebnis ausgegeben werden als in
den Referenzdaten vorhanden sind. Insbesondere bei Senken, die in ihrer Auspragung Flussbetten
dhneln, kommt es zu Verwechslungen. Hier zeigt sich, dass eine stiarkere Gewichtung des Priorterms
im Vergleich zum Datenterm die Korrektheit der Ergebnisse verbessert, da auf diese Weise dem Mo-
dell ein groferes Gewicht gegeniiber den Daten beigemessen wird. Jedoch geht dies auf Kosten der

Vollstandigkeit des Flussnetzes im Extraktionsergebnis.

Wird eine hierarchische Extraktion der Gewéssernetze durchgefiihrt, zeigt sich insbesondere bei Prie-
len, dass die Badume aus den einzelnen Hierarchiestufen nicht miteinander verbunden sind. Auch in
anderen Bereichen treten Liicken im Liniennetz des Ergebnisses auf, insbesondere dann, wenn schmale
Fliisse mit breiteren zusammenlaufen. Dies kann einerseits mit der Bestrafung durch den Uberlap-
pungsterm im Bereich von Kreuzungen erkldrt werden. Zum anderen reicht der fiir kleine Flusslaufe
gering gewéhlte Suchradius r beim Einfiigen neuer Kanten fiir feine Auflésungsstufen nicht aus, um
die Verbindung zu erméglichen. An dieser Stelle ist eine Modellerweiterung in der Form denkbar, dass
zum Einfiigen von Verbindungen zwischen unterschiedlichen Hierarchiestufen der Nachbarschaftsra-
dius in den Kerneln erhoht wird. Auch kénnte die Bestrafung von iiberlappenden Segmenten in diesen

Bereichen ausgeschlossen werden.
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Abbildung 6.6.: Ergebnis fiir Gebiet 1 des Wattenmeeres mit den extrahierten Kanten (rot) des
Graphen sowie deren Segmenten in der ersten (griin) und zweiten (gelb) Hierarchiestufe (5 = 0.04).
Die blaue Linie kennzeichnet das Referenzliniennetz.

Abbildung 6.7.: Abweichungen vom Referenznetz, die im Ergebnis des Forest Point Process zu
beobachten sind. Links: Im Bereich einer Sandbank wird keine Verbindung des Graphen gefunden.
Rechts: Die geometrische Genauigkeit im Prielnetz ist in den Bereichen recht hoch, in denen an
mindestens einer Uferseite die Gradienten schwach ausgeprigt sind, wie hier exemplarisch aufgezeigt
ist. Wahrend der Hohenanstieg vom Priel zur Landfliche auf der rechten Seite recht stark ausgeprégt
ist, ist der Ubergang auf der linken Seite flacher. Der Priel wird hier zu breit geschitzt und die Kante
im Graph (rot) weicht von der Referenz (blau) ab.
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Abbildung 6.8.: Ergebnis des Forest Point Process fiir die grofse Szene des Wattenmeeres. Mit
zunehmender Helligkeit des Blautons wurde eine feinere Auflésung der Eingangsdaten in der hierar-
chischen Extraktion verwendet.

Abbildung 6.9.: Ergebnis fiir den Ausschnitt in Vorarlberg (8 = 0.04). Es sind die extrahierten Seg-
mente des Forest Point Process aus der ersten (gelb) und der zweiten Hierarchiestufe (rot) dargestellt.
Zudem ist das Referenzliniennetz (blau) gezeigt.
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Abbildung 6.10.: Gegeniiberstellung des Ergebnisses des Liniennetzes aus dem Forest Point Process
(oben) und der Referenz (unten) fiir das Testgebiet Vorarlberg (8 = 0.04). Der Forest Point Process
extrahiert dabei in Bereichen mit starken Hohenunterschieden nahe der Bregenzer Ach zu viele Fliisse
(z.B. im mit einem Kreis gekennzeichneten Bereich im Ergebnis). Einige kleinere Fliisse werden
hingegen nicht erkannt (z.B. im mit einem Kreis gekennzeichneten Bereich in der Referenz).
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6.2.2. Einfluss der Parameter

Experiment: Im Forest Point Process flieken verschiedene Parameter in die Energiefunktion und
bei den Anderungen der Graphkonfiguration in das Modell ein. Diese sind vom Nutzer vorzugeben.
Welchen Einfluss die gewahlten Parametereinstellungen auf das Ergebnis haben, soll am Beispiel des
Gebietes Vorarlberg (Ausschnitt) im Folgenden aufgezeigt werden. Fiir das Experiment mit den oster-
reichischen Daten werden die Ergebnisse aus der ersten Hierarchiestufe (10 m Auflosung) festgehalten
und lediglich die Parameter der zweiten Hierarchiestufe (5 m Auflésung) variiert. Sofern Unterschiede
im Vergleich zu dem Einfluss der Parameter auf die Ergebnisse in Wattgebieten auftreten, sind diese
im Text angefiihrt. Die in Tabelle 5.4 angefithrten Parameter werden dabei als Standardeinstellung
gewdhlt. Einer der Parameter wird dann variiert, wahrend die anderen Parameter beibehalten wer-
den. Um den Einfluss des Ziehens der Zufallszahlen zu beriicksichtigen, wird das Experiment zudem
wiederholt. Da der geringe Finfluss auf die Ergebnisse durch das Ziehen der Zufallszahlen bereits
in Abschnitt 6.1.3 am Beispiel von 100 Wiederholungen gezeigt werden konnte, wird hier nur eine
vergleichsweise geringe Anzahl von drei Wiederholungen gewéhlt. Die Ergebnisse werden anhand der
Qualitatsmake Vollstandigkeit, Korrektheit und Qualitiat bewertet.

Ergebnis: Die Qualitdtsmafe der Ergebnisse bei den unterschiedlichen Parametereinstellungen
geben die Balkendiagramme in den Abbildungen 6.11 und 6.13 wieder. Die Ergebnisse eines jeden

Parameters werden im Folgenden kurz diskutiert.

e Eine Variation der Starttemperatur Ty im Simulated Annealing wirkt sich nur geringfiigig auf
das Ergebnis aus. Die Abkiihlung wird im Modell stets auf die Temperatur 73, .. = 0 vorgenom-
men und der Abkiihlungskoeffizient entsprechend der konstant gewéhlten Iterationsanzahl t,,q
angepasst. Der geringe Einfluss auf die Qualitdtsmafe verdeutlicht, dass die Iterationsanzahl

ausreichend hoch gewahlt wurde.

e Der Einfluss der Intensitdt A im Poisson-Punktprozess ist ebenfalls sehr gering. Dieser Para-
meter entspricht dem Erwartungswert fiir die Objektanzahl und flieft bei der Berechnung der
Green-Ratio im Birth-and-Death-Ereignis sowie bei der Anderung Split-and-Merge in das Mo-
dell ein. Der Anteil scheint dabei im Vergleich zu den weiteren Grofen in der Green-Ratio —
insbesondere beziiglich der Energie U — zu gering zu sein, um das Ergebnis signifikant beziiglich
der Genauigkeitsmafse zu dndern. Jedoch zeigt die Auswertung der Energie U, dass diese mit
zunechmendem Wert fiir A im Endergebnis geringer wird. Hier erweist sich ein héherer Wert fiir
die Intensitdt somit als giinstig. Des weiteren lésst sich eine Zunahme der Objektanzahl bei
steigendem Wert fiir die Intensitdt beobachten. So sind beispielsweise fiir A = 100 im Graph 636
Knoten enthalten, wihrend deren Anzahl 760 fiir A\ = 800 betrégt.

e Die Variation des Suchradius 7 bei den Anderungen der Konfiguration im Birth-Kernel sowie im
Split-and-Merge-Kernel wirkt sich recht stark auf die Qualitdtsmafe des Ergebnisses aus. Dies
kann damit erklédrt werden, dass bei Wahl eines zu kleinen Wertes lediglich eine geringe Anzahl an
Knoten in der Nachbarschaft gefunden und nur wenige Kanten hinzugefiigt werden. Gleichzeitig
ist die Summe der Gradienten im Datenterm fiir kurze Segmente geringer als fiir lingere Segmente

und verringert den Wert der Energiefunktion daher weniger stark. Ist r hingegen zu grofs gewéhlt,
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werden einige Knoten iiber lange Distanzen hinweg miteinander verbunden. Insbesondere im
Bereich von stark méandrierenden Fliissen werden die Gewésser durch gerade Liniensegmenten

dann nicht mehr korrekt wiedergegeben, was zu einer verringerten Korrektheit fiihrt.

Der Parameter 3 reguliert die Gewichtung zwischen Daten- und Priorterm. Insgesamt zeigt sich,
dass eine Erhohung dieses Parameters, also eine stirkere Gewichtung des Datenterms, zu héheren
Vollstandigkeitsraten flihrt. Gleichzeitig verringert sich die Korrektheit, da auch in Bereichen wie
Senken im DGM Fliisse vorgeschlagen werden. Je nach Aufgabenstellung kann dieser Parameter
gewahlt werden: Ist in erster Linie eine hohe Vollstindigkeit des Netzes von Belang, sollte der
Datenterm mit hohem Gewicht im Samplingverfahren berticksichtigt werden. Ist hingegen die
Korrektheit der Ergebnisse von Bedeutung, kann dem mit einer starkeren Beriicksichtigung des
Modellwissens im Priorterm Rechnung getragen werden, wie auch in Abschnitt 6.2.1 deutlich
wurde. Zudem zeigen sich Abhéngigkeiten von der betrachteten Geldndeform. In Wattgebieten,
in denen die Gradienten an den Prielufern geringer ausfallen als im bergigen Vorarlberg und der
Datenterm insgesamt einen geringeren Betrag annimmt, ist § um mindestens den Faktor drei

hoher gewshlt als fiir die Daten aus Osterreich.

Fiir den Gewichtsfaktor p;, des Homogenitétskriteriums Uy, im Datenterm sind die Auswirkungen
in den Qualitdtsmafen vergleichsweise gering. Dennoch erweist sich der Term insbesondere
bei Flussldaufen zwischen Bergen als hilfreich. Zu breite Fliisse, wie sie bei ausschlieflicher
Beriicksichtigung hoher Gradienten an den Ufern im Datenterm angenommen werden konnen,
lassen sich dadurch verhindern (siche Abbildung 6.12). Fiir die Daten aus den Wattgebieten ist

dieser Term hingegen weniger relevant und kann geringer gewichtet werden.

Die Unterschiede in den Genauigkeiten bei Variation des Bestrafungsfaktors p, der Uberlap-
pungsflachen sind gering. Jedoch ist die Anpassung dieses Parameters — wie in Abschnitt 6.1.2
diskutiert — essentiell, um topologisch korrekte Gewéssernetze zu extrahieren, was durch die
gewahlten Qualitétskriterien nicht wiedergegeben wird. Unterschiede in den Ergebnissen sind
zudem in der Objektanzahl zu erkennen. Wihrend bei einem Gewicht von p, = 100 im End-
ergebnis 1709 Knoten enthalten sind, ist die Anzahl mit 649 bei p, = 1000 um den Faktor 2.6

kleiner.

Je grofer der Bestrafungsfaktor p. fiir nicht-verbundene Baume gew#hlt wird, umso weniger
Fliisse werden gefunden. Dies kann damit begriindet werden, dass bei hohen Werten fiir p,
das Einfiigen von neuen B&umen nicht zugelassen wird, sondern nur Verbindungen zu bereits
bestehenden Baumen ermdoglicht werden. Die gewéhlte Anzahl an Iterationen erscheint in diesen
Féllen nicht ausreichend hoch zu sein, um weite Teile des Netzes zu extrahieren. Folglich sinkt
die Vollstandigkeitsrate. Jedoch helfen grofte Werte fiir diesen Parameter, um hohe Korrektheits-
raten zu erzielen, da sich mit Hilfe dieses Terms das Annehmen einzelner Senken — die dhnliche
Eigenschaften beziiglich ihrer Gradienten wie Flusslaufe haben, jedoch nicht mit dem Netz ver-
bunden sind — verhindern ldsst. Eine geeignete Grofse fiir diesen Faktor kann in Abhéngigkeit
der weiteren Gewichtsfaktoren im Priorterm gefunden werden. Experimentelle Untersuchungen
haben gezeigt, dass gute Ergebnisse erzielt werden kénnen, sofern p. < 0.5 - p, und p. > 2 - py
gewahlt ist.
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Abbildung 6.11.: Einfluss der Parameter auf das Ergebnis, bewertet anhand der Qualitdtsmake
Vollstéandigkeit V', Korrektheit K und Qualitdt Q). Die Streuung der Ergebnisse bei mehrmaliger
Wiederholung wird in Form einer Standardabweichung gegeben.
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Abbildung 6.12.: Das Homogenitétskriterium U, bewirkt, dass Segmente im Samplingprozess
angenommen werden, deren Rénder a,, mit den Ufern des Flusses iibereinstimmen. Eine potentielle
Kante a;,, die ebenfalls zu einer Reduktion der Energie durch hohe Gradientenbetrage fiihrt, wird auf
Grund der Bestrafung durch Uj; mit hoher Wahrscheinlichkeit verworfen.

e Der Bestrafungsfaktor py der Inkonsistenten beziiglich der Fliefrichtung im Priorterm Uy zeigt

einen dhnlichen Einfluss wie p. auf das Ergebnis. Eine Erhohung dieses Wertes fiihrt zu héheren
Korrektheits-, aber geringeren Vollstéandigkeitsraten. Sowohl fiir die Szene des Wattenmeeres
als auch des Gebietes in Vorarlberg lassen sich Genauigkeitssteigerungen erkennen, sobald das
physikalische Wissen in Form von Uy im Modell integriert ist (siche Tabelle 6.6). Fiir die Daten
aus dem Watt konnen dabei um 2.4 % bzw. 1.7 % hohere Vollstandigkeits- bzw. Korrektheits-
raten sowie eine Verbesserung der Qualitdt um 3.0 % erzielt werden. In dem Gebiet Vorarlberg
ist ebenfalls ein Anstieg der Korrektheit zu beobachten, hier um 3.4 % im Vergleich zu Experi-
menten, in denen der Term Uy nicht beriicksichtigt ist (py = 0). Jedoch werden weniger Fliisse
gefunden und die Vollstandigkeit verschlechtert sich geringfiigig um 0.5 %. Insgesamt nimmt
die Qualitat um 2.6 % zu. Der Priorterm hat den Nutzen, dass in einigen Bereichen fehlerhafte
Konfigurationen im Graphen verhindert werden. In Abbildung 6.14 wird die Verbindung zweier
Fliisse mit einem groferen Fluss sowohl mit als auch ohne den Term Uy nicht gefunden. Jedoch
wird bei Vernachldssigung von Uy stattdessen eine fehlerhafte Verbindung zwischen den beiden
kleinen Fliissen vorgeschlagen, die bei Beriicksichtigung des Terms beziiglich der Fliefsrichtung

verhindert wird.

Das Variieren des Parameters ¢; im Datenterm in Gleichung (4.3) wirkt sich nur minimal auf
die Ergebnisse in Vorarlberg aus. Jedoch erweist sich die Anpassung dieses Parameters fiir die
Daten im Wattenmeer als hilfreich. Wird iiber diesen Parameter eine minimale Summe der
Gradientenbetriage an den Kanten der Liniensegmente eingefordert, kann verhindert werden,
dass Segmente auf den horizontalen Landflichen (wo die Summe der Gradientenbetrige nahe

Null liegt) vorgeschlagen werden, wie in Abbildung 6.15 veranschaulicht ist.

Werden iiber die zweite Konstante ¢ im Homogenitatsterm Uy, in Gleichung 4.4 grofse Schwankun-
gen in Querprofilen zugelassen (c2 hoch gesetzt), sinkt die Korrektheit der Ergebnisse. Gleich-

zeitig werden mehr Flisse des Gewidissernetzes gefunden.
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Abbildung 6.13.: Einfluss der Parameter auf das Ergebnis, bewertet anhand der Qualitdtsmake
Vollstandigkeit V', Korrektheit K und Qualitdt Q). Die Streuung der Ergebnisse bei mehrmaliger
Wiederholung wird in Form einer Standardabweichung gegeben.

Tabelle 6.6.: Vergleich der Genauigkeitsergebnisse (Vollsténdigkeit V', Korrektheit K, Qualitit @,
geometrische Genauigkeit RMS) fiir den Forest Point Process, wenn der Bestrafungsterm beziiglich
inkonsistenter Fliefrichtungen Uy beriicksichtigt bzw. vernachléssigt wird.

Datensatz | DGM [m] | Methode | V [%] | K [%] | Q [%] | RMS [px] |
Watt (Gebiet 1) 1,2 mit Uy | 72.7 94.4 69.7 2.67
ohne Uy | 70.3 92.7 66.6 2.56
Vorarlberg (Ausschnitt) 5, 10 mit Uy | 85.9 68.2 61.3 0.95
ohne Uy | 86.4 64.8 58.7 0.93
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Abbildung 6.14.: Referenznetz (blau) und Ergebnisse des Forest Point Process, sofern das Fliefrich-
tungskriterium Uy im Priorterm berticksichtigt ist (links) bzw. vernachléssigt wird (rechts). Zwar sind
in beiden Féllen die kleinen parallel verlaufenden Fliisse nicht mit dem grofseren Fluss verbunden, je-
doch kann unter Verwendung von Uy eine fehlerhafte Verbindung quer dazu verhindert werden.

Diskussion: Die Experimente zeigen, dass sich das Variieren der Parameter unterschiedlich auf
die Ergebnisse auswirkt. Die Streuung durch das Generieren der Zufallszahlen, wie durch die Fehler-
balken symbolisiert, kann dabei als gering eingestuft werden. Durch die Parameter kann das Modell
an unterschiedliche Szenen angepasst werden. Auf einige der Parameter reagiert das Modell dabei
recht sensibel. Hier bedarf es gewisser Erfahrung des Nutzers, um sinnvolle Grofenordnungen fiir
die Parameter zu finden. Als vorteilhaft kann herausgestellt werden, dass sich in den Experimenten
dhnliche Parametereinstellungen fiir dieselben Arten von Gebieten als geeignet erwiesen haben, d.h.
einmal bestimmte Parameter fiir Wattgebiete konnen auf andere Bereiche im Watt {ibertragen werden
(siehe Tabelle 5.4). Grundsétzlich kann jedoch das erforderliche Expertenwissen sowie die groke An-
zahl an zu setzenden Parametern als kritisch betrachtet werden. Letzteres trifft jedoch auf die meisten
Sampling-Verfahren in der Literatur zu. Das Erzeugen von Trainingsdaten und das Lernen dieser Pa-
rameter erscheint in diesem Zusammenhang attraktiv. Ein solches Vorgehen wird beispielsweise in den
Verfahren von Borcs & Benedek [2015], Benedek & Martorella [2014] und Chai et al. [2013] gewéhlt.

Die Beriicksichtigung von physikalischem Wissen iiber die Fliefrichtung des Gewéssernetzes im
Priorterm Uy kann iiber dessen Gewicht p; gesteuert werden. Hier zeigen die Experimente, dass fiir
beide Testgebiete die Korrektheit der Ergebnisse durch Berticksichtigung dieses Wissens erhéht wird.
Fiir das osterreichische Testgebiet verschlechtert sich dabei jedoch die Vollsténdigkeit des extrahierten
Flussnetzes geringfiigig. Als Vorteil bleibt dennoch bestehen, dass ein physikalisch korrektes Modell

des Gewassernetzes vorliegt.

6.2.3. Vergleich mit Standardverfahren

Experiment: In praktischen Anwendungen erfolgt die Extraktion von Gewéssernetzen héufig mit
den in Abschnitt 2.1.1 angefiithrten Flow Routing-Algorithmen (z.B. O’Callaghan & Mark [1984]; Lea
[1992]; Quinn et al. [1991]; Freeman [1991]). Es handelt sich hierbei um lokale Verfahren, welche auf

Grundlage lokaler Geldndeneigungen den Lauf des Wassers bestimmen. Die Ergebnisse eines solchen
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Abbildung 6.15.: In Wattgebieten werden viele Kanten fehlerhaft auf dem horizontalen Land einge-
fiigt, sofern keine Mindestgrofke fiir die Gradientensumme in Form der Konstante ¢; im Datenterm U,
berticksichtigt ist.

Standardverfahrens sind im Folgenden denen des Forest Point Process gegeniibergestellt. Als Ein-
gangsdaten wurden Gebiet 1 aus dem Wattgebiet sowie der Ausschnitt aus Vorarlberg gewahlt. Fir
das Flow Routing-Verfahren wird der Ansatz Multiple Flow Direction verwendet [Holmgren, 1994],
der in GRASS-GIS implementiert ist (r.stream.extract [Jasiewicz & Metz, 2011]). Hierin sind zwei
Parameter vom Nutzer vorzugeben: (1) eine minimale Segmentlénge, welche die minimale Lénge
zusammenhéngender Pixel beschreibt, ab der Pixel als Fluss ausgegeben werden, (2) die minimale
Flache des Wassereinzugsgebiets C, die die minimale Fliche angibt, von der ein Pixel mit Wasser
gespeist werden muss, damit es als zum Netz zugehorig erkannt wird. Im Folgenden wird die mini-
male Segmentlinge auf 100 m gesetzt, fiir die minimale Fléache des Wassereinzugsgebiets C, werden
unterschiedliche Gréfen getestet: C, = 7500 m?, C, = 12500 m?, C, = 25000 m?. Die Einstellungen
entsprechen den Werten von Vetter & Mandlburger [2014], die dasselbe Verfahren fiir DGMs desselben

Gebietes in Vorarlberg anwenden.

Ergebnis: Ein quantitativer und ein visueller Vergleich der Ergebnisse des Flow-Routing-Verfahrens
(FR) mit dem Forest Point Process (FPP) ist in Tabelle 6.7 und in Abbildung 6.16 gegeben. Fiir den
Flow Routing-Ansatz lasst sich beobachten, dass mit zunehmender Grofe fiir den Parameter C, die
Anzahl der Pixel abnimmt, die als Prielnetz erkannt werden. Die extrahierten Priele sind dann an
den Enden kiirzer (siche Abbildung 6.16). Dies geht einher mit einer steigenden Korrektheitsrate bei
einer sinkenden Vollstdndigkeit des Prielnetzes. Im Gegensatz zum Forest Point Process werden die
Mittelachsen der Priele nicht durch geradlinige Kanten reprisentiert. Vielmehr zeigt sich ein stark
gezackter Verlauf, der zu teilweise grofsen Abweichungen beziiglich des Referenznetzes fiihrt. Dies
schlagt sich in einer deutlich geringeren geometrische Genauigkeit von RM Srgr = 4.35 px im Vergleich
zu RM Sppp = 2.67 px bei einer Pixelgrofe von 1 m nieder. Auch die iibrigen Qualitdtsmalfe weisen
bessere Werte fiir den Forest Point Process auf. Wihrend die Vollstdndigkeit in einer &hnlichen
Grofenordnung liegt, kann mit Kppp = 94.4 % im Vergleich zu Kpr = 75.9 % eine signifikant hohere
Korrektheit erzielt werden. Die Qualitat ist fiir alle Ergebnisse um 16 — 20 % hoher. Als Vorteil

des Flow-Routing-Verfahrens kann wiederum herausgestellt werden, dass keine Liicken im Ergebnis
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Tabelle 6.7.: Genauigkeitsergebnisse (Vollstandigkeit V, Korrektheit K, Qualitit @), geometrische
Genauigkeit RMS) des Forest Point Process (FPP) und des Flow Routing-Ansatzes (FR) bei va-
rilerenden Parametereinstellungen fiir das Wassereinzugsgebiet C,,.

| Datensatz | DGM [m] | Methode [V [%] [ K [%] | Q [%] | RMS [px] |
| Wattenmeer (Gebiet 1) | 1,2 | FPP | 727 | 944 | 697 | 267 |
FR, Cy=7500 [ 72.0 [ 61.6 | 49.7 4.35
FR, C, =12500 | 68.7 | 713 | 53.8 4.39
FR, C, = 25000 | 60.3 | 759 | 50.6 4.52
| Vorarlberg (Ausschnitt) | 5,10 | FPP | 859 | 682 | 613 | 095 |
FR, Coa=7500 [ 77.7 [ 648 | 547 1.01
FR,C,=12500 | 685 | 749 | 5538 1.01
FR, C, =25000 | 588 | 76.6 | 49.8 1.07

auftreten. Nicht in allen Féllen ist diese Verbindung jedoch korrekt. In einem rauen Geldndeabschnitt
des Watts wird der mit einem blauen Pfeil in Abbildung 6.16 gekennzeichnete Priel im Ergebnis des

Flow Routing-Verfahrens félschlicherweise erzeugt und mit dem {ibrigen Netz verbunden.

Etwas geringer ist der Unterschied der Qualitdtsmafse fiir den Datensatz aus Vorarlberg. Jedoch
kénnen auch hier mit dem Forest Point Process bessere Ergebnisse hinsichtlich der gewdhlten Qua-
litdtsmafe erzielt werden. So ist die geometrische Genauigkeit der Mittelachsen des Flussnetzes mit
RMSppp = 0.95 px gegenliber RMSpr = 1.01 px geringfiigig hoher. Ein Anstieg der Qualitit @
lasst sich im Bereich von 6 — 12 % fiir den Forest Point Process im Vergleich zum Flow Routing-Ansatz
erzielen. Im Flow Routing-Ansatz konnen fehlende Fliisse an den Réndern der Szene damit erklart
werden, dass das Wassereinzugsgebiet im Flow Routing-Ansatz auferhalb der Szene liegt. Beziiglich
der Verbundenheit weist der Flow Routing-Ansatz erneut einen Vorteil auf, Liicken sind hierin nicht zu
beobachten. Dies ist selbst in den Bereichen der Szene nicht der Fall, in denen der oberirdische Verlauf
des Flussnetzes unterbrochen ist. Im Beispiel in Abbildung 6.17 verlauft das Gewéssernetz in Rohren
unterhalb eines Fufsballplatzes. Das Ergebnis des Forest Point Process hat an dieser Stelle eine Liicke
im Liniennetz (siche Abbildung 6.17) bzw. kann diese Liicke bei ausreichend hohem Suchradius r
durch ein geradliniges Liniensegment geschlossen werden. Im Flow Routing-Ansatz wird hingegen ein

alternativer Verlauf fiir das Wasser entsprechend der Neigung im Geldnde bestimmt.

Diskussion: Im Forest Point Process werden die Gewéssernetze durch geradlinige Liniensegmente
reprasentiert. Im Gegensatz dazu wird das Gewiésser im Flow Routing-Algorithmus lokal auf Grundlage
der Geldndeneigungen von Pixel zu Pixel ausgebreitet. Hierbei ergibt sich ein gezackter Verlauf des
Gewdssernetzes, fiir den eine Nachbearbeitung in Form einer Glattung fiir zukiinftige Analysen denkbar
ist. Der Vergleich der Ergebnisse beider Verfahren zeigt, dass das Flow Routing-Verfahren hinsichtlich
der Verbundenheit des Netzes dem Forest Point Process iiberlegen ist. Letzterer weist in den Bereichen,
in denen ein kleiner Fluss in einen grofseren miindet, Liicken auf. Losungsansétze hierfiir wurden bereits
in Abschnitt 6.1.2 aufgezeigt. Hinsichtlich der Genauigkeitsmafe der Linienevaluation kénnen jedoch
mit dem Forest Point Process deutlich bessere Ergebnisse erzielt werden. Dies ist sowohl fiir Flussnetze
in bergigem Gelande als auch fiir Prielnetze in horizontalem Geldnde zu beobachten. Ein stirkerer

Genauigkeitsanstieg kann dabei fiir die Prielnetze erzielt werden.
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Watt Vorarlberg
Referenz

Forest Point Process

Flow Routing-Verfahren

Abbildung 6.16.: Vergleich des Gewéssernetzes in der Referenz (blau) mit den Ergebnissen des Forest
Point Process (rot) und eines Flow Routing-Verfahrens bei unterschiedlichen Parametereinstellungen

(fiir C, = 25000 m? ergibt sich das griine Liniennetz, fiir C, = 7500 m? sind zusétzlich noch die gelben
Linien im Liniennetz enthalten).
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Abbildung 6.17.: Das Gewissernetz (blau) verlduft im Bereich eines Fufballplatzes unterirdisch in
Rohren. Der Flow Routing-Ansatz (griin) bestimmt dann einen alternativen Verlauf des Wassers auf
Grundlage der Geldndeneigung im DGM. Im Ergebnis des Forest Point Process (rot) ist in diesem
Bereich das Gewéssernetz unterbrochen.

6.2.4. Anwendung fiir Zeitreihen

Experiment: Prielnetze in Wattbereichen weisen eine grofse zeitliche Variabilitdt auf. Bedingt durch
verschiedene Einfliisse wie Gezeiten, Wind und Sturmfluten kommt es zu einer Verlagerung der Priele.
Zudem ist zu beobachten, dass einzelne Priele neu entstehen und andere versanden. Abbildung 6.18
zeigt die Szene Gebiet 2 im Watt zu drei Zeitpunkten: 2010, 2012, 2014. Verdnderungen im Priel-
netz lassen sich in den Zeitspannen von jeweils zwei Jahren im DGM deutlich erkennen. Fiir die
Szene wird die Extraktion des Prielnetzes zwei Mal durchgefiihrt. Zunéchst wird der Forest Point
Process fiir jede Szene separat angewandt, die Anzahl an Iterationen betrigt dabei t,q, = 2 - 105,
In einem zweiten Experiment wird dann das Ergebnis der vorherigen Epochen als Startkonfiguration
im Punktprozess eingesetzt und das Sampling mit denselben Parametereinstellungen erneut durchge-
fiihrt. Hieran soll iiberpriift werden, ob die Konvergenz zum Energieminimum beschleunigt werden
kann, sofern eine geeignete Startkonfiguration in der Optimierung eingesetzt ist. Zudem kann hiermit
eine mogliche Anwendung des Verfahrens aufgezeigt werden, die in der Praxis genutzt werden konnte,

um beispielsweise die Lange des Prielnetzes zu unterschiedlichen Zeitpunkten zu vergleichen.

Ergebnis: Abbildung 6.18 gibt die Ergebnisse fiir jede Epoche wieder, sofern keine Vorinformation
hinsichtlich der Startkonfiguration im Verfahren beriicksichtigt wird. Am Beispiel der Szene aus 2014
ist zudem in Abbildung 6.19 illustriert, wie die Ergebnisse der vorherigen Epoche als Startkonfigu-
ration in das zweite Experiment einfliefen. Wird das Ergebnis von 2010 genutzt, d.h. X¢(2014) =
X5.106(2010), zeigt die Uberlagerung mit dem DGM von 2014, dass nach einem Zeitraum von vier
Jahren nahezu keines der Segmentréinder mehr mit den Prielréindern {ibereinstimmt. In den meis-
ten Fillen hat eine zu starke Verlagerung des Netzes stattgefunden. Folglich ist eine Vielzahl an
Modifikationen erforderlich bzw. sind die Knoten und Kanten im Graphen zu entfernen und neue
hinzuzufiigen, um das Prielnetz geeignet zu beschreiben. Nach 2 - 10° Iterationen sind die grofen
Priele bereits vollstindig extrahiert, nach 2 - 10% ist das gesamte Netz weitestgehend erkannt. Wird
anstelle des Ergebnisses von 2010 dasjenige von 2012 verwendet, X((2014) = Xy.106(2012), zeigt sich,
dass die Startkonfiguration bereits eine hohere Ubereinstimmung mit dem aktuellen Prielnetz aufweist.

Wie zu erwarten, ist die Differenz der Priele bei einem Zeitabstand von zwei anstelle von vier Jahren
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2010 2012

Abbildung 6.18.: Innerhalb eines Zeitraums von vier Jahren treten eine Vielzahl von Anderungen
im Prielnetz auf, wie im DGM deutlich wird (oben). Fiir jeden einzelnen Datensatz wird das Prielnetz
im Forest Point Process abgeleitet (unten).

geringer. Folglich sind eine geringere Anzahl an Anderungen des Graphen vorzunehmen, um eine gute
Ubereinstimmung mit den Eingangsdaten zu erhalten. Der Wald in der Iteration ¢ = 2-10* beschreibt
das Prielnetz daher deutlich besser als bei Beriicksichtigung des Ergebnisses von 2010. In der Iteration
t = 2-10° dhneln sich bereits beide Wilder, im Endergebnis sind nur noch geringfiigige Unterschiede
im Bereich der kleinen Priele zu erkennen. Fliefst keine Vorinformation in den Samplingprozess ein,
X((2014) = (), muss der Suchraum deutlich linger erkundet werden. Nach 2-10* Iterationen stimmen
erst wenige Segmente des Waldes mit dem Prielnetz iiberein. Der grofe Priel ist weitestgehend nach
2-10° Iterationen gefunden, im Endergebnis von 2 - 108 Iterationen sind zudem einige der kleineren

Zulaufe enthalten.

Die Beobachtungen der Konfigurationen zu den unterschiedlichen Iterationen zeigen sich auch in

der Energiekurve (Abbildung 6.20). Unter Beriicksichtigung des Ergebnisses von 2012 sinkt die Ener-
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X0(2014) = X5106(2010)  X(2014) = X5.106(2012) X0(2014) = 0

Iteration t =0

Iteration t = 2 - 10*

Iteration t = 2 - 10°

Tteration t = 2 - 10°

Abbildung 6.19.: Ergebnis fiir den Datensatz von 2014, wobei der Graph im Endergebnis der vorheri-
gen Zeitschritte als Startkonfiguration verwendet wird.
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Abbildung 6.20.: Energiekurven fiir das Ergebnis des Datensatzes 2014, wenn keine Vorinformation
beriicksichtigt wird (rot) sowie fiir den Fall, dass das Ergebnis aus dem Jahr 2010 (blau) bzw. 2012
(griin) einfliefst und die Startkonfiguration Xy bildet.

giekurve rasch ab. Bereits nach ca. 100 - 103 Iterationen betrigt die Energie U = —8000, bevor
sie anschlieffend gegen das Minimum von U = —12000 konvergiert. Wird das Ergebnis von 2010 als
Startkonfiguration verwendet bzw. fliefit kein Vorwissen ein, beginnt die Energiefunktion bei deutlich
hoéheren Startwerten in den ersten Iterationen. Die Energie fillt dann in beiden Féllen ebenfalls rasch
ab. Nach etwa 250-10% Iterationen nehmen die Energiewerte zu allen drei Zeitpunkten einen #hnlichen

Wert an, nach 2000 - 103 Iterationen ist in allen Fillen nahezu derselbe Wert erreicht.

Diskussion: Fiir Zeitreihen zeigt sich, dass die Beriicksichtigung des Ergebnisses zu einem vorheri-
gen Zeitschritt zu einer schnelleren Konvergenz der Energiekurve gegen das Energieminimum fiihrt.
Je kiirzer die Beobachtung zuriickliegt, umso besser ist das aktuelle Prielnetz durch das Ergebnis der
vorherigen Epoche wiedergegeben. Jedoch ist die Beschleunigung der Konvergenz vergleichsweise ge-
ring. Bereits nach 25 - 10* Iterationen nehmen die Energiekurven dhnliche Werte an. Anzumerken ist
hierbei, dass die Wahrscheinlichkeiten fiir die Wahl einer Anderung der Graphkonfiguration fiir alle
Kernel gleich gelassen wurden. In zukiinftigen Arbeiten kénnte untersucht werden, ob der zeitliche
Gewinn durch die schnellere Konvergenz des Verfahrens grofer ist, sofern in den anfanglichen Itera-
tionen vermehrt eine Modifikation des Graphen vorgenommen wird. Auf diese Weise liefse sich der
initiale Graph an die aktuellen Daten anpassen. Die Wahrscheinlichkeit fiir die Wahl einer Birth-
and-Death- sowie einer Split-and-Merge-Anderung wiederum koénnte zu Beginn klein gewiihlt werden
und erst mit ansteigender Iteration zunehmen, um auch noch neu entstandene Priele zu extrahieren.
Dariiber hinaus lésst sich in den Ergebnissen erkennen, dass in allen Féllen nahezu derselbe Energie-
wert als Minimum bestimmt wird. Dies bestétigt die Theorie des RIMCMC-Samplings, nach der das

Optimum der Zielfunktion unabhéngig von der Startkonfiguration erreicht wird.
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6.3. Extraktion von Liniennetzen in Bildern

Die im vorherigen Abschnitt aufgezeigten Ergebnisse haben gezeigt, dass sich das Verfahren des Forest
Point Process eignet, um Gewidssernetze in DGMs zu extrahieren. Die Ubertragbarkeit auf Bilder und

andere Anwendungsbereiche soll im Folgenden evaluiert werden.

Experiment: Neben Gewéssernetzen finden sich in der Natur und in kiinstlichen Objekten zahlrei-
che weitere Beispiele fiir Liniennetze. Anhand der Szenen in Abbildung 5.3 wird die Ubertragbarkeit
des Forest Point Process auf Liniennetze in Bildern verifiziert. Hierbei werden im Datenterm anstelle
der Hohen des DGM die Grauwerte der Eingangsdaten ausgewertet. Die RGB-Bilder wurden dafiir in
den HSL-Farbraum (Hue H, Saturation S, Luminance L [Agoston, 2005|) transformiert. Die Bilder der
relativen Helligkeit (L) fliefen dann als Eingangsdaten in den Forest Point Process ein. Der Priorterm
der Fliekrichtung Uy erfiillt im Fall von Gewéssernetzen den Nutzen, physikalisch konsistente Netze
zu erzeugen. Da hierin unter anderem Liniensegmente gut bewertet werden, die keine Héhenspriinge
entlang der Mittelachse aufweisen, kann dieser Term auch fiir Bilder genutzt werden. Anstelle von
Hohen werden die Grauwerte betrachtet, fiir die homogene Verlaufe entlang der Mittelachsen gefordert
werden. Fiir die Ergebnisse werden Qualitdtsmafe auf Grundlage der pixelweisen Evaluation (siehe
Abschnitt 5.4) abgeleitet, wobei ein Referenzliniennetz fiir alle Bilder gegeben ist. Zudem liegen die
Ergebnisse verschiedener Verfahren aus der Literatur zur Liniennetzextraktion fiir die einzelnen Szenen

vor. Diese werden mit den Ergebnissen des Forest Point Process quantitativ verglichen.

Ergebnis: Die Ergebnisse des Forest Point Process flr die Szenen Blatt, Retina und Kacheln sind
in Abbildung 6.21 gemeinsam mit dem Referenzliniennetz und den Ergebnissen des Verfahrens von
Chai et al. [2013] abgebildet. Bei letzterem handelt es sich um einen Ansatz basierend auf markierten
Punktprozessen. Als Objektmodell ist ebenfalls ein Graph gewahlt, jedoch sind fiir diesen im Gegensatz

zum Forest Point Process unter anderem Zyklen zugelassen.

Im Ergebnis des Forest Point Process lasst sich beobachten, dass weite Teile des Liniennetzes in allen
Szenen korrekt erkannt werden. Die grofen Adern werden in den Szenen Blatt und Retina gefunden.
Es fehlen lediglich einige der kleineren Strukturen im Netz. Diese sind auch in den Eingangsdaten
zum Teil nur schwach zu erkennen, so dass die Summe der Gradienten an den Segmentrindern im
Graphen in diesen Bereichen zu keiner ausreichend grofen Reduktion der Energiefunktion fiithrt. In
der Szene Kacheln ist das Liniennetz hingegen komplett aufgefunden. Alle Fugen im Bild sind im
Ergebniswald mit Segmenten des Forest Point Process abgedeckt. Der quantitative Vergleich der
Ergebnisse mit denen des Verfahrens von Chai et al. [2013] zeigt, dass fiir die Szene Kacheln das
Liniennetz mit einer signifikant hoheren Vollstandigkeit und Korrektheit extrahiert wird (siehe Tabelle
6.8). Die Qualitét ergibt sich fiir den Forest Point Process (FPP) mit Qppp = 59.6 % im Vergleich
20 Qhai2013) = 36.9 %. Jedoch scheitert der fiir Béume konzipierte Forest Point Process hinsichtlich
der Topologie des Liniennetzes in dieser Szene — was fiir ein Referenznetz mit Zyklen zu erwarten ist.
Kleinere Liicken treten an den Kreuzungen der Fugen auf und der Wald setzt sich daher aus einer
Vielzahl von Badumen zusammen (siche Abbildung 6.22). Der Graph im Ergebnis fiir die Szene Retina
ist hingegen komplett verbunden. Jedoch ist die Qualitdt des Ergebnisses auf Grund der fehlenden
kleinen Strukturen mit Qppp = 37.6 % im Vergleich zu den Ergebnissen von Chai et al. [2013] mit
QChaij2013) = 40.1 % etwas geringer. Fiir das Adernetz in der Szene Blatt ist die Qualitét fiir beide
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Chai et al. [2013]

Forest Point Process

Abbildung 6.21.: Ergebnis fiir verschiedene Liniennetze in Bildern. Das Liniennetz in der Referenz
und das Ergebnis des Verfahrens von Chai et al. [2013] sind dabei als Binérbild dargestellt. Fiir den
Forest Point Process sind die Umrisse der Segmente gezeigt.

Tabelle 6.8.: Quantitativer Vergleich der Ergebnisse des Forest Point Process mit dem markierten
Punktprozess des Verfahrens von Chai et al. [2013] fiir Liniennetze in Bildern. Hierfiir werden die
Mafke Korrektheit K [%], Vollstandigkeit V [%] und Qualitiat Q [%] herangezogen.

Blatt Retina Kacheln
K [ V] Q K | V] Q K [ V] Q
Chai et al. [2013] 58.8 | 70.6 | 47.3 || 60.4 | 54.4 | 40.1 || 46.2 | 64.9 | 36.9
Forest Point Process || 69.5 | 59.7 | 47.3 || 57.2 | 52.2 | 376 || 65.1 | 87.6 | 59.6

Ansitze gleich, Qrpp = Qchaij2013) = 47-3 %. Insgesamt lassen sich dhnliche Genauigkeiten in beiden

Verfahren erzielen.
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Abbildung 6.22.: Bedingt durch das Objektmodell des Waldes konnen Zyklen nicht abgebildet wer-
den. Fiir die Szene Kacheln, hier in einer detaillierten Ansicht, treten daher Liicken im Netz auf.

Fiir die Szene Fluss liegt das Ergebnis von vier verschiedenen Verfahren aus der Literatur vor. Zum
einen handelt es sich hierbei um einen Ansatz basierend auf aktiven Konturen [Rochery et al., 2006],
zum anderen um markierte Punktprozesse |Verdié & Lafarge, 2012; Lafarge et al., 2010; Lacoste et al.,
2005], bei welchen das Liniennetz jeweils aus einer Menge von Liniensegmenten zusammengesetzt
ist. Die Nachbarschaft ist hierbei tiber die Distanz zwischen den Mittelpunkten [Verdi¢ & Lafarge,
2012| bzw. den Endpunkten der Liniensegmente [Lacoste et al., 2005] definiert. Nah beieinander
liegende Endpunkte werden hierbei bevorzugt. Der visuelle Vergleich der Ergebnisse in Abbildung
6.23 zeigt, dass sich das Liniennetz in den Ergebnissen von Rochery et al. [2006], Lafarge et al. [2010]
und Verdié¢ & Lafarge [2012] aus einer Vielzahl von unverbundenen Komponenten zusammensetzt. An
vielen Stellen weist das Flussnetz Liicken auf. Auch werden im Bild einige Liniensegmente abseits
des Flusses filschlicherweise als solcher detektiert. Im Gegensatz dazu ist das Liniennetz im Ergebnis
von Lacoste et al. [2005] komplett erkannt. Abgesehen von einer Fehlklassifikation in der Bildmitte
sind die Liniennetze miteinander verbunden. Die Verbundenheit ist hierbei iiber die euklidischen
Distanzen der Segmentendpunkte definiert. Liegen diese nah beieinander, gelten die Segmente als
verbunden. Aus dem Forest Point Process kann im Gegensatz dazu die Topologie direkt abgeleitet
werden. Das Flussnetz ist im Ergebnis nahezu vollstdndig erkannt und setzt sich aus einem einzelnen
Baum zusammen. In wenigen Bereichen (z.B. nahe der mittleren Dreierkreuzung) ist im Forest Point

Process ein kurzer Abzweig vorgeschlagen, der mit dem Flussnetz im Bild nicht iibereinstimmt.

Die Qualitatsmafe der pixelweisen Evaluation zeigen, dass die hochste Qualitdt fiir das Ergebnis
von Lacoste et al. [2005] mit Q pqcostef2005) = 48.2 % erzielt wird (siehe Tabelle 6.9). Der Forest Point
Process fithrt nur zu einem geringfiigie schlechteren Ergebnis von Qrpp = 47.0 %. Beziiglich der
Vollstdandigkeit kann hierbei sogar die hochste Rate aller Ergebnisse mit Vppp = 66.6 % erreicht
werden. Insgesamt sind die Qualitdtsmafe geringer als der visuelle Vergleich mit den Referenzdaten
vermuten lésst (Abbildung 6.23). Dies kann damit begriindet werden, dass die Breite der Fliisse mit
2-5 Pixeln sehr gering ist. Sind die Fliisse im Extraktionsergebnis geringfiigig zu schmal oder zu breit,

wirkt sich dies bereits recht stark auf die Qualitdtsmafe auf.

Diskussion: Insgesamt zeigt sich, dass der Forest Point Process, obwohl fiir die Flussextraktion
in DGMs konzipiert, auch eine gute Eignung fiir Liniennetze in Bildern aufweist. In ganz unter-
schiedlichen Szenen werden Liniennetze vergleichsweise gut bis sehr gut erkannt. Soll die Topologie
eines azyklischen Netzes abgeleitet werden, weist der Forest Point Process klare Vorteile gegeniiber

Verfahren basierend auf Liniensegmenten auf, da die Topologie durch den Graphen direkt gegeben ist.
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Abbildung 6.23.: Vergleich des Ergebnisses des Forest Point Process mit der Referenz sowie den
Verfahren von Rochery et al. [2006], Lacoste et al. [2005], Lafarge et al. [2010] und Verdié & Lafarge
[2012] fiir die Szene Fluss.

Tabelle 6.9.: Quantitativer Vergleich (Korrektheit K [%], Vollstindigkeit V [%] und Qualitit Q [%)])
mit den Verfahren von Rochery et al. [2006], Lacoste et al. [2005], Lafarge et al. [2010] und Verdié &
Lafarge [2012] fiir die Szene Fluss.

| || Lacoste [2005] | Rochery [2006] | Lafarge [2010] | Verdie [2012] | Forest Point Process |

\Y% 65.1 53.8 47.4 42.9 66.6
K 70.0 49.9 55.0 75.0 61.4
Q 48.2 40.0 34.2 37.5 47.0
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7. Schlussfolgerungen und Ausblick

In dieser Arbeit wird ein neuer probabilistischer Ansatz fiir die Extraktion von Liniennetzen in Raster-
daten préasentiert, welcher auf der Methode der markierten Punktprozesse beruht. Das Liniennetz wird
dabei mit Hilfe einer Graphstruktur in Form eines Waldes iterativ wihrend des Optimierungsprozesses
konstruiert. Der Ansatz wird anhand von digitalen Gelandemodellen fiir die Extraktion von Gewésser-
netzen evaluiert. Hierbei zeigt sich, dass ein Grofsteil des Gewéssernetzes detektiert wird, sowohl in na-
hezu horizontalen Gebieten als auch in bergigen Geldndeformen. Die Korrektheit und Vollstandigkeit
des extrahierten Gewdassernetzes betragt > 60%. Die geometrische Genauigkeit liegt bei < 1 Pixel
fiir simulierte Daten und Flussnetze in bergigem Gelénde, fiir das Prielnetz im Watt bei < 3 Pixel.
Zudem ist eine hierarchische Suchstrategie entwickelt worden, die die Extraktion in unterschiedlichen
Auflosungsstufen des DGM erlaubt. Auf diese Weise kann der Suchraum fiir breite Fliisse in den
Daten geringerer Auflosung reduziert werden. Wird Wissen iiber die Fliefrichtung im Gewéssernetz
in Abhéngigkeit der Hohe in das Modell integriert, verbessert sich die Korrektheit der Ergebnisse in
allen Fillen, die Zunahme liegt dabei bei bis zu 3 %. Zudem zeigt sich das entwickelte Verfahren
gegeniiber Standardverfahren zur Flussextraktion beziiglich der Qualitdtsmafse iiberlegen und liefert
Ergebnisse mit hoheren Genauigkeiten, insbesondere bei nahezu horizontalem Geldndeverlauf. Als
nachteilig muss jedoch herausgestellt werden, dass das Flussnetz im Gegensatz zu den Ergebnissen
der Standardverfahren nicht in allen Bereichen miteinander verbunden ist. Insbesondere beim Zusam-
menlaufen von Fliissen unterschiedlicher Breite treten Liicken im Ergebnis auf. Grundsétzlich kann
das Modell mit Hilfe verschiedener Parameter an unterschiedliche Szenen und fiir verschiedene Anwen-
dungsbereiche angepasst werden. Gegentiber einigen der Parametern zeigt sich der Ansatz sensitiv.
Die Ubertragbarkeit des Ansatzes auf Bilder und andere Arten von Liniennetzen ist anhand von
mehreren sehr unterschiedlichen Datensétzen aufgezeigt. Auch hier kann ein Grofteil des Liniennetzes
mit dem vorgeschlagenen Ansatz extrahiert werden. Die Ergebnisse sind dariiber hinaus quantitativ

vergleichbar mit anderen Ansétzen zur Extraktion von Liniennetzen in der Literatur.

Wenngleich das Verfahren zufriedenstellende Ergebnisse liefert, sind eine Vielzahl von Erweiterungen
denkbar. In dem Ansatz werden verschiedene Parameter vom Nutzer vorgegeben. Die Experimente
zeigen, dass eine umsichtige Wahl erforderlich ist, um eine geeignete Repréasentation des Liniennetzes
zu gewéhrleisten. Um eine grofsere Unabhéngigkeit von Expertenwissen zu erlangen, ist das Lernen
geeigneter Grofsen fiir die Parameter Zielsetzung zukiinftiger Arbeiten. Das Lernen der Parameter er-
fordert hierbei die Erstellung von Referenzgraphen in den Trainingsdaten. In diesem Zusammenhang
kann die Wahl des Modells in Form eines verbundenen Graphen bestehend aus geradlinigen Linien-
segmenten diskutiert werden. Fiir m&andrierende Gewissernetze stellen diese lediglich eine Naherung
dar. Denkbar ist es, anstelle der rechteckigen Liniensegmente andere geometrische Primitive zu mo-

dellieren. Mit dem Modell eines Trapezes lieken sich beispielsweise Fliisse mit starken Anderungen der
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Flussbreite zutreffender beschreiben. Der Referenzgraph kann zudem genutzt werden, um topologische

Qualitdtsmafe wie bei Wiedemann [2002] fiir die Evaluation der Ergebnisse abzuleiten.

Ebenso sind Erweiterungen der Energiefunktion im markierten Punktprozess vorstellbar. FEine
Moglichkeit hierfiir liegt darin, die Gewichte der einzelnen Daten- und Priorterme in Abhéangigkeit der
Iteration zu wahlen. Beispielsweise konnte das Gewicht fiir die Bestrafung nicht-verbundener Graphen
zu Beginn sehr gering gesetzt und mit zunehmender Iteration erhoht werden. Auf diese Weise liefe
sich die Bestrafung der Vielzahl von Baumen, die sich durch den iterativen Aufbau des Graphen
wahrend des Samplings zwangslaufig in den ersten Iterationen ergibt, vermeiden. Zudem ist es die
Zielsetzung zukiinftiger Arbeiten, die Anzahl der Liicken im Bereich von zusammenfliefenden Fliissen
zu reduzieren. Diese lassen sich insbesondere bei der Verbindung von Fliissen unterschiedlicher Breite,
welche héufig in verschiedenen Hierarchiestufen extrahiert wurden, beobachten. Hier ist es denkbar,
das Gewicht fiir die Bestrafung {iberlappender Flachen herabzusetzen. Auch konnte ein zusétzlicher
Term beztiglich der Winkel zwischen den Kanten eingefithrt werden. Kanten mit Winkeln, wie sie
typischerweise beim Zusammenlaufen verschiedener Fliisse auftreten, konnten dann zu einer Reduk-
tion des Wertes der Energiefunktion fithren. Typische Winkelkonfigurationen liefen sich wiederum aus

Trainingsdaten ableiten.

Eine Anwendungsmoglichkeit des entwickelten Ansatzes wurde in dieser Arbeit fiir Zeitreihen bei
Prielnetzen aufgezeigt. In den Ergebnissen lésst sich erkennen, dass die Beriicksichtigung von Vor-
information aus den Ergebnissen vorheriger Zeitpunkte nur geringfiigig zu einer Beschleunigung der
Konvergenz der Energiefunktion zum Minimum fithrt. Hier ist es denkbar, in zukiinftigen Experi-
menten den Einfluss der Wahrscheinlichkeit fiir die Wahl der Anderungskernel der Konfiguration zu
untersuchen. So konnten diese beispielsweise in Abhéngigkeit der Iteration gewdhlt werden. Zu Be-
ginn des Samplings wiirden dann mit einer hohen Wahrscheinlichkeit Modifikationen der bestehenden
Graphkonfiguration vorgenommen werden. Mit zunehmender Iteration ndhme die Wahrscheinlichkeit

zu, bestehende Knoten und Knoten zu entfernen oder neue hinzuzufiigen.

Der Graph, der im markierten Punktprozess eingesetzt ist, weist eine Baumstruktur auf. Wenngleich
die Wahl eines zyklenfreien Graphen fiir die Mehrzahl der Fliissse und Priele zutreffend ist, lassen
sich Inseln und Sandbénke, die ein Fluss umfliefst, damit nicht beschreiben. In der Zukunft kénnte
das Modell in der Art erweitert werden, dass Zyklen zugelassen sind, aber hinsichtlich ihrer Lange
bewertet werden. Zyklen mit sehr kurzen Wegldngen, wie sie sich beim Vorliegen von Sandbénken
ergeben, erfiilhren demnach keine oder nur eine geringe Bestrafung. Bei zunehmender Weglédnge nédhme

die Bestrafung zu.

Dariiber hinaus zeigt sich in den Experimenten, dass mehrere Millionen Iterationen erforderlich
sind, um den optimalen Wald in den Eingangsdaten aufzufinden. Fiir die Beschleunigung der Opti-
mierung ist es denkbar, ein alternatives Verfahren zum RJMCMC-Sampling anzuwenden. So wéhlen
Pham et al. [2016] das Modell einer diskreten Energiefunktion und {iberfithren diese in ein binéres
Optimierungsproblem, in welchem sich die optimale Losung effizient berechnen ldsst. Hierfiir wére
jedoch eine neue Modellierung der Energiefunktion im vorgestellten Ansatz erforderlich. Eine wei-
tere Moglichkeit liegt in der Parallelisierung des Verfahrens wie bei Verdié & Lafarge [2012, 2014]

vorgeschlagen. Die Autoren tiberfithren 2D-Eingangsdaten in die Datenstruktur eines Quadtree und
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fithren in jeder Teilfliche einen unabhéngigen Punktprozess durch. Annahmen iiber die Objektdichte
werden aus einer Segmentierung abgeleitet und bestimmen die Grofe der Teilfliche. Insgesamt ldsst
sich eine hohe Parallelisierbarkeit bei diesem Vorgehen beobachten. Eine Ubertragung auf den in
dieser Arbeit entwickelten Ansatz stellt eine Herausforderung in den Ubergangsbereichen der Teil-
flichen dar. Hier miisste sichergestellt werden, dass ein zusammenhéngender Graph als Losung erzielt
werden kann. Es ist vorstellbar, die Suche zunéchst in den einzelnen Teilflichen durchzufiithren. In
einer spateren Iteration, in welcher der optimale Graph weitestgehend in jeder Teilflache bestimmt ist,
kénnte dann in einem vergroferten Objektraum nach Verbindungen zwischen den einzelnen Teilflichen

gesucht werden.

Insgesamt zeigt sich, dass mit dem in dieser Arbeit entwickelten Verfahren die geforderten Zielsetzun-
gen erreicht werden konnten. Unter Berticksichtigung der diskutierten Erweiterungen ist zu erwarten,
dass ein weiterer Schritt hinsichtlich eines umfassenden Verstindnisses bei der Objektextraktion in

Rasterdaten fiir zukiinftige Arbeiten moglich ist.
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A. Anhang

Im RIMCMC-Sampling ist der Ubergang von der alten Konfiguration X zur neuen Konfiguration
X’ mit Hilfe einer Ubergangsfunktion modelliert, deren Jakobi-Determinante in die Berechnung der
Green-Ratio (Gleichung 3.11) einfliefit. Durch Einfiithren der Hilfsvariablen h und A’ gelingt dabei
der Ubergang in eine andere Dimension des Parameterraums. Am Beispiel der Birth-Anderung in
Abbildung 4.7 kann dies veranschaulicht werden. Hier wird ein neuer Knoten vg mit den Koordinaten
(z6,y6) und eine neue Kante e4 mit der Breite wy dem Graphen hinzugefiigt. Im Vergleich zur
vorherigen Konfiguration erhoht sich die Anzahl an Parametern im Graphen um drei. Alle weiteren

Parameter Z aus der vorherigen Konfiguration bleiben erhalten. Folglich lisst sich der Ubergang durch

Z VA
h T
x=0"V 1l (A.1)
ho Y6
hs Wy

formulieren. Die Determinante der Jakobi-Matrix kann wie in Gleichung 3.12 aufgefiihrt bestimmt

werden. Hierfiir ergibt sich im Fall der Birth-Anderung

1
a(X")
det = det =1 A2
(ot ty) = i 2
1
1
Der Ubergang bei der reversiblen Death-Anderung lisst sich mit

4 7z

T I
x= L il (A.3)

Y6 hs

Wy I

darstellen, wobei Z’ die Parameter sind, welche erhalten bleiben. Lediglich die Grofen zg, yg und
wy werden entfernt und konnen den Hilfsvariablen A}, kS und hf zugeordnet werden. Die Jakobi-

Determinante ist dann dquivalent zu Gleichung A.2. Die Herleitung kann analog fiir den Ubergang bei
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der Modifikation und der Split-and-Merge-Anderung erfolgen. In beiden Fillen betrigt der absolute

Wert der Jakobi-Determinanten ebenfalls Eins.
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