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Semantik-basierte Gebadudeerfassung mit verkoppelten
Markoft-Zufallsfeldern

Dipl.-Ing. Ansgar Brunn

Kurzfassung

In dieser Arbeit wird ein neues automatisches Verfahren zur Erfassung von Gebduden aus
Digitalen Oberflichenmodellen entwickelt. Im Gegensatz zu den meisten bisher in der Literatur
beschriebenen Verfahren wird in diesem Ansatz die Rekonstruktion der Gebdude eng mit der
Interpretation verkniipft. Es wird ein topologischer Ansatz zur Gebiuderekonstruktion gewihlt,
der die integrierte Auswertung von unterschiedlichen Datenquellen erméglicht.

Die Topologie eines Objektes lisst sich durch einen CW-Komplex repriisentieren. In dieser Ar-
beit werden CW-Komplexe zur Repriisentation der Topologie der Gebdudeoberfliche genutzt. Die
Bestandteile des CW-Komplexes, die Zellen (Punkte, Kanten und Flichen), werden lokal klassifi-
ziert. Zur Verbesserung der lokalen Klassifikationen werden Nachbarschaftsbedingungen mittels be-
dingter Wahrscheinlichkeiten beriicksichtigt. Dazu wird eine Nachbarschaftsordnung auf dem CW-
Komplex definiert und ein verkoppeltes Markoff-Zufallsfeld formuliert. Wir lernen die Gebaude-
modelle automatisch aus reprisentativen Interpretationen. Die Gebdude werden lokal -aufgrund
der Klassifikation der Zellen - mittels robuster Schitzverfahren rekonstruiert. Die Gebdudetypen
der rekonstruierten Gebdude werden durch das Markoff-Zufallsfeld klassifiziert.

Zur Veranschaulichung des Potentials und Beurteilung des Verfahrens werden synthetische und
reale Beispiele in einem verallgemeinerten geometrischem Modellraum angefiihrt und diskutiert.



Semantic-based Building Acquisition with Coupled
Markov-Random-Fields

Abstract

The thesis develops a new automatic algorithm for the acquisition of buildings from digital
surface models. In contrast to most of the already published techniques, the new algorithm closely
combines the reconstruction with the interpretation. We choose a building representation based
on its topology, which enables a combined evalation of different sensor types.

We use CW-complexes for the topological building representation. The elements of the CW-
complexes, the cells, are classified locally. We take neighborhood relations into account by conditio-
nal probabilities to improve the classification result. Therefore we define a neighborhood system on
the CW-complex and build a Markov-Random-Field. We automatically learn building models from
representative examples. The buildings are reconstructed locally using the classification result. By
calculation of various building reconstructions using distinct building modells, a classification of
the type of the complete building is done.

Establishing a reduced building model, we dicuss synthetic and real examples to show the
capabilities of the new algorithm. The importance of the approach is shown by the examples.
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Kapitel 1

Einleitung

1.1 Allgemeines

Die hochaktuelle Kenntnis unserer Umgebung gewinnt in den letzten Jahren immer mehr an Be-
deutung. Insbesondere die Erfassung der Situation in bebauten Gebieten ist fiir Planungsvorhaben
und Analysezwecke unabdingbar. Auf Geb&dude als wesentliche Bestandteile der Stadtlandschaft
wird dabei besonderer Wert gelegt.

Diese Arbeit ist durch den in den letzten Jahren bestéindig steigenden Bedarf an vor allem drei-
dimensionalen Gebdudedaten motiviert. Private wie 6ffentliche Organisationen stellen hohe An-
forderungen an die Verfiigbarkeit und Aktualitit von 3D Stadtdaten. Anwendungen wie Stadtpla-
nung, der Bau von Telekommunikationseinrichtungen, Flottenmanagement und Strémungssimula-
tionen fiir Umweltvertriglichkeitspriifungen stellen aktuelle Fragestellungen dar, die zuverliissiges
Datenmaterial erfordern. Die Anwendungen bediirfen eines aktuellen Informationssystems zur si-
tuationsangepassten und aktualititsbezogenen Planung oder Analyse.

Zur Zeit verfiigbare Erfassungsmethoden sind nicht in der Lage, diese Anforderungen in dem
gewiinschten Detaillierungsgrad kostengiinstig und jederzeit aktuell zu erfiillen, da sie zumeist
nur automationsunterstiitzt oder gar manuell sind. Um fiir die jeweilige Anwendung einen hohen
Aktualititsgrad und eine einfache Verfiigbarkeit der Daten zu gewihrleisten, miissen neue Ver-
fahren unter Ausnutzung einer weitgehenden Automatisierung entwickelt werden, insbesondere
auch, da in einigen Planungsbereichen schon iiber die Automation der nicht nur ordnungsrecht-
lichen Planungsteile nachgedacht wird: z. B. entwickeln AVERDUNG UND LUTTERBACH 1995 ein
System zur automatischen bodenordnerischen Planung. Die vorliegende Arbeit zeigt einen Schritt
auf dem Weg zur Automatisierung der Erfassung auf und stellt ein Verfahren zur automatischen
Rekonstruktion und Interpretation von Gebidudedaten vor.

Die Anforderungen an drei-dimensionale Daten werden von unterschiedlichen Anwendungen
gestellt und unterliegen einer stindigen Verdnderung. Aktuelle Erfassungssysteme sind zu an-
wendungsspezifisch, als dass sie einer Vielzahl von Anwendungen gerecht werden kénnten. Hier
bedarf es einer moglichst anwendungsunabhingigen Modellierung. Dieses ist in dieser Arbeit eine
Motivation fiir die Verwendung einer semantischen Modellierung.

Zwei prinzipielle Ansétze der Rekonstruktion werden in der Literatur unterschieden: Der
flichenhafte Ansatz zielt auf eine Gesamtrekonstruktion aller Gebdude einer Stadtlandschaft ab.
Dabei werden unterschiedliche Gebiude nicht voneinander getrennt. Der andere Ansatz fokussiert
auf einzelne Gebdude und rekonstruiert diese, um zu dem gleichen Rekonstruktionsergebnis zu
gelangen.

Beide Ansitze sind als einstufige oder mehrstufige Verfahren realisiert worden. Im einstufigen
Verfahren wird eine global verfiigbare Eigenschaft der Objekte verwandt. Fiir die mehrstufigen
Verfahren werden i. d. R. die drei Schritte “Detektion”, “Rekonstruktion” und “Interpretation”
unterschieden: Im ersten Schritt grenzt das Verfahren einzelne Objekte oder Objektteile aus, die
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KAPITEL 1. EINLEITUNG

dann im zweiten Schritt einzeln rekonstruiert und im dritten Schritt interpretiert werden!.

Vergleicht man den einstufigen mit dem mehrstufigem Ansatz, stellt man fest, dass der drei-
stufige Ansatz eine genauere Objektmodellierung erfordert, da die Auswerteschritte differenzierter
sind. Es geniigen jedoch eine Modellierung von Teilstrukturen (einzelner Gebiude oder Gebiude-
teile) des Objektes und Vorschriften fiir deren Verkniipfung als Modellwissen.

Aktuelle Erfassungsmethoden konzentrieren sich auf die Erfassung der Geometrie der Gebsude.
Automatische Methoden zielen bisher nicht auf eine semantische oder funktionale Interpretation
der Gebdude oder Geb#udeteile. Teilweise verwenden sie jedoch semantisches Wissen (FISCHER
et al. 1999). Bei halbautomatischen Verfahren wird die Interpretation teilweise durch den Be-
obachter iibernommen. Die Interpretationsfihigkeit der automatischen Verfahren ist neben der
Kostenreduktion eine wesentliche Voraussetzung fiir die Akzeptanz dieser neuen Techniken, da
nachfolgende Verarbeitungsschritte dann auf einzelne Aspekte oder Teile der Rekonstruktion op-
timiert werden konnen. Gleichzeitig kann durch die Interpretation die Rekonstruktion aufgrund
von zusitzlichem Vorwissen gesteuert und verbessert werden.

In dieser Arbeit wird ein Verfahren vorgestellt, das eine abstrakte topologische Gebiudebe-
schreibung w#hlt und so in der Lage ist, unterschiedliche Datenquellen in die Auswertung zu
integrieren. Dieses neue Verfahren liefert als Ergebnis rekonstruierte und interpretierte Gebdude.

Zweck dieser Arbeit ist es also einerseits ein multisensorielles Verfahren zur Gebiuderekon-
struktion vorzustellen, andererseits aber auch zu evaluieren, was mit einem Ansatz, der auf lokalen
Strukturen basiert, in der Gebduderekonstruktion, insbesondere unter Ausnutzung der Technik der
Laserscannerdaten, erreicht werden kann.

Zur Rekonstruktion von 3D Stadtlandschaften werden bisher im wesentlichen Bilder, Karten
oder Geodaten als Datenmaterial verwendet (s. Abs. 1.2). Direkt mittels Laserscannern gemessene
Digitale Oberflichenmodelle gewinnen im Augenblick zunehmend an Bedeutung. Oberflaichenmo-
delle mit geringer Auflssung (> 1m?) waren als Resultat der automatischen Generierung aus
Stereoluftbildern bekannt (KrRzZYSTEK 1991). Seit kurzer Zeit stehen jedoch auch hochaufgeloste
Oberflichenmodelle mit einer Bodenauflésung unter 0.36m? zur Verfiigung, die neue Moglichkeiten
der Automation, auch fiir die Datenfusion eréffnen (ACKERMANN 1999). Ebenso die Moglichkeit
in Wildern die Erdoberfliche zu beobachten, eréffnet neue Anwendungsfelder und 16st Probleme
der bisherigen Verfahren.

Die Rekonstruktion von Gebiduden auf der Basis von mit Laserscannern gemessenen dichten
Digitalen Oberflichenmodellen ist exemplarisch realisiert worden. Das allgemeine Interesse an der
Verwendung von Laserdaten ist im Augenblick sehr grof3, was sich auch in den Ergebnissen der
ersten Phase des “OEEPE Project on Laser Data Acquisition” ablesen lidsst (AXELSSON UND
PETZOLD 1999). 50 % der Firmen, die an dem Test teilgenommen haben, nutzen Laserdaten. Von
diesen wiederum zwei Drittel integrieren die Laserdaten bereits in die Produktion. Als Griinde fiir
die Nutzung der Laserdaten werden die hohe Punktdichte, hohe Prizision, die hohe Glaubwiirdig-
keit und die Moglichkeit der Behandlung von Vegetation angegeben.

Die aktuellen Anforderungen an drei-dimensionale Gebdudedaten erfordern trotz schon mehr
als zehnjahriger Forschung im Bereich der automatischen Geb&duderekonstruktion weiterhin die
Verbesserung bestehender und die Entwicklung neuer Verfahren. Dabei ist durch die Modellierung
der Geb&ude auf semantischer Ebene eine Vergréferung der Anwendungsfelder und eine Verbesse-
rung der Verfahren zu erwarten. Die Loslosung von der geometrie-bezogenen Modellierung ist der
erste wichtige Schritt. Die Modellierung der Bedeutungen und Funktionen der Objekte fiihrt auf
die in dieser Arbeit eingefiihrte topologische Gebiudereprisentation. Die Entwicklung eines ersten
Verfahrens, das auf dieser topologischen Reprisentation unter Beriicksichtigung multisensorieller
Daten operiert, ist fiir die Akzeptanz der semantik-basierten automatischen Rekonstruktionsver-
fahren wichtig. Die gemeinsame, gleichwertige Behandlung der unterschiedlichen semantischen
Teile eines Gebdudes ist dazu erforderlich. Im Gegensatz zu bisherigen, sequentiellen Verfahren ist
dazu ein parallelisierbarer Algorithmus notwendig. Die Nutzung verkoppelter Markoff-Zufallsfelder
bietet sich hier an.

Das vorgeschlagene Verfahren wird im nichsten Abschnitt zunéichst in den aktuellen Stand der

IDer dritte Schritt unterbleibt jedoch in den Fillen, wo eine geometrische Beschreibung des Gebsiudes ausreicht.
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1.2. GEBAUDEREKONSTRUKTION

Forschung in bezug auf die Rekonstruktionsverfahren eingeordnet. Danach wird auf das zugrun-
degelegte Datenmaterial sowie auf die Markoff-Zufallsfelder als zentrale Problemreprisentation
eingegangen.

1.2 Gebauderekonstruktion

Die Rekonstruktion von einzelnen Gebduden und die Rekonstruktion von Stadtlandschaften nimmt
in der Literatur iiber Aerophotogrammetrie eine grofien Anteil ein. Einige Konferenzen beschiifti-
gen sich ausschliellich mit diesem Thema. Dementsprechend grof} ist die Anzahl der vorgeschla-
genen Erfassungsmethoden. In dieser Arbeit werden ausschliellich die Verfahren behandelt, die
mit digitalen oder digitalisierten Daten arbeiten. Die Erfassungsmethoden, die analoge Bilder mit
Automationsunterstiitzung nutzen, werden nicht betrachtet.

Gebaudeerfassungsmethoden lassen sich nach der Art der Objektreprisentation und nach der
Art des Erfassungsverfahrens unterscheiden (GULCH UND MULLER 1998). Weitere Unterschei-
dungskriterien bestehen in dem Typ der verwandten Daten, die jedoch wiederum eng mit den
Erfassungsmethoden verkniipft sind, und den Einschrinkungen in der Modellierung des natiirli-
ches Objektes “Geb#ude” (closed-world-assumption).

Datenmaterial und Erfassungsverfahren: Eine Trennung zwischen automatischen und halb-
automatischen Verfahren zur Erfassung von Gebduden ist schwer moglich. Die Verfahren unter-
scheiden sich in ihrer Automation graduell in den notwendigen Beitriigen eines menschlichen Be-
obachters und in den Annahmen iiber Leistungen von Vorverarbeitungsschritten. In dieser Arbeit
werden die Verfahren erwihnt, die grundsétzlich Teil eines vollautomatischen Systems sein konn-
ten.

Es werden sowohl terrestrische Aufnahmen und Luftbilder, als auch Digitale Oberflichenmo-
delle und Karten oder Geodatenbanken verwendet?. Eine Motivation fiir die Vielfalt der Arbei-
ten zeichnet sich durch die unterschiedlichen Kombinationen von Datenséitzen aus. Verfahren,
die primér auf Informationen aus Karten und Geodatenbanken basieren, sollen hier jedoch nicht
beriicksichtigt werden, da die Betrachtung der Vektorisierungstechniken und der Verfahren zur
Interpretation von vektoriellen Datensétzen eine eigene Arbeit fiillen wiirden. Die folgenden aus-
gewdhlten Beispiele fiir Rekonstruktionsverfahren sollen die Vielfalt der verwandten Verfahren
verdeutlichen.

e Bilder: Erste Vertffentlichungen zur Rekonstruktion von Gebiuden nutzen extrahierte Li-
niensegmente aus Bildern mit zusétzlichem Wissen iiber den Sonnenstand (HERMAN UND
KANADE 1987) oder die Fluchtpunkte (HUERTAS UND NEVATIA 1988), um den Grundriss
von rechtwinkligen Flachdachgebiduden zu bestimmen. Aus extrahierten Liniensegmenten
wird iiber geometrische Gruppierung der Gebiudegrundriss abgeleitet. Die Dachstruktur
war bei diesen Arbeiten noch nicht Ziel der Rekonstruktion. Gebdude beschrinkten sich auf
einfache geometrische Korper.

Aktuelle Entwicklungen der Gebduderekonstruktion aus Luftbildern zielen auf eine
vollstéindige 3D Beschreibung der Gebéude. Dabei ist die Gebdudehohe nicht mehr nur At-
tribut, sondern es werden alle drei Lagekoordinaten gleichwertig behandelt. Komplexere
Gebdudeformen, insbesondere Dachformen werden moglich. Grundlage ist die geometrische
Beschreibung der 3D Gebiude, die iiber Punkte, Kanten oder Blobs bestimmt wird. MOONS
et al. 1998 benutzt mehrere Bilder, aus denen ebenfalls Grauwertkanten extrahiert werden.
Mittels dieser wird eine feinstrukturierte Objektmodellierung im 3D Raum mit Riickpro-
jektion in die Bilder betrieben. FISCHER et al. 1998 und LANG 1999 verwenden zusétzlich
Punkte und Blobs. Aus mehreren iiberlappenden Bildern abgeleitete polymorphe symboli-
sche Bildbeschreibungen werden im Objektraum als Gebdudeteile gruppiert, die dann wie-
derum zu ganzen Gebiuden zusammengesetzt werden. HENRICSSON 1995, HENDRICKX et

2FEinen guten Uberblick iiber die Techniken der Gebédudeerfassung auf der Basis von Luftbildern gibt MAYER
1999.
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KAPITEL 1. EINLEITUNG

al. 1997 und SCHMID UND ZISSERMAN 1997 nutzen Linienzuordnungsverfahren zur Re-
konstruktion von 3D Gebdudekanten, die dann zu ganzen Gebduden gruppiert werden. Zur
Stiitzung der Zuordnung werden die Grauwerte oder Farbwerte in der Nachbarschaft der
Kante herangezogen. Alle Ansiitze verfolgen eine Strategie, die Hypothesen iiber das Ob-
jekt oder Teilstrukturen des Objektes generiert und diese dann in den Daten verifiziert. Es
handelt sich um sequentielle Verfahren mit dem Ziel einer geometrische Rekonstruktion der
Gebdude. FISCHER et al. 1998 und LANG 1999 nutzen semantisches Klassenwissen, um die
Rekonstruktion zu steuern.

Daneben gibt es Ansitze, die unterschiedlichen Schritte der Gebduderekonstruktion in einen
formalen Prozess zu integrieren. Diese Arbeiten versuchen die Prozess orientierten Entwick-
lungen zu formalisieren. STILLA et al. 1997 verwendet dazu ein Produktionsnetz, das die
Aggregation zwischen aus Bildern extrahierten Strukturen mittels Produktionsregeln be-
schreibt. KULSCHEWSKI 1999 beschrinkt sich auf die Interpretation monokularer Bilder. Er
verwendet extrahierte Segmente als Basisinformation fiir eine Propagation in einem Bayes-
Netz. Im Gegensatz zu dem Ansatz von STILLA et al. 1997 ermoglicht die Modellierung im
Bayes-Netz die Integration von unsicherem Wissen. Die Komplexitét der Interpretation ist
jedoch abhéngig von der Giite der Segmentierung, was auf realen Szenen ohne Hinzunahme
von bereits semantischem Wissen bisher nicht zufriedenstellend gelost ist.

e Digitale Oberflichenmodelle: Digitale Oberflichenmodelle werden ebenfalls zur Rekon-
struktion von Gebduden verwendet. Hier setzen sich zunehmend die mittels Laserscannern
erfassten Digitalen Oberflichenmodelle durch. Fiir Digitale Oberflichenmodelle mittlerer
Auflosung detektiert WEIDNER 1997 Gebiude und rekonstruiert diese mittels einzelner para-
metrisierter oder prismatischer Modelle. HAALA 1996 detektiert Gebéude iiber geschlossene
Hohenlinien des Digitalen Oberflichenmodells. Er beurteilt dann die Form und Kompakt-
heit der umschlossenen Fliche. Fiir hochaufgeloste Digitale Oberflichenmodelle wurde die
Segmentierung in BRUNN UND WEIDNER 1998 beschrieben. VOSSELMANN 1999 und MAAs
1999 erreichen durch eine anschlielende morphologische Dilatation auf der Segmentierung
eine vollstindige Gebiudebeschreibung. Aus den gefundenen Regionen werden dann die zu-
geordneten originalen Messpunkte zur modellbasierten Rekonstruktion verwandt. HUG UND
WEHR 1997 verwenden gleichzeitig mit der H6he gemessene Bildinformation zur Detektion
von Gebduden. Bei JAYNES et al. 1997B, JAYNES et al. 1997A erfolgt die Rekonstruk-
tion mittels einer Klassifikation des Gebdudetypes und nachfolgender Feineinpassung der
Gebdudeparameter in die Daten. HAALA UND BRENNER 1997 stiitzen die Detektion durch
Karteninformation. HAALA UND ANDERS 1997 benutzen eine verallgemeinerte Dachflichen-
beschreibung.

Die beschriebenen Techniken sind aufgrund ihrer Gebundenheit an die Geometrie von der Identi-
fizierbarkeit der Geometrie in den Datensétzen abhingig. Eine Abstraktion von den Datensitzen
ist zwar innerhalb des Gruppierungsprozesses moglich. Die Gruppierung bezieht aber vor Allem
wieder geometrisches und radiometrisches Wissen iiber Gebiude ein.

Grundsitzlich ist die Modellierung des Geb#udes von dem verwandten Datentyp geprigt. Ei-
ne Ausnahme bilden hier die Arbeiten von LANG 1999, da hier geometrisches Klassenwissen als
Restriktionen in den Rekonstruktionsprozess integriert wird. In der vorliegenden Arbeit wird eine
Modellierung unabhéngig vom verwandten Datentyp vorgestellt: die topologische Gebdudemodel-
lierung. Die Ndhe der Modellierung zu der semantischen Beschreibung der Gebaude ermdglicht
eine allgemeinere, anwendungsunabhéngigere Modellierung.

Ein zweites Kriterium zur Unterscheidung der Verfahren zur Gebduderekonstruktion ist die Ob-
jektreprdasentation. Bisherige Gebdudeerfassungsmethoden beschrinken sich auf den geometrischen
Anteil der Erscheinung des Geb#udes. In dieser Arbeit sollen nur Objektrepriasentationen behan-
delt werden, die eine Reprasentation des Objekts in 3D oder zumindest in 2.5D ermoglichen. Die
Objektreprisentationen lassen sich in die folgenden Kategorien in Bezug auf ihre Anpassungsfihig-
keit einteilen (nach FORSTNER UND GULCH 1997):
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1.2. GEBAUDEREKONSTRUKTION

e spezielle Modelle: Es handelt sich um feste Muster von Gebiuden, die in der einfachen
Fragestellung der Musterzuordnung benutzt wurden;

e parametrisierte Modelle (z. B. LANG UND SCHICKLER 1993): Parametrisierte Modelle haben
eine festgelegte Struktur. Einzelne Parameter konnen verindert werden, um so eine Varianz
der Form in diesen Parametern zu erreichen;

e generische Modelle: Realisierungen generischer Modelle werden aus einem Baukastensystem
wahrend der Rekonstruktion generiert und kénnen daher eine hohe Komplexitéit annehmen.
Es werden

— generische Modelle fester Struktur mit freier Anzahl der Parameter (z. B. Polyedermo-
delle) und

— generische Modelle mit variabler Struktur (z. B. Contructive-Solid-Geometry(CSG)-
Modelle).

unterschieden. Der Abtrennung dieser beiden Typen ist fliefend, da sie sich nur durch die
Komplexitit der Metaregel zur Generierung der Modellinstanz unterscheiden.

Im Falle von speziellen Modellen geniigt fiir den Objektzugriff das Merken des Gebdudetyps,
der Lagekoordinaten und der Orientierung. Bei parametrisierten Modellen miissen zusétzlich die
Parameter der Modellparametrisierung abgelegt werden.

Generische Modelle zeichnen sich durch einen hohen Grad an Variabilitit und damit Anpas-
sungsfihigkeit aus. Durch die grofle Vielfiltigkeit ergeben sich grofle Anforderungen an die Erfas-
sungsmethode zur Modellauswahl. Generische Modelle bediirfen einer Metaregel zur Kombination
von Primitiven. Als Verkniipfungsregeln kénnen die Verkantungsvorschriften einer Triangulation
dienen oder auch die Mengenoperatoren einer CSG-Repriisentation (s. ENGLERT UND GULCH
1996).

Grundsitzlich wird die Reprisentation von Gebduden aufgrund der aus der “Computational
Geometry” und der Topologie bekannten Strukturen von den Autoren &hnlich gehandhabt. Ein-
schrankungen der Anwendbarkeit der Verfahren ergeben sich selten aus der gewahlten Reprasenta-
tion, da mit nur geringem zusétzlichen Aufwand die Reprisentation erweitert werden kann, wenn
es notwendig ist. Einschrinkungen der Anwendbarkeit resultieren eher aus den Gebdudemodellan-
nahmen oder Restriktionen der Algorithmen. Eine minimale Reprisentation mit einer minimalen
Anzahl von freien Parametern wird nicht angestrebt. Die direkte Interpretierbarkeit der Ergebnisse
hat eine groflere Bedeutung als eine optimale und effiziente Représentation und Speicherung.

Ein wichtiges Kriterium fiir die grofflachige Anwendbarkeit der Verfahren ist die Lernbar-
keit des Modellwissens. Werden komplexere Modelle fiir die Gebduderekonstruktion und -
interpretation verwandt (z. B. generische Modelle), miissen zuldssige Unterrdume des reprisen-
tierbaren Raumes vorgegeben werden. Die Beschriankung dieser Modellrdume sollte automatisch
erfolgen kénnen. Dazu sind Lernverfahren notwendig. ENGLERT 1997 hat systematisch erfas-
ste Stadtlandschaften untersucht und Haufigkeiten lokaler Strukturen analysiert. Weiteres gelern-
tes Wissen {iber die Erscheinungsform von Geb#uden sind aus der Bildsegmentierung bekannt
(z. B. KLONOWSKI UND KocCH 1997).

Die Zuordnung von Begrifflichkeiten zu den Erscheinungsformen ist dabei immer notwendig,
da es zwischen der antropogenen Benennung der Objekte und dem Objekt selbst nur seltene
und schwache natiirliche Verbindungen gibt. Daher ist zu erwarten, dass auch in Zukunft, bei
Beibehaltung der beschriebenen Modellierungsebene der Gebaude, nur iiberwachte Lernverfahren
sinnvoll fiir die Gebaudeklassifikation einsetzbar sind.

Als weitere Kriterien zur Beurteilung von Gebiuderekonstruktionsverfahren konnen die
Tragfihigkeit des Ansatzes fiir eine Vollautomation und die Nihe der Verfahren zu einer
Produktionsreife herangezogen werden. Bis zu einer Vollautomation der Gebduderekonstrukti-
on miissen noch viele Probleme geltst werden. Die Modellvielfalt aller Entwicklungen wie auch der
Einsatzbereich sind sehr eingeschrinkt. Gerade auch deshalb ist die Produktionsreife der automa-
tischen Verfahren noch nicht erreicht. Dennoch bieten halbautomatische Systeme die Moglichkeit,
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KAPITEL 1. EINLEITUNG

Automatismen bereits zweckmiBig in den Erfassungsprozess zu integrieren (MULLER 1998, GULCH
et al. 1999).

Es sind nur wenige Vergleichsmoglichkeiten zwischen den Verfahren vorhanden, da es an einheit-
lichem Testmaterial und an einer einheitlichen Anwendung fehlt. Ausnahmen bilden der ISPRS-
Test ASCONA (MASON et al. 1994), der aber schon 1994 durchgefiihrt wurde, und die Studien,
die die Telekommunikationsunternehmen in Hinblick auf die Erfassung von 3D Stadtmodellen
durchgefiihrt haben, deren Ergebnisse jedoch, wenn iiberhaupt, nur unvollstindig versffentlicht
werden.

1.3 Oberflichen

Als Objektreprisentationsform und als Datengrundlage in der Realisierung werden in dieser Arbeit
Oberflichen verwandt. Dabei handelt es sich um 2D Fléchen, die in den 3D Raum eingebettet
sind®. In diesem Abschnitt wird zunichst die Reprisentation von Oberflichen und danach die
Gewinnung von Oberflichendaten behandelt.

1.3.1 Reprisentation von Oberflichen

Diese Arbeit zielt auf die Entwicklung eines Verfahrens zur Rekonstruktion und Interpretation der
Oberflichenbeschreibung von Gebiuden. Vor Beginn der Rekonstruktion und Interpretation muss
iiber die Art der Oberflichenreprisentation entschieden werden, da die Gebdudemodelle von der
Art der Reprisentation abhéingen.

In der Literatur werden zur Reprisentation von Oberflichen unter anderem die folgenden
Reprisentationsformen verwandt:

Eindeutigkeit der | Vollstandigkeit e -
Oberfliche der Oberfliche Adaptivitdt | Komplexitit
unregelm. vert. B B N B
Punkte
Raster + I = F
Polyeder + + + 0
Triangulation + + + +

Abbildung 1.1: Moglichkeiten der Reprisentation von Oberflichen.

o Mengen unregelmdfig verteilter Punkte sind Stiitzstellen der Oberfliche. Bei zweckmifBiger
Wahl der Punkte kann durch eine Verbindung der Punkte durch Kanten aus den entstehen-
den Dreiecken oder Polygonen eine Oberfliche erzeugt werden. Die Verbindung der Punkte
ist jedoch nicht eindeutig, wenn kein weiteres Verkantungskriterium eingefiihrt wird, so dass
die geschlossene Oberfliche auch nicht eindeutig gegeben ist. Insbesondere fiir nicht glatte
Oberflichen, wenn also Bruchlinien vorhanden sind, ist die Flichengenerierung schwierig
(VAN DAMME UND ALBOUL 1997). Der Zugriff auf Punktnachbarschaften ist aufwendig,

wenn keine hierarchischen Datenmodelle verwendet werden.

e Die Rasterreprisentation beinhaltet die vollstindige Oberfliche, bietet einen einfachen Zu-
griff auf die einzelnen Elemente. Diese Repriisentation hat jedoch eine geringe Adaptivitét

an die Daten.

3Diese Formulierung ist eine Spezialisierung einer mD-Geb#udebeschreibung, wobei dann nicht nur die geome-

trische Oberfliche gemeint ist, sondern die Oberfliche auch aus abstrakten weiteren Dimensionen (z. B. radiome-
trischen Dimensionen) bestehen kann. Es handelt sich also allgemein um eine mD-Fliche, die in einen nD-Raum
eingebettet ist (m < n). In Hinblick auf die Realisierung wird diese allgemeine Représentation auf den oben be-
schrieben Spezialfall reduziert.

14



1.3. OBERFLACHEN

e Polyederflichen (s. Abs. 2.1.1) bieten eine gute Adaptivitit an das Modell. Effiziente Zugriffs-
techniken auf Nachbarschaften sind vorhanden. Die Topologie wie auch die Oberflache selbst
sind wohl definiert.

e Im Gegensatz zu den Polyederflichen und als deren Spezialisierung haben Triangulationen (s.
2.1.1) eine einfachere Topologie. Gleichzeitig haben sie eine gute Flexibilitidt und Adaptivitéit
an die zu représentierenden Objekte.

In dieser Arbeit werden alle beschriebenen Repréisentation verwandt:

e Die Digitalen Oberflichenmodelle werden in Rasterreprisentation als Daten fiir die Gene-
rierung der Niherungsoberfliche eingefiihrt (s. Abs. 4.2).

e Die Merkmalsextraktion auf den Gradienten der Oberfliche berechnet unregelmifig verteilte
3D Punkte. Zusétzlich zu den Punkten werden durch die Merkmalsextraktion jedoch noch
Kanten aus den Gradienten der Digitalen Oberflichenmodelle extrahiert (s. Abs. 4.2.1).

e Die 3D Punkte des Resultats der Merkmalsextraktion werden unter Beriicksichtung der
Gebdudebruchlinien trianguliert. Auf dieser abgeleiteten Triangulation wird dann die Re-
konstruktion und Interpretation durchgefiihrt. (s. Kap. 4)

e Die rekonstruierten und interpretierten Triangulationen werden im Kapitel 3 in die allge-
meinere Beschreibung der Polyederoberflichen eingebettet.

Werden verschiedene Représentationsformen von Oberflichen in einem Auswerteprozess verwandst,
bedarf es, wie schon angedeutet, der Transformation der Reprisentationen. In dieser Arbeit wur-
den dazu Methoden eingesetzt, die durch den Anwendungsbereich “Rekonstruktion von Gebiuden”
moglich werden, ohne allgemeine Verfahren zur Losung dieser Transformationsproblematik anzu-
geben (s. Abs. 4.2).

1.3.2 Gewinnung von Oberflichendaten
1.3.2.1 Bilddaten

Manuell gemessene Digitale Oberflichenmodelle (DOMs) werden in der Praxis noch verwandt,
insbesondere wenn das Digitalisieren der analogen Aufnahmen zu aufwendig ist. Fiir eine an-
schlielende rechnergestiitzte automatische Rekonstruktion und Interpretation sind sie jedoch nicht
sinnvoll verwendbar, da einerseits die Erfassung aufwendig ist und andererseits der Beobachter
weitere Interpretationen schnell visuell vornehmen kénnte.

Automatisch gerechnete Digitale Oberflichenmodelle aus Stereoaufnahmen werden seit Jah-
ren benutzt (KRZYSTEK 1991, BALTSAVIAS UND KASER 1999). Die Genauigkeit der abgeleiteten
Hohen ist ungefihr 1:10000 der Flughthe. Die Punktdichte ist dabei abhingig von der Textur auf
der Oberfliche. Bei Verwendung von flichenbasierten Korrelationsverfahren (ROUX et al. 1997)
oder auch bei einer Kombination der punktbasierten Verfahren mit den flichenbasierten Korrela-
tionsverfahren haben die luftbildbasierten Verfahren weiterhin Relevanz.

Kenntnisse iiber die in den Stereobildern enthaltenen Objekte konnen ebenfalls die Bestim-
mung des Oberflichenmodells verbessern. Das fiihrt dann zu einer modellgestiitzten Oberflichen-
bestimmung, was jedoch einer (Teil-)Interpretation der Daten entspriche. Gerade fiir Szenen, die
natiirliche Objekte enthalten, sind jedoch noch Probleme der Repriisentation und Erkennung zu
16sen.

1.3.2.2 Laserdaten

Messungen eines flugzeuggetragenen Laserscanners ermoglichen die direkte Bestimmung der
Geldndeoberfliche durch Polares-Anhingen, wenn mittels zumeist differentiellem GPS und/oder
Inertial-Systemen die Position des Flugzeugs zu jedem Messzeitpunkt bekannt ist oder bestimmt
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KAPITEL 1. EINLEITUNG

werden kann. Die Entfernung wird entweder durch Laufzeitmessung eines Impulses oder Phasen-
messung bestimmt. Daher ergeben sich die Koordinaten eines gemessenen Punktes durch eine
Funktion der Position des Lasers X ,, der Orientierung des Lasers mit seiner Rotationsmatrix in
das iibergeordnete System (Landessystem) R und der wahren Oberfliche O

T
r=|y | =0(X,,RO)+n (1.3.1)

z

Der Vektor i modelliert das Messrauschen. Weitere Informationen zur Technik der Laserscanner
konnen in WEHR UND LOHR 1999 gefunden werden.

(X,Y,H)

Fluglinie

A
Laserstrahl

Gelandeoberflache

Abbildung 1.2: Prinzip der Laserscannermessung bei Annahme eines ficherformig messenden La-
serscanners.

Wenn die Laserdaten nur als 3D Punktwolke oder als 3D Oberfliche vorliegen und keine Daten
iiber die Aufnahmegeometrie bekannt sind, muss ein vereinfachtes Beobachtungsmodell angenom-
men werden (s. Abb. 1.3). Dann ergibt sich die vereinfachte Beobachtungsgleichung zu

z=¢(z,y,0) +n (1.3.2)

Handelt es sich um ein rasterbasiertes Oberflichenmodell, ergibt sich

zij = §(4,95,0) +n (1.3.3)

Durch den Unterschied zur realen Geometrie ergeben sich jedoch nach der Umrechnung in die
parallele Betrachtungsweise Verdeckungseffekte. Dieses hat insbesondere Auswirkung auf die Be-
obachtbarkeit von gassenartigen Strukturen auf der Erdoberfliche. Dariiber hinaus werden die
Gebiudeseiten aufgeraut und in Abhingigkeit von der Messungsdichte abgeflacht. Bis ein Digita-
les Oberflichenmodell aus den zuerst unregelmiiflig verteilten Hohendaten abgeleitet wird, werden
Vorverarbeitungsverfahren bei den Firmen eingesetzt, die wenig oder gar nicht dokumentiert sind.
Den nicht modellierten systematischen Effekten der Aufnahmegeometrie und der Vorverarbeitung
kann hier nur durch eine Vergroflerung der Punktvarianzen Rechnung getragen werden.

Die Laserbefliegungen bieten die Moglichkeit, vollautomatisch Digitale Gelandeoberflichen zu
bestimmen, in einer Auflosung, die mit Luftbildern nur in gut texturierten Gebieten erreichbar ist.
Insbesondere ist man bei dieser Art der Aufnahme unabhingig von der radiometrischen Struktur
der Oberfléiche, die fiir die automatischen Zuordnungsverfahren explizit oder implizit notwendig
sind.

Laserscannermessungen werden fiir immer mehr Anwendungen herangezogen:

¢ Aufbau von Digitalen Hoshenmodellen (Hoss 1997, KRAUS UND RIEGER 1999, VON HANSEN
UND VOGTLE 1999, KNABENSCHUH UND PETZOLD 1999, SEYFERT 1995),
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(X,Y,H)

fiktive Flugebene

Laserstrahl

Geléndeoberfache

Abbildung 1.3: Vereinfachtes Prinzip der Laserscannermessung.

e Beobachtung von Trassen von Hochspannungsleitungen (z. B. LOHR UND SCHALLER 1999,
AXELSSON UND STERNER 1999 und WEVER 1999) und

e Beobachtung von Uberflutungsgrenzen (LOHR 1998, BOLLWEG 1999).

Eine direkte Verkniipfung der Entfernungsmessungen mit einem bildgebenden Sensor ist
moglich. HuG UND WEHR 1997 zeigte die Niitzlichkeit dieser Vorgehensweise fiir die Gebaudede-
tektion.

Insgesamt kann festgehalten werden, dass die Laserscannertechnik ein Messverfahren mit
groflen Entwicklungsperspektiven fiir die Zukunft ist. Deshalb werden Laserdaten exemplarisch
in dieser Arbeit als Datenmaterial verwandt. Insbesondere die Erginzung der Entfernungsmes-
sung mit Reflektions- und Bilddaten wird multisensorielle Ansitze der Auswertung erfordern. Der
beschriebene Ansatz ermdoglicht die Integration weiterer Datenquellen.

1.4 Zufallsfelder

Zufallsfelder haben sich in den letzten Jahren als ein Verfahren zur Lésung von Bezeichnungs-
problemen (engl. labeling) etabliert. Insbesondere die Markoff-Zufallsfelder (MRF)* (s. Abs. 2.2)
werden aufgrund ihrer Markoff-Eigenschaft zur Formulierung von Bezeichnungsproblemen wie
Segmentierungs-, Interpretations- und Verkniipfungsproblemen verwendet.

Die mit MRF gelosten Problemstellungen zeichnen sich durch eine netzartige Strukturierung
der Zufallsvariablen und symmetrische Abhingigkeiten zwischen den Zufallsvariablen aus. MRF
werden im Wesentlichen auf Rastern eingesetzt.

Die Verwendung von Zufallsfeldern gliedert sich in zwei Schritte:

e die Formulierung des Zufallsfeldes (Modellierung) und
e die Suche nach einer optimalen Belegung der Zufallsvariablen (Losung).

Die Belegung wird vielfach als Bezeichnung bezeichnet. Mit der Bezeichnung des mit einer Zu-
fallvariablen verbunden Objektes (z. B. einem Segment oder einem Pixel) geht semantisch eine
Klassifikation einher. Im folgenden wird daher zwischen dem Bezeichnungsprozess und der Klas-
sifikation nicht unterschieden.

Im Bereich der Segmentierung von 2D Datensiitzen ist den grundlegenden Entwicklungen von
GEMAN UND GEMAN 1984 und BESAG 1986 eine grofie Zahl von Anwendungen der Segmen-
tierung mit Markoff-Zufallsfeldern gefolgt. Neben der Segmentierung von Rastern wurden auch
Zufallsvariablen fiir Regionengrenzen eingefiihrt (GEMAN UND GEMAN 1984, BuscH 1992) oder
komplexere Strukturen (MCCLURE 1981) gewihlt. Unterschiedliche Typen von Zufallsvariablen

4engl. Markov Random Field
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werden in verkoppelten Zufallsfeldern formuliert. Es folgten Arbeiten, die das zwei-dimensionale
Klassifikationsproblem in einen interpretativen Kontext einbetteten (GEIGER UND YUILLE 1990,
MODESTINO UND ZHANG 1991, KocH 1995, KOsTER 1995, KLONOWSKY 1999). In den bisher
genannten Arbeiten wurden die Nachbarschaften a priori festgelegt.

WaNG 1997 fiihrte dann eine variable Nachbarschaftsstruktur am Beispiel der Regionenseg-
mentierung ein, indem er abhingig vom aktuellen Klassifikationsergebnis den Nachbarschafts-
graphen der Umgebung eines zu klassifizierenden Knotens erst kurz vor der Klassifikation iiber
Zusammenhangskomponenten (engl. connected components) erzeugt.

Bei der Interpretation einer 2D Segmentierung handelt es sich um ein Benennungsproblem,
was aber einen Spezialfall einer Segmentierung darstellt, da Zufallsvariablen klassifiziert werden,
jedoch i. A. nicht zusammengefasst werden. Kosters Arbeiten (KOSTER 1995) zeigen, dass es fiir
die Interpretation von Luftbildern schwierig ist, objektive und iiber einen Mafistab und eine Szene
hinaus giiltige Kriterien anzugeben. Gerade die Riickkopplung der Benennung mit der vorverar-
beitenden Segmentierung des Bildes ist notwendig. KLONOWSKY 1999 deutet die Moglichkeiten
der Verkopplung an. KiM UND YANG 1996 interpretieren natiirliche terrestrische Bildszenen mit-
tels einer Grauwertsegmentierung. Die Interpretation wird ebenfalls durch semantisches Wissen
unterstiitzt.

Ein weiteres Anwendungsfeld, in dem zunehmend mit Zufallsfeldern gearbeitet wird, ist die
Linienextraktion aus Fernerkundungsbildern (TUPIN et al. 1998, HELLWICH 1997). Die zu ex-
trahierenden Objekte (v.a. Straflen) zeichnen sich dadurch aus, dass sie aufgrund einer kleinen
Umgebung im Bild klassifiziert werden konnen. Das Zufallsfeld wird dazu verwandt, die entste-
henden Liniensegmente zu verkniipfen.

Zufallsfelder haben oft einen sehr kleinen Konvergenzradius in Abhingigkeit vom L&sungsver-
fahren (s. Abs. 2.2.5). MIGNOTTE et al. 1997 (Sonar-Bilder) und KATO et al. 1995 verwenden
daher eine hierarchische Segmentierung. GUNSEL et al. 1996 hat die Niitzlichkeit des hierarchi-
schen Vorgehens fiir die Linienextraktion gezeigt.

1.5 Ziel des Verfahrens

Das hier vorgestellte Verfahren versucht die Erfahrungen der in diesem Abschnitt dargestellten
Arbeitsgebiete zu verkniipfen und den gesteigerten Anforderungen der Gebduderekonstruktion
gerecht zu werden. Dazu wird ein Ansatz gew&hlt,

der die Verwendung von multisensoriellen Daten ermdglicht,

der von den urspriinglichen Daten durch die Ableitung einer symbolischen Datenbeschrei-
bung abstrahiert,

der eine generische Représentationsform fiir Gebdude wihlt,

der die Geometrie der Gebdude durch semantische Information erweitert und dadurch die
Interpretation mit der Rekonstruktion verbindet.

Die Moglichkeiten des gewdhlten Ansatzes werden durch eine Realisierung auf der Basis von La-
serscannerdaten aufgezeigt.
Grundsitzlich verfolgt der hier favorisierte Ansatz eine dreistufige Losung:

1. Detektion
2. ndherungsweise Rekonstruktion der Reprisentation
3. Rekonstruktion und Interpretation

In dieser Arbeit wird die Detektion von einzelnen Geb#uden als gelost angenommen und daher
nicht genauer untersucht. Hier kann auf Arbeiten von WEIDNER 1995, HAALA UND BRENNER
1997 oder BRUNN UND WEIDNER 1998 verwiesen werden.
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Es wird jedoch nur angenommen, dass die Detektion im Schritt 1 ungefihr die Position eines
Gebiudes liefert, weshalb die Rekonstruktion und Interpretation auch Modelle fiir Nicht-Geb#ude-
teile vorhalten muf}. Es wird z. B. angenommen, dass alle Elemente am Rand Teil des umgebenden
Geléndes sind.

Nach der Detektion erzeugt der zweite Schritt eine Niherungsreprisentation fiir die unter-
schiedlichen Aspekte der Gebiudes. Eine Losung wird fiir die Ableitung eines Simplizialen Kom-
plexes aus einem Digitalen Oberfliichenmodell (DOM) beschrieben. Es handelt sich dabei um ein
Verfahren zur Generierung einer geometrischen N&herungsoberfliche aus einem Digitalen Hohen-
modell.

In einem dritten Schritt wird die Niherungsreprisentation aufgrund von Modellwissen iiber
Gebiude korrigiert. Hier wird ein Markoff-Zufallsfeld verwandt, dass es ermoglicht, Wechselbe-
ziehungen zwischen Objektteilen lokal zu bewerten. Das Modellwissen wird in bedingten Wahr-
scheinlichkeiten iiber Klassifikationen von Knoten, Linien und Flichen in deren Nachbarschaften
kodiert.

Die Wiederholung der vorhergegangenen zwei Schritte (Interpretation und Rekonstruktion) fiir
unterschiedliche Gebdudemodelle ermoglicht eine abschliefende Klassifikation der Rekonstruktion
und liefert damit eine Klassifikation des Types des gesamten Gebdudes.

Abbildung 1.4: Zwei Gebdudegrundtypen: Flachdach- und Walmdachhaus

Die Arbeit beschrinkt sich auf die Rekonstruktion, Interpretation und Erkennung einfacher
Gebidudetypen (s. Abb. 1.4). Auf eine Erweiterung des Verfahrens auf Gebiudeteile wird im Aus-
blick eingegangen.

1.6 Ubersicht iiber die Arbeit

Die Arbeit gliedert sich in sechs Kapitel. In dem dieser Einleitung folgenden Kapitel werden die
Grundlagen der topologischen Reprisentation, der Zufallsfelder und Parameterschiitzer gelegt. In
Kapitel 3 wird das Konzept der kombinierten Rekonstruktion und Interpretation von Polyedero-
berflichen beschrieben. Es wird dabei besonderer Wert auf die Reprisentation von Oberflichen
und Modellen gelegt. Danach, in Kapitel 4, wird das allgemeine Modell auf die Realisierung der
Interpretation und Rekonstruktion einer triangulierten Polyederoberfliche spezialisiert. Als Ober-
flichenbeobachtungen werden Laserscannerdaten verwandt. Erste Ergebnisse von synthetischen
Beispiel und einem realen Datensatz werden im Kapitel 5 gezeigt. Abschlielend folgt die Zusam-
menfassung mit einem Ausblick auf Fragestellungen, die sich aus dieser Arbeit ergeben.
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Kapitel 2

Theoretische Grundlagen

In diesem Kapitel werden die mathematischen und statistischen Grundlagen fiir diese Arbeit gelegt.
Dabei beschrankt sich die Beschreibung auf wesentliche Aspekte. Weitere Spezialisierungen sind
im Anhang der Arbeit zu finden.

Im ersten Abschnitt des Kapitels wird auf die wichtigsten Zusammenhiinge des algebraischen
topologischen Raumes der Objektreprisentation eingegangen und es werden die Eigenschaften
dieses Raumes festgehalten. Abschnitt 2.2 fithrt nach der Zusammenfassung relevanter Sitze

der Bayes-Statistik in die Grundlagen der Zufallsfelder ein. Der letzte Abschnitt dieses Kapitels
gibt kurz die verwendeten Schétzmodelle ohne mathematischen Beweis wieder.

2.1 Topologie triangulierter Polyederoberflichen

2.1.1 Polyederoberflichen

Die verwendete Gebdudereprisentation basiert auf Polyederoberflichen. Die Eigenschaften von Po-
lyederoberflichen werden in diesem Abschnitt kurz beschrieben. Fiir eine ausfiihrlichere Erldute-
rung sei hier auf PREPARATA UND SHAMOS 1985 und EDELSBRUNNER 1987 verwiesen.
Ein d-Tupel & = (z1,...,24)7 bestimme einen Punkt P im E?. Gleichzeitig bezeichne das
d-Tupel den Ortsvektor im E? zu diesem Punkt P. Seine Komponenten seien Koordinaten.
Enthalte eine Menge P die Punkte P, P, ... P, mit den Koordinaten x1,xa2,...,x). Die Li-
nearkombination von P ist mit

M@y +Aoxo + ...+ Mg mit Aqp,... M €R (2.1.1)

definiert. Die Menge aller Linearkombinationen von einer Punktmenge P wird mit . (P) bezeich-
net. Ein Punkt S mit den Koordinaten s heift linear abhingig von P genau dann, wenn S € £ (P).
Falls S & .Z(P), so heifit S linear unabhingig von P.

Seien k ausgezeichnete Punkte Py, P, ..., Py mit den Koordinaten z;,i € {1,... ,k} im E¢
gegeben, dann wird die Menge aller Punkte P mit den Koordinaten

=011 + Xy + ...+ Ty, (ajEIR,Oél +a2+...+an=1) (212)

als deren affine Menge bezeichnet und « ist dann eine affine Kombination. Die Punkte werden als
affin unabhingig bezeichnet, wenn die (k — 1) Vektoren

Ty — X1,L3 — T1,..., L} — L1 (2.1.3)

linear unabhéngig sind. Die k£ Punkte sind dann in allgemeiner Lage. Eine Linie ist daher die
affine Menge zweier affin unabhingiger Punkte. Die affine Menge fiir drei beliebige Punkte ist eine
Ebene. Mit affiner Hiille aff(£) von £ wird die kleinste affine Menge aus £ C E? bezeichnet, die
L vollstandig enthilt.
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Seien k ausgezeichnete Punkte Py, P, ..., P, mit den Koordinaten 1, s, ...z} im E? gege-
ben, dann wird die Menge aller Punkte P mit

T =& + Qs + ...+ apy, (aj €eR,a; 20,00 +as+... +an=1) (2.1.4)

als deren konvexe Menge bezeichnet und jedes P ist dann eine konvere Kombination. In Erwei-
terung zur Definition der affinen Menge wird hier noch die Nichtnegativitit der Koeflizienten
der Kombination gefordert. Analog lisst sich dann die kleinste konvexe Menge, die £ vollstindig
enthilt, aus £ mit konvexer Hiille konv(L) von L bezeichnen. Die Dimension einer konvexen Men-
ge ist gleich der Dimension ihrer affinen Hiille. Spezielle konvexe Mengen sind das Liniensegment
und das Dreieck.

Ein Liniensegment E (edge) wird durch den Teil einer Linie bestimmt, der zwischen zwei
ausgezeichneten Punkten liegt.

Eine Menge ist eine konvezre Menge, wenn alle Punkte durch ausschliellich innerhalb der Menge
liegende Liniensegmente miteinander verbunden werden kénnen.

Ein Polygon ist eine Menge von Punkten, von denen jeder mit genau zwei anderen Punkten
verbunden ist. Die Verbindungen sind die Liniensegmente. Ein konvezes Polygon ist ein Polygon,
in dem alle Endpunkte der Liniensegmente miteinander verbunden werden kénnen, ohne dass der
durch das Polygon eingeschlossene Raum verlassen werden muss. Ein konvexes in einer Ebene
liegendes Polygon hat aufgrund des Zusammenhangs mit der Dimension der affinen Hiille die
Dimension zwei.

Bei Polyederoberflichen sind auf ungerichteten Graphen definiert. Ein ungerichteter Graph
besteht aus einer endlichen Menge von Elementen (Knoten V) mit einer zugeordneten Menge von
ungeordneten Paaren von Elementen (Kanten £). Den Kanten sind keine Richtungen hinzugefiigt
und keine Kante verbindet einen Knoten mit sich selbst (Beschrinkung auf azyklische Graphen).

Ein planarer oder plittharer Graph ist ein Graph G(V,€£), der in eine Ebene einbeschrieben
werden kann, ohne dass sich zwei Liniensegmente des Graphen schneiden.

Ein Polyeder (Vielflach) ist eine endliche Menge von ebenen Polygonen, so dass jede Kante
jedes Polygons mit exakt einem anderen Polygon geteilt wird, und keine Teilmenge der Polygone
hat die gleiche Eigenschaft. Es handelt es sich also bei einem Polyeder um eine geschlossene Fliiche,
die sich aus Vielecken zusammensetzt (MULLER UND WOLPERT 1976). Die Knoten, Kanten und
Flichen bilden lokal stets einen plittbaren Graphen auf der Kugel. Die Plittbarkeit Mdf nicht fiir
den gesamten Polyeder gelten. Eine Polyederoberfliche ist ein an mindestens einer Polygonseite
offenes Polyeder.

Eine Unterteilung der Ebene ist eine Triangulation, wenn alle Regionen durch Polygone mit
drei Punkten (Dreiecke) umschrieben sind.

Die Menge P der Punkte der Triangulation wird im Folgenden als Knotenmenge, die Menge der
Liniensegmente als Kantenmenge £ und die Menge der daraus resultierenden Flichen als Menge
F bezeichnet!.

Eine triangulierte Oberfliche ist eine Polyederoberfliche mit einer maximalen Anzahl von Kan-
ten. Die Flichen bilden Dreiecke. Wird eine triangulierte Polyederoberfliiche einer Ebene einbe-
schrieben, ergibt sich eine Triangulation.

Die Anzahl der abgehenden Kanten von einem Knoten V wird als Kardinalitéit card(V) be-
zeichnet. Ein Knoten V', der nicht vollstindig von Dreiecken umgeben ist, wird als Randknoten
bezeichnet. Eine Kante E, deren beide Anfangs- und Endknoten Randknoten sind, wird als Rand-
kante bezeichnet.

Zur Reprisentation von Triangulationen wird eine doppelt verkette Kantenliste verwendet
(PREPARATA UND SHAMOS 1985, S. 17). Dazu werden alle Kanten der Triangulation abgelegt.
Als Attribute erhalten die Kanten ihren Anfangs- und Endpunkt, das linke und das rechte Drei-
eck, sowie die Kennungen einer ihrer vorhergehenden und einer ihrer nachfolgenden Kante. Eine
vorhergehende Kante ist die nichste Kante gegen den Uhrzeigersinn im Anfangspunkt. Eine nach-
folgende Kante ist die niichste Kante gegen den Uhrzeigersinn im Endpunkt. Eine Kante ist in Abb.

1Um die Aquivalenz der Triangulation mit einem ungerichteten Graphen zu zeigen, wird fiir die Knoten und
Kanten hier die gleiche Bezeichnung gewahlt.
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2.1 dargestellt. Durch den Orientierungssinn einer Kanten in den Knoten ist eine Orientierung der
Fliche definiert. Die Orientierung der Fliche (s. DOCARMO 1993) verhindert die Représentation

Abbildung 2.1: Datenstruktur fiir Kanten einer triangulierten Oberfliche: Die Dreiecksstruktur ist
gepunktet dargestellt, die Kante mit den zugeordneten vorhergehenden und nachfolgenden Kanten
ist hervorgehoben. Der Innenwinkel entscheidet iiber die explizit abgespeicherte Information.

nicht orientierbarer Flichen, also Flichen, die ein nicht stetig interpolierbares Einheitsnormalen-
vektorfeld besitzen (z. B. Mobiusbénder)?.

Nachbarschaften von Flichen auf Polyederflichen lassen sich explizit durch den dualen Graphen
darstellen (s. a. MULLER UND WOLPERT 1976).

Definition 2.1.1 (Dualer Graph) Der duale Graph eines plittbaren Graphen entsteht durch
folgende Vorschriften:

1. Jeder Fliche des Graphen wird ein Knoten in einem neuen Graphen zugeordnet.

2. Fiir jede Kante des alten Graphen wird eine Kante im neuen Graphen erzeugt, die die beiden
neuen Knoten verbindet, deren entsprechenden Flichen im alten Graphen zu der Kante
benachbart sind.

2.1.2 Topologische Komplexe

Im Folgenden sollen auf der triangulierten Polyederoberfliche Nachbarschaften definiert werden.
Die Nachbarschaften werden durch Simplizes festgelegt (JANICH 1994, S. 109, DoLD 1972):

Definition 2.1.2 Unter einem k-dimensionalen Simplex oder k-Simplex im E¢ verstehen wir die
konvexe Hiille s(po, - .. ,px) von k + 1 Punkten in allgemeiner Lage.

Ein Simplex enthilt alle seine Teilsimplizes (Seiten). Die Nachbarschaftsrelationen eines k-
Simplizes sind durch die Teilsimplizes der Ordnung (k—1) definiert. Da die Nachbarschaftsrelation
symmetrisch ist, ist auch der (k — 1)-Simplex Nachbar des k-Simplex, sofern er vorhanden ist. Die
Nachbarschaft oder der Rand eines Simplex s wird mit Os bezeichnet.

Die 0-Simplizes werden als Punkte, die 1-Simplizes als Kanten und die 2-Simplizes werden als
Dreiecke bezeichnet.

2Fiir den Interpretations- und Rekonstruktionsprozess reicht die lokale Orientierbarkeit eigentlich aus. Da natiirli-
che Gebdude in der Regel orientierbare Oberflichen haben, bedeutet die Beschriankung der Repridsentation der
Triangulation keine Einschrinkung fiir die Anwendbarkeit des Verfahrens.
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Auf der Basis der Simplexdefinition folgt die Definition eines simplizialen Komplexes oder
Polyeders (analog zu JANICH 1994, S. 110):

Definition 2.1.3 FEine endliche Menge K von Simplizes im IR™ heifst simplizialer Komplex oder
ein Polyeder, wenn folgende zwei Bedingungen erfillt. sind:

o Mit jedem seiner Simplizes enthilt K auch dessen simtliche Teilsimplizes.

e Der Durchschnitt von je zwei Simplizes von K ist entweder leer oder ein gemeinsamer Teil-
simplez.

Eine allgemeine Form der Objekttopologie bilden die CW-Komplexe. Notwendig zur Definition
der CW-Komplexe ist der Hausdorffraum.

Definition 2.1.4 FEin topologischer Raum heifit Hausdorffraum, wenn man zu je zwei verschie-
denen Punkten disjunkte Umgebungen finden kann.

Damit ist die Definition der CW-Komplexe moglich (JANICH 1994, S. 118):

Definition 2.1.5 “Ein Paar (X,E), bestehend aus einem Hausdorffraum X und einer Zellenzer-
legung £ von X heiffit CW-Komplex, wenn folgende drei Axiome erfiillt sind:

Aziom 1 Zu jeder n-Zelle e € £ gibt es eine stetige Abbildung ®, : D™ — X, welche [die offene

Vollkugel] lo) homdomorph auf die Zelle e und den Rand S™ ' in die Vereinigung der
hochstens (n — 1)-dimensionalen Zellen abbildet®.

Axiom 2 Die abgeschlossene Hiille e jeder Zelle e € £ trifft nur endlich viele andere Zellen.
Azxiom 8 A C X ist genau dann abgeschlossen, wenn jedes A N e abgeschlossen ist.”

Die Bezeichung “CW-Komplex” bezieht sich auf das zweite und dritte Axiom: das “C” steht
fiir hiillenendlich (engl. closed-finite) und das “W” steht fiir die schwache Topologie (engl. weak
topology). Fiir endliche Komplexe sind beide Axiome in trivialer Weise immer erfiillt (JANICH
1994, S. 118).

CW-Komplexe erlauben die Definition einer grofleren Menge von Objekten als es mit Simpli-
zialen Komplexen moglich wire. Naheres kann bei JANICH 1994, S. 119ff gefunden werden. Ein
einfaches Beispiel fiir einen CW-Komplex ist in Abbildung 2.2 gezeigt. Die CW-Komplexe werden

Abbildung 2.2: Die Topologie einer Wiirfeloberfliche kann in acht 0-Zellen (Wiirfelecken), zwolf
1-Zellen (Wiirfelkanten) und sechs 2-Zellen (Wiirfelfliichen) zerlegt werden (JANICH 1994, S. 117).

in dieser Arbeit zur Beschreibung des allgemeinen Interpretationsmodells in Kapitel 3 verwandst.
Die Simplizialen Komplexe als Spezialisierung der CW-Komplexe auf Triangulationen sind die
Grundlage der Reprisentation in Kapitel 4.

3D™ ist die Vollkugel.
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2.2 Zufallsfelder

2.2.1 Das Bayes—Theorem

Es sei y ein Zufallsvektor mit den Elementen y;,¢ € {1,...,m}, der Beobachtungen oder allge-
meiner das Ergebnis eines Beobachtungsprozesses enthilt. Mit dem Vektor 8 mit den Elementen
Bj,3 € {1,...,n} sei ein Vektor unbekannter fester Parameter bezeichnet. p(-) bezeichne die Ver-
teilungsfunktionen (KocH 1997, S. 92). Nach dem Bayes—Theorem gilt, dass unter Kenntnis der
bedingten Verteilung p(y|8) und der Verteilung p(3) die Verteilung p(3|y) der unbekannten Para-
meter unter der Kenntnis der Beobachtungen bis auf eine Proportionalitit 1/Z bestimmt werden
kann.

pBly) = SpwIB(A) (22.1)
o« p(y|B)p(B) (2.2.2)

Die Verteilung p(y|B) wird als Likelihood—Funktion, die Verteilung p(8) als Priori—Verteilung
und die Verteilung p(8|y) als Posteriori—Verteilung bezeichnet. Der Proportinalititsfaktor kann
iiber die Integration der rechten Seite iiber den Parameterraum © der unbekannten Parameter 8
bestimmt werden, da die resultierende Verteilung die beiden Axiome fiir Wahrscheinlichkeiten

p(Bly) >0  und /@ p(Bly)dB =1 (2.2.3)

erfiillen muss.

Im Falle einer kontinuierlichen Belegung des Parametervektors ist die Proportionalitétskon-
stante oftmals nur unter Verwendung von Monte—Carlo—Techniken bestimmbar (KocH 1990, S.
52, KocH 2000, S. 183). Enthilt der Parameterraum der unbekannten Parameter nur diskrete
Belegungen fiir 8 reduziert sich das Integral iiber alle moglichen Belegungen auf eine Summe.

Fiir diskrete Zufallsvariablen kann die Ableitung des Bayes—Theorems aus der Definition der
bedingten Wahrscheinlichkeit

p(Bly) = o) (2.2.4)

erfolgen. Die Proportionalititskonstante ist dann 1/p(y).

Das Bayes—Theorem zeigt, wie Vorwissen iiber die Priori—Verteilung der unbekannten Parame-
ter und die Likelihood—Funktion, iiber die Beobachtungen hinaus in eine statistische Auswertung
integriert werden kann. Ebenso lisst sich Vorwissen durch die Erweiterung des Bedingungsteils
der Verteilungen integrieren. Dazu soll nun die Verteilung p(8|y, v) bestimmt werden. Nach dem
Bayes—Theorem ergibt sich

p(Bly,v) o pylB,¥)p(BlY) (2.2.5)

Die Likelihood-Funktion enthélt nun eine Abhingigkeit zu den Vorinformationen « und zu den
unbekannten Parametern 8. Die Priori-Verteilung wird in Abhéngigkeit des Vorwissens formuliert.
Das Bayes—Theorem in der Form GI. 2.2.5 ldsst sich auch direkt mit dem Vorwissen formulieren
(s. KocH 2000, S. 32).

2.2.2 Formulierung des Zufallsfeldes

Zeitabhingige Prozesse, die neben einem deterministischen Verhalten auch einem zufilligen Ein-
fluss unterliegen, werden als Zufallsprozesse bezeichnet. Das Verhalten des Prozesses wird in einer
Zufallsvariablen iiber die Zeit beobachtet. Man schreibt

X(t,s) oder kiirzer X(t). (2.2.6)
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Der Parameter t mit (¢t € {to,...,t,}) markiert endlich viele Zeitpunkte?. s ist ein Element der
Menge der Elementarereignisse. Eine Belegung der Zufallsvariablen X zu einem Zeitpunkt ¢, wenn
s also ein bestimmtes Elementarereignis annimmt, heifit Realisierung. Die Zeit gibt die Entwick-
lungsrichtung des stochastischen Prozesses an. Die Verteilungsfunktion des Zufallsprozesses l4sst
sich als

Flto,t1,.. . tn) = P(X(to) < 0s- .., X (tn) < ) (2.2.7)

angeben. Falls die Verteilungsfunktion differenzierbar ist, fiihrt das auf die Dichte

p(zo, ..., Ty). (2.2.8)
Fiir diskrete Zufallsvariablen wird diese Dichte als Wahrscheinlichkeit P(xy,...,Z,) geschrieben.
Um nicht die Verteilungsfunktion P(x, ..., z,) vollstindig angeben zu miissen, kann als Ver-

einfachung der Verteilungsfunktion fiir bestimmte Prozesse die Markoff-Eigenschaft eingefiihrt
werden. Das fiihrt auf den Markoff-Prozess.

Definition 2.1 (Markoff-Prozess) (KOCH UND SCHMIDT 1994, S. 180) Einen stochastischen
Prozess X (t) bezeichnet man als Markoff-Prozess, falls fiir die Wahrscheinlichkeiten z(t,) < x,
fiir beliebiges x,, unter der Bedingung, dass die Zufallsvariablen X (tg) bis X (tn—1) zu den voran-
gegangenen Zeiten die Werte von xo bis x,—1 angenommen haben, gilt

P(X(tn) < .Z'n|X(t0) = .’L'(),X(tl) = .’1&'1,...,X(tn_1)) (229)
= P(X(tn) < IL'n|X(tn_1) = xn_l)

Die Entwicklung des stochastischen Prozesses hingt zum Zeitpunkt ¢, also nur von der Realisie-
rung zum Zeitpunkt ¢,,_1 ab. Die Giiltigkeit der Markoff-Eigenschaft auch in umgekehrter Richtung
ergibt sich mit dem Bayes—Theorem (KoCcH UND ScHMIDT 1994, S. 181). Gilt

P(Tn|Tnt1,- -5 Tntp) = P(Tn|Tni1), (2.2.10)

so gilt auch

P(Tn|Zn—1,.. . Zn_q) = P(@n|Tn-1). (2.2.11)
p und ¢ sind beliebig (p, g > 1). Die Markoff-Eigenschaft ist ebenfalls symmetrisch

P(Tn|To-Tay- -y Tn—1,Tnt1l> Lnt2s---sTm) = P(Tn|Tn_1,Tnt1)- (2.2.12)

Aufgrund dieser Eigenschaft kénnen im folgenden die Markoff-Prozesse auf Zufallsfeldern verall-
gemeinert werden. Ein Markoff-Prozess mit einer diskreten Indexmenge und einer abzdhlbaren
Menge von Elementarereignissen ist eine Markoff-Kette (KOCH UND SCHMIDT 1994, S. 182).

2.2.3 Markoff-Zufallsfelder

Im Falle von Zufallsprozessen markiert die Zeit ¢ die Entwicklungsrichtung des Prozesses. Um
auf n-dimensionale Zufallsprozesse zu verallgemeinern, wird von der Zeit abstrahiert und ein n—
dimensionaler Vektor t eingefiihrt. Die Menge 7T aller Indexvektoren ¢ sei beschriankt und abzihl-
bar. Dann kénnen die Indexvektoren mit einem Zahler g nummeriert werden.

Definition 2.2 (Zufallsprozess) Eine Folge von Zufallszahlen
X(t(g),s) = X(g,5)

bezeichnet man als n-dimensionalen Zufallsprozef3 oder als ein-dimensionales Zufallsfeld. Abgekiirzt
lisst sich wiederum

X(t)

schreiben.

4Zufallsprozess mit einer iiberabzihlbaren Anzahl von Indizes werden nicht betrachtet.
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Die Verteilungsfunktion des Zufallsfeldes lisst sich mit den Indizes g € {go,...,gn} als
F(g1,-..,9n) = P(X(g0) < Zo,--.,X(gn) < 2n)

angeben. Die lokale Charakteristik beschreibt, wie die Verteilung einer Zufallsvariablen X (g) von
den anderen Zufallsvariablen abhingt und kann als bedingte Wahrscheinlichkeitsverteilung formu-
liert werden:

P(X(g9:) <wi|X(g;) ==z; furalle g; €T \{g:})

Um die lokale Charakteristik der Markoff-Eigenschaft einzufiithren, wird ein ungerichteter
Graph definiert, dessen Knoten die Zufallsvariablen des Zufallsfeldes sind. Jeder Knoten v des
Graphen wird also auf eine Zufallsvariable s abgebildet.

vV - S (2.2.13)
v o s (2.2.14)

Die Kanten des Graphen definieren Graphnachbarschaften®.
Eine besondere lokale Charakteristik haben Markoff-Zufallsfelder (MRF)®.

Definition 2.3 (Markoff-Zufallsfeld) (KocH UND SCHMIDT 1994, S. 256)

P(X(g:) <z | X(95) =1z fiir alle g; € T\ {9:})
= P(X(9i) <i|X(g;) =x;  fir alle  g; € 0{gi})

0{9;} meint die Menge der Knoten in der Nachbarschaft des Knotens g;. Die Indexmenge sei
abzdhlbar. Die Bestimmung der Gesamtwahrscheinlichkeiten des Markoff-Zufallsfeldes aufgrund
der Wahrscheinlichkeiten der Knoten ist allgemein nicht moglich, da die Wahrscheinlichkeiten nicht
unabhéngig bestimmt werden”. Zur Ableitung der Berechnungsvorschrift fiir die Wahrscheinlich-
keitsverteilung des gesamten Zufallsfeldes fiihren wir nun Gibbsfelder ein.

Die Gibbsfelder sind aus der Physik bekannt. Das Gesamtpotential eines Gibbsfeldes setzt sich
als Summe aller Teilpotentiale U,4 seiner Zustandvektoren x zusammen.

Ux) =) Ua() (2.2.15)
A

Die Verteilung des Feldes ist definiert als

p(z) = %exp(—U(w)) (2.2.16)

Als eine andere Form der Gibbs-Verteilung findet man auch

p(@) = 5 exp(~U(@)/T,),

wobei T, die Variabilitit des Feldes steuert.

Teilpotentiale werden auf Teilmengen von Elementen des Feldes definiert. Teilmengen, die
Nachbarschaften enthalten, werden als Cliquen bezeichnet®. Die Nachbarschaft von = wird mit Oz
bezeichnet.

SKINDERMANN UND SNELL 1994, S. verwenden auch Graphen und definieren aber zwei Knoten entsprechend
der Graphentheorie als benachbart, wenn sie durch eine Kante miteinander verbunden sind. Wir verwenden eine
allgemeinere Definition der Nachbarschaft.

Sengl. Markov Random Field

"Die zur Beschreibung des Markoff-Zufallsfeldes notwendigen bedingten Wahrscheinlichkeiten lassen sich in der
Regel schwierig angeben. Ublicherweise werden zur Umgehung der bedingten Wahrscheinlichkeiten Gibbsfelder
eingefiihrt, die auf Potentialen definiert werden. In dieser Arbeit werden die bedingten Wahrscheinlichkeiten je-
doch automatisch gelernt (s. Abs. 3.1.4). Daher wire aus diesem Grund hier die Definition der Gibbsfelder nicht
notwendig.

8 Als Cliquen ergeben sich bei KINDERMANN UND SNELL 1994, S. 26 Einer-, Zweier- und Dreiercliquen, die z. B. auf
einer Triangulation zu dem Knoten selbst, einer Kante und einem Dreieck werden. Gréflere Cliquen sind aufgrund
der Cliquendefinition und der Festlegung der Nachbarschaft sind hier nicht moglich (s. KINDERMANN UND SNELL
1994, S. 26).
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Definition 2.4 (Clique) Eine Teilmenge C C T von Knoten der Indexmenge ist eine Clique,
falls

1. C = t; oder
2. t; € ot fir alle ti,t; €C und i # ],
wenn t; = t(g;) gesetzt wird.

Die Potentiale entsprechen dem Begriff der Information in der Informationstheorie und Statistik.

Ein Gibbsfeld, dessen Verteilung nicht von allen Cliquen abhingt, wird als Nachbarschafts—
Gibbsfeld bezeichnet. Wenn K die Menge aller Cliquen in T ist, bezeichnet man das Gibbsfeld als
Nachbarschafts—Gibbsfeld, wenn

Uz(s) =0 fiir Z ¢ K (2.2.17)

gilt. Ein Zufallsfeld, dass eine Gibbs-Verteilung besitzt wird als Gibbs-Zufallsfeld bezeichnet.
Hammersley und Clifford haben auf die Aquivalenz von Markoff-Zufallsfeldern und Nachbar-
schaftsgibbsfeldern hingewiesen.

Theorem 2.2.1 Ein diskretes Zufallsfeld X (g;) mit i € {0,1,...,n} ist genau dann ein Markoff-
Zufallsfeld, wenn seine Dichte p(s) durch die Gibbs-Verteilung des Nachbarschaft-Gibbsfeldes ge-
geben ist.

Der Beweis ist z. B. in KOCH UND SCHMIDT 1994, S. 261 zu finden. Aufgrund der Aquivalenz
der Nachbarschaft-Gibbsfelder mit den Markoff-Zufallsfeldern werden im Folgenden die Knoten
wieder mit s bezeichnet.

Die Definition eines Markoff-Zufallsfeldes (MRF ) kann aufgrund der Aquivalenz zu den Gibbs-
feldern auch in der folgenden Weise formuliert werden (L1 1995, S. 11): Sei S,s € {1...ns} eine
Menge von Knoten eines MRFs und £,] € {1...n;} eine Menge von moglichen Klassifikationen
eines jeden Knotens. Eine Belegung der Knotenmenge wird mit s; bezeichnet. Es soll die wahr-
scheinlichste Knotenbelegung fiir die Gesamtheit aller Knoten gefunden werden. Dabei soll gelten,
dass

e P(s) > 0 (Positivitit) und
e P(s|S) = P(s|0s) (Markov-Eigenschaft oder Markovinitét).

Die Positivitit folgt direkt aus der Aquivalenz zu den Gibbsfeldern, da reelle Potentiale immer zu
einer Wahrscheinlichkeit grofer Null fithren.

Die Aquivalenz von Markoff-Zufallsfeldern und Nachbarschaftsgibbsfeldern ermdglicht dem Be-
nutzer die Art der Modellierung frei zu wihlen. Die gemeinsame Verwendung von Potentialen und
bedingten Wahrscheinlichkeiten wird somit moglich.

Die Aquivalenz ermdglicht auch die Berechnung der Gesamtwahrscheinlichkeit des Markoff-
Zufallsfeldes. Fiir die Berechnung darf jedoch jedes Cliquenpotential nur einmal verwandt werden.

P(s) = expz Ug =exp Z —In(P4(s)) fiir AeK (2.2.18)

Wenn zur Berechnung der lokalen Klassifikationswahrscheinlichkeiten keine Cliquen doppelt ver-
wandt werden, lidsst sich die Gesamtwahrscheinlichkeit des Zufallsfeldes mit

p(s) = [ w(s) (2.2.19)

angeben. Diese Eigenschaft wird spiter zur Bestimmung der Gesamtwahrscheinlichkeit der Zu-
fallsfelder genutzt.
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2.2.4 Verkoppelte Markoff-Zufallsfelder

Verkoppelte Markoff-Zufallsfelder (CMRF?) sind eine konzeptionelle Erweiterung des MRFs. Sie
wurden bisher im wesentlichen fiir die Bildsegmentierung bei gleichzeitiger Modellierung von Re-
gionenpixeln und Kanten verwendet (z. B. L1 1995, S. 12). Die verkoppelten Markoff-Zufallsfelder
sollen nun hier formal definiert werden: Seien ny, MRFs 8%, s € {1...ng},i € {1...n,} gege-
ben, die untereinander verkoppelt sind, d.h. jedes MRF hat Abhingigkeiten zu mindestens einem
anderen Zufallsfeld

P(s'|s?) # P(s") fiir mindestens ein s’ € 9s'. (2.2.20)
Die Menge aller Knoten des MRF's sei mit S bezeichnet.
s= U s (2.2.21)

Fiir jedes MRF sei eine Nachbarschaft
ds'C S (2.2.22)

definiert.

Verkoppelte MRFs wurden bisher eingesetzt, um die glittende Eigenschaft des MRF zu um-
gehen, da nicht verkoppelte MRFs durch die Eigenschaften der Homogenitdt und Isotropie und
durch die Nachbarschaftsdefinition gléttend auf den Wahrscheinlichkeitsverteilungen wirken. Ab-
strakt betrachtet, konnen Verkoppelungen als lokale Einfliisse auf das Standardverhalten eines
MRFs formuliert werden, so dass durch eine Verkoppelung auch eine Verstirkung von Strukturen
moglich ist.

2.2.5 Lo6sungsverfahren

Die optimale Realisierung der MRFs wird im Allgemeinen iterativ gesucht, dabei werden sequen-
tiell oder parallel lokale Konfigurationen in jedem Iterationsschritt bewertet. Deshalb wird der
lokale und der globale Losungsansatz unterschieden (L1 1995). Im néchsten Abschnitt werden
die lokalen Losungsverfahren beschrieben, im darauf folgenden Abschnitt wird auf die globalen
Losungsstrategien eingegangen.

2.2.5.1 Lokale Lésungsverfahren

Fiir die lokale Bewertung von Wahrscheinlichkeitsfunktionen werden zwei Bewertungsfunktionen
verwandt:

e die Erwartungswertschitzung und
o die Mazimum-A-Posteriori-Schitzung (MAP-Schitzung)

Die Erwartungswertschitzung wird im Allgemeinen fiir kontinuierliche oder numerisch sortierte,
diskrete Zufallsvariablen s verwandt. Als Schitzung wird der Erwartungswert

E(s) = /sp(s) ds oder E(s) = Zskp(sk) (2.2.23)
k
bestimmt. Die MAP-Schitzung bestimmt die Belegung der Zufallsvariable, der die maximale

Wahrscheinlichkeit oder die maximale Verteilungsdichte zugeordnet ist.

§ = argmax p(s) oder § = argmax p(sy,) (2.2.24)
s Sk

In dieser Arbeit wird fiir die Klassifikation im MRF ausschliefilich die MAP-Schétzung verwandt (s.
KocH 2000, S. 70), da es sich um nicht sortierte diskrete mégliche Belegungen der Zufallsvariablen
handelt.

9engl. Coupled Markov Random Field
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2.2.5.2 Globale Lésungsverfahren

Als Losung der MRF's wird eine Belegung der Zufallsvariablen gesucht, die optimal in Bezug auf
das Vorwissen und die Beobachtungen ist.

Markoff-Zufallsfelder kénnen im Allgemeinen nicht durch direkte Losungsverfahren geltst wer-
den. Die grofie Anzahl der zu bestimmenden Zufallsparameter und die Nichtlinearitét des Problems
stehen dem entgehen. Schwierig bei der Suche nach der optimalen Losung des MRF's sind insbe-
sondere nicht-konvexe Gesamtwahrscheinlichkeitsfunktionen des Netzes. Es werden iterative Ver-
fahren verwandt, die sich daher in die deterministischen und die stochastischen Losungsverfahren
aufteilen.

Innerhalb beider Gruppen von Lésungsverfahren werden lokale Nachbarschaften bewertet und
so die Schitzung lokal optimiert. Dabei lassen die deterministischen Verfahren nur Verénderungen
der Schitzgréflen zu, die eine hohere Wahrscheinlichkeit erreichen. Die stochastischen Verfah-
ren erlauben mit einer vorgegebenen Wahrscheinlichkeit auch eine Verschlechterung der lokalen
Schiitzung gegeniiber der vorhergehenden Iteration.

In dieser Arbeit werden exemplarisch zwei Standardverfahren zur Losung des MRF's verwendet.
Diese beiden sind im folgenden kurz beschrieben.

Eines der deterministischen Verfahren ist der ICM-Algorithmus Iterated Conditional Modes.

ICM-Algorithmus Iterated Conditional Modes (BEsac 1986, KocH UND SCHMIDT 1994, S.
323, L1 1995, S. 189)

1. Naherungslosung aus lokaler Klassifikation der Knoten bestimmen.
2. Zufilliges Aufsuchen aller Knoten in jedem Iterationsschritt

(a) Lokal beste Belegung des Knotens unter Beriicksichtigung der Nachbarklassifikationen
schitzen.

(b) Schitzwert als neue Bezeichnung des Primitives zuweisen

3. Ist das Abbruchkriterium erfiillt, dann Ende sonst weiter bei 2.

Bei der Verwendung von deterministischen Verfahren zur Losung des Zufallsfeldes ist eine gute
Niherungslosung erforderlich, wenn die Bewertungsfunktion (Wahrscheinlichkeitsverteilung des
Feldes) nicht konvex ist, da so Hoffnung besteht, bereits an einer Stelle der Bewertungsfunktion
zu sein, von der das globale Maximum erreicht werden kann.

Durch das zufillige Aufsuchen aller Knoten in jedem Iterationsschritt werden Knoten an de-
nen in den vergangenen Iterationen keine Verinderungen stattgefunden haben und auch in ihrer
Umgebung keine Verdnderungen durchgefiihrt wurden, jedesmal unniitz klassifiziert. Dieses wird
durch den HCF-Algorithmus Highest-Confidence-First vermieden, der anhand eines Vertrauens-
mafles jeweils die Zufallsvariable bewertet, an der die grofite Wahrscheinlichkeitssteigerung des
MRFs erreicht werden kann. Gleichzeitig bedeutet das aber eine Einschriankung der Vielfalt der
Wabhrscheinlichkeitsfunktionen, von denen das globale Maximum gefunden werden kann. Dieses
Verfahren ist vollstindig deterministisch, da selbst die Reihenfolge des Zugriffs auf die Knoten
durch die Anfangskonfiguration bestimmt ist.

Als Beispiel fiir stochastische Losungsverfahren des Zufallsfeldes wird eine Variante des
Metropolis—Algorithmusses verwandt. Hier soll zunichst der Standardalgorithmus beschrieben
werden.
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1995, S. 209)
1. Zufillige Naherungslosung generieren.
2. Auswahl einer Anfangstemperatur 7'

(a) Zufalliges Aufsuchen aller Knoten

i. Berechnung der Wahrscheinlichkeiten fiir alle moglichen Klassifikationen.
ii. Eine zufillige Losung f' fiir den Knoten wird generiert.
p(f")
nommen.

(b) Absenkung der Temperatur nach der gewihlten Funktion

Metropolis—Algorithmus (METROPOLIS et al. 1953, KoCcH UND ScHMIDT 1994, S. 324,L1

iii. Falls rand(0,1) < min(1.0,%/) wird die zuféllig gewonnene Klassifikation iiber-

(¢) Abbruch bei stabilem Verlauf der Energiefunktion, sonst wird bei Punkt 2a fortgefahren.

Der Metropolis-Algorithmus wie alle stochastischen Verfahren hat einen wesentlich héheren
Rechenaufwand, da mehr Realisierungen des Zufallsfeldes bewertet werden. Eine bedeutende Rolle
fiir die Anzahl der betrachteten Alternativldsungen spielt die Temperatur. Eine hohe Temperatur
fithrt zu einer hohen Akzeptanzrate von schlechteren Lésungen, eine Temperatur von 0, iiberfiihrt
das stochastische Verfahren in ein deterministisches.

Probleme ergeben sich bei der Realisierung von Zufallsfeldern fiir die Wahl der Anfangs-
temperatur und der Abkiihlungsfunktion.

2.2.6 Beurteilung der Klassifikationsergebnisse

Das Klassifikationsergebnis eines Zufallsfeldes, als Ergebnis der Optimierung aus Abs. 2.2.5.2, kann
auf unterschiedliche Weise beurteilt werden:

o Als externes Beurteilungskriterium wird der Vergleich mit einer idealen Klassifikation
gewihlt. Die relative Haufigkeit von Fehlklassifikationen dient zur Beurteilung des Klas-
sifikationsergebnisses. Alle weiteren Kriterien sind innere Mafle.

e Die Gesamtwahrscheinlichkeit des Netzes wird bestimmt, indem die einzelnen Klassifikati-
onswahrscheinlichkeiten multipliziert werden (s. Gl. 2.2.19). Dabei wird der absolute Wert
der Gesamtwahrscheinlichkeit zur Bewertung der Klassifikationsergebnisse herangezogen.

Um die Giite einer abgeleiteten Klassifikation zu bestimmen, kann zur lokalen Beurteilung
das Verhiltnis zwischen der besten und der zweitbesten Klassifikation eines Knoten als Klas-
sifikationssicherheit angegeben werden (SzELISKI 1989, S. 56). Dazu werden die posteriori
Chancen herangezogen: s; und s» seien zwei mogliche Klassifikationen unter der Bedingung
von Daten d. Die beiden Realisierung kénnen gegeneinander getestet werden. Es sei H, die
Hypothese und H; die Gegenhypothese.

Ho 18 =81 H1 18 = 89 (2225)
Dann ergibt die posteriori Chance

p(s1|d)
p(s|d)’

Ebenso ist es moglich, das Klassifikationsergebnis eines Knotens iiber die posteriori Chance
zu beurteilen. Die Hypothesen lauten dann

o(s1,82]d) = (2.2.26)

H,:s;=s] Hy:s;=s5;. (2.2.27)
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Die posteriori Chance ergibt sich zu
_ pls1s,d)
p(s; |s, d)

Falls s* die beste Belegung des Knotens und s~die zweitbeste Klassifikation des Knotens ¢
bedeutet, gibt die posteriori Chance ein Maf fiir die Sicherheit der Klassifikation an.

o(s}) (2.2.28)

Zur Beurteilung der Stabilitdt der Gesamtklassifikation sollte das Mafl auf den gesamten
Klassifikationsraum iibertragen werden

o(s") = ﬁ((ssinj))- (2.2.29)

Die zweitbeste Losung der Gesamtklassifikation ist in der Regel aber schwierig zu finden.

e Als weiteres Kriterium lisst sich die durchschnittliche Klassifikationswahrscheinlichkeit {iber
das geometrische Mittel der lokalen Wahrscheinlichkeiten angeben. Sie gibt {iber das gesamte
Netz gesehen Aufschluss iiber die Homogenitéit der Klassifikation. Sie berechnet sich mit

p(ss) = %/p(s), (2.2.30)

wobei n, die Anzahl der Zufallsvariablen im Netz ist.

2.3 Parameterschitzung und Modellklassifikation

2.3.1 Das Gauss-Markoff-Modell

Es sei y ein Beobachtungsvektor, 8 ein Vektor unbekannter fester Parameter und f(3) die Ab-
bildungsfunktion zwischen den beiden. D(y) sei die Kovarianzmatrix der Beobachtungen und bis

auf einen unbekannten Faktor o2 als inverse Gewichtsmatrix P'1 bestimmt. Dann bezeichnet man
das Modell

fB)=y+e mit D(y)=o>P1 (2.3.1)

als Gauss—Markoff-Modell (GMM) (KocH 1997, S. 166). Die erste Gleichung in Gleichung 2.3.1
wird als Beobachtungsgleichung bezeichnet. Die Schitzung der unbekannten Parameter ergibt sich
nach einer Linearisierung der Beobachtungsgleichung mit den unbekannten Parametern 8 an der
Stelle B,. Sei X die Jacobi-Matrix

of
X === . 2.3.2
(551s.) (2:3:2)
Dann folgt die linearisierte Beobachtungsgleichung als
XAB=y—f(B,) +e (2:3.3)

Die Schétzung der unbekannten Parameter zu 3 ergibt sich dann zu
B = B,+(XtPx)ylxtpy (2.3.4)

und die Schitzung der Kovarianzmatrix der unbekannten Parameter zu

D(B) = n?u(XtPX)'l (2.3.5)

mit
= (y-£3) P(y—1®) (2:3.6)
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als Quadratsumme der Residuen.
In der Bayes-Statistik wird das GMM &#quivalent zu Gl. 2.3.1 als

E(ylf)=f(B) mit D(yle”) =o"P (2.3.7)

formuliert, wobei 8 und o als a priori unbekannte Parameter interpretiert werden. Die Beobach-
tungen seien normalverteilt mit

y|B,0” ~ N(f(B),0°P), (2.3.8)

wobei N(u,X) die Normalverteilung mit dem Erwartungswert p und der Kovarianzmatrix 3
bedeutet.

2.3.2 Parameterschitzung mit Restriktionen

Sollen die unbekannten geschitzten Parameter Restriktionen erfiillen, kénnen diese als Restrikti-
onsgleichungen

h(B)=0 (2.3.9)

formuliert werden. Es ergibt sich das Gauss—Markoff-Modell mit Restriktionen (GMR):

fB) =y+e mit h(@B)=0 ud D(y)=c2P! (2.3.10)

Nach der Linearisierung der Beobachtungsgleichung (s. Gl. 2.3.3) und den Restriktionen an der
Stelle 3,

HAB =—h(8,) :=w (2.3.11)

ergibt sich die Schitzung als Projektion der Schitzung des GMMs ohne Restriktionen in den
Restriktionsraum als Losung des Gleichungssystems

x'px H 3)_ (v
(i ) (3)=(2) .

Der Vektor k ist der Vektor der Lagrange’schen Multiplikatoren der Optimierungsfunktion.

Die Dispersionsmatrix der geschitzten Parameter ergibt sich nach Gl. 2.3.6, wenn ,@ durch B
ersetzt wird. Die Restriktionen konnen dazu verwendet werden, Rangdefekte in der Bestimmung
der unbekannten Parameter zu beseitigen oder auch um zusétzliche Restriktionen den zu schétzen-
den Parametern aufzuprigen. Im Falle der Beseitigung von Rangdefekten handelt es sich bei den
Restriktionen um Datumsfestlegungen.

2.3.3 Das gemischte Schitzmodell

Es sei eine Beobachtungsgleichung g(3,v) = 0 gegeben, wobei 8 der Vektor der unbekannten
festen Parameter und « der Vektor unbekannter Zufallsparameter sind (KocH 1997, S. 231). Sei
y der Vektor der Beobachtungen. o2 sei ein unbekannter Varianzfaktor und X.. die bekannte
Dispersionsmatrix der Zufallsparameter. Dann gilt

g9(B,v) = y mit D(y)=0"%,, (2.3.13a)
2, = 0°Z%,,2", (2.3.13b)

wobei Z die Koeffizientenmatrix der Zufallsparameter an der Stelle 7, nach einer Linearisierung
der Funktion g ist. Das gemischte Modell kann zur Schitzung der unbekannten festen Parameter
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auf eine Schitzung im GMM zuriickgefiihrt werden. Die Schiatzungen lauten dann:

3 - -1
B = B,+X'sl xylxtsly
2 = Y

n—u
Dp) = 2(x'sl x)T,

wenn X die Koeflizientenmatrix der unbekannten Parameter 8 an der Stelle 3, ist. Ein Schétzung
der Zufallsparameter ~ ist in dieser Arbeit nicht notwendig und wird deshalb auch hier nicht
angefiihrt.

Bei Verwendung von Restriktionen muss das gemischte Modell erweitert werden.

XB+Zy = vy mit HB=w und
D(v) = ‘72277

Die Schiitzung des Parametervektors ergibt sich dann aus dem Gauss-Markoff-Modell mit Restrik-
tionen. Das modifizierte Gleichungssystem 2.3.12 lautet dann

xtsilx H\/a8\_ (v
HY 0 k) \w)’
2.3.4 Beurteilung von Schitzern

Die bisher in diesem Abschnitt beschriebenen Schiitzverfahren sind formuliert fiir zufillige Ab-
weichungen der Beobachtungen von den Modellen und geniigend genaue Linearisierungen der
Modelle. Die zufilligen Beobachtungsfehler bewirken, dass mit den linearisierten Modellen gute
Schitzungen fiir die wahren Parameter der Modelle gefunden werden.

In dieser Arbeit werden fiir die Rekonstruktion Schitzprozesse automatisch aus den Daten und
der Klassifikation generiert. Diese Schiitzprozesse gehtren einzelnen Klassen von Schitzaufgaben
an. Sie hingen jedoch von dem lokal klassifizierten Modell ab. Die zu verwendenden Daten wer-
den automatisch aus der Gesamtmenge der Daten abgeleitet. Folgende Probleme kénnen dabei
auftreten:

e Verwendung des falschen Modells aufgrund der Fehlklassifikation
e Ableitung schlechter Niherungswerte
e Ausreifler in den Daten

Um den Einfluss grofler Fehler dieser drei Arten in das Rekonstruktionsergebnis zu verhindern,
muss das Schitzergebnis beurteilt werden und moglicherweise verworfen werden.
Die Beurteilung der Schitzer und deren Ergebnisse findet in dieser Arbeit in drei Formen statt:

e Beurteilung der Beobachtungen, ob sie zu dem klassifizierten und angenommenen Modell
passen: Durch die Beurteilung der Daten vor der Schitzung sollen die Auswirkungen von
Ausreiflern in den Daten oder ungenauen Abgrenzungen der Menge der zu beriicksichtigenden
Daten reduziert werden.

e Beurteilung der Modelle, ob sie zu den ausgewihlten Beobachtungen gepasst haben: Ursache
fiir diesen Fehler kann ein fehlerhaftes Nachbarschaftsmodell sein.

e Kombination der Schitzergebnisse mit den Niherungswerten.

Auf die Beurteilung der Beobachtungen wird im Abschnitt 2.5 eingegangen. Zur Beurteilung der
Modelle wird die geschiitzte Varianz der Gewichtseinheit 62 herangezogen. Mittels eines Hypo-
thesentest der Varianz der Gewichtseinheit kann iiber die x2-Verteilung eine erwartete maximal
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zuléissige Varianz der Gewichtseinheit 02, ,, in Abhiingigkeit von der Redundanz und eines Signi-

fikanzniveaus angegeben werden. Gilt
6% > 0200 (2.3.14)

wird die Schitzung verworfen. Dann werden keine Korrekturen an die Niherungsreprisentation
angebracht. In dieser Arbeit wurde ein

2 _ 9.2
Omaz = 30

angenommen. Hier wurde auf die Verwendung eines Hypothesentests verzichtet, um einen von der
Redundanz unabhingigen Schwellwert anzugeben. Teilweise werden fiir die Bestimmung der Drei-
ecke in der Arbeit aufgrund der grofien Anzahl von Laserbeobachtungen sehr hohe Redundanzen
erreicht. Der Faktor ist so gewiihlt, dass nur stark abweichende Modelle, bei denen ein fehlerhaftes
Modell angenommen werden kann, abgelehnt werden.

Wird die Schitzung nicht verworfen, sollten die N&herungswerte unter Verwendung der Klassifi-
kationswahrscheinlichkeiten des Modells korrigiert werden. Sei 3, der Vektor der Ndherungswerte
der unbekannten Parameter und p(3,) die Klassifikationswahrscheinlichkeit des Modells. B sei
die Schitzung und p(B) die resultierende Klassifikationswahrscheinlichkeit. Dann lassen sich die
korrigierten Parameter iiber das gewogene Mittel angeben. Sei s* die Klassifikation. Dann gilt

p(s*18,)B, + p(s*|B)Bls"
p(s*1B,) + p(s*|B)
In dieser Arbeit wird ein von der Wahrscheinlichkeit unabhingiger Ansatz zur Korrektur der

Parameter verwandt: Die Niherungswerte werden um einen Bruchteil der Differenz zwischen der
Schitzung und den N#herungswerten korrigiert.

Bls* = aB, + (1 — a)fs* (2.3.16)

Die Schrittweite a wird iiblicherweise als 0.5 angenommen. Mit dieser Wahl der Schrittweite wird
eine vorsichtige Korrektur der Ndherungswerte erreicht. Der wahre Wert fiir die zu bestimmenden
Parameter kann jedoch nicht erreicht werden. Eine Annihrung ist jedoch beliebig genau méglich.
Diese Approximation inklusive der daraus resultierenden langsamen Konvergenz der Schiitzer
reicht fiir die beschriebene Anwendung jedoch aus.

Bls* = (2.3.15)

2.4 Beschreibungslinge

Das Prinzip der Minimalen Beschreibungsléinge (MDL!?) ermoglicht die gleichzeitige Schéitzung
der Anzahl der Parameter und der Parameter selbst ohne separate Hypothesentests. Dieser Ansatz
kann als kodierungstheoretische Formulierung friither philosophischer Ansétze angesehen werden.
Wie William von Ockham schon Anfang des 13. Jahrhunderts forderte'!, bevorzugt MDL die
einfachste der moglichen Losungen.

Viele unterschiedliche Formen der Beschreibungsléinge sind von Autoren vorgeschlagen worden.
Eine Ubersicht iiber die unterschiedlichen Formen gibt TORR 1997. Wir verwenden die Definition
von RISSANEN 1987. Er definiert die Beschreibungslinge aus dem Hintergrund der Informations-
theorie als die Anzahl der zur Kodierung des Ergebnisses notwendigen bits.

Die Beschreibungsléinge nach RISSANEN 1987 berechnet sich aus

u—r Q
BL = 5 log,(n) + m,
wenn u — r der Freiheitsgrad, n die Anzahl der Beobachtungen und Q die Quadratsumme der
Abweichungen der Beobachtungen vom Modell sind. Der Freiheitsgrad entspricht bei Problemen
ohne Restriktionen der Anzahl der unbekannten Parameter.

0¢engl. Minimal Description Length

1 Unter der Bezeichnung Ockham’s Rasierklinge ist die Regel “non sunt multiplicanda entia praeter necessitatem*
in die Naturwissenschaft und Philosophie eingegangen, nach der aus einer Menge mdglicher Erklarungen oder
Losungen eines Problems immer die einfachste ausgewihlt werden soll.
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2.5 Robuste Schitzung

In dieser Arbeit werden ausschliefilich robuste Schitzverfahren verwandt. Neben der Bestimmung
der unbekannten wahren Parameter selektieren robuste Schétzer —unter Modellannahmen- nicht
giiltige Beobachtungen aus.

HUBER 1981 stellt die folgenden drei Anforderungen an robuste Schitzer:

1. Sie sollen eine verniinftige (eine optimale oder fast optimale) Effizienz fiir das angenommene
Modell haben.

2. Sie sollen “robust” in dem Sinne sein, dass kleine Verfinderungen in den Modellannahmen
nur kleine Auswirkungen auf die Performance des Schitzers haben und die Schitzwerte nahe
bei den wahren Werten liegen.

3. Grofle Fehler des Modells sollen keine “Katastrophe” fiir den Schitzer bewirken.

Es wurden in der Vergangenheit verschiedene robuste Schitzer vorgeschlagen (z. B. FiSCH-
LER UND BoLLES 1981, HUBER 1981, ROUSSEEUW UND LEROY 1987, KocH 1997, S. 277ff).
Robuste Schitzer sind im Allgemeinen iterativ, dabei werden fehlerhafte Beobachtungen oder Be-
obachtungsgruppen heruntergewichtet oder ausgesondert, und dadurch die Daten'? bereinigt. In
dieser Arbeit wird ein Schitzer mit Regewichtung verwandt, der deshalb hier kurz beschrieben
werden soll.

Fiir die Schitzungen in dieser Arbeit stehen bereits Niherungswerte zur Verfiigung, sodass die
Suche nach geeigneten Niherungswerten unterbleiben kann. Es sind jedoch nicht gewiinschte Aus-
wirkungen von fehlerhaften oder falsch selektierten Beobachtungen zu erwarten. Diese Beobach-
tungen werden unter Annahme der hinreichenden Richtigkeit der Ndherungswerte herausgefiltert.

Der Vektor y sei der Vektor der Beobachtungen, dem eine Gewichtsmatrix P zugeordnet ist.
Es liege bereits eine Schétzung oder eine N&herung der unbekannten Parameter 8, vor. Mit-
tels der Beobachtungsgleichung lassen sich Beobachtungen fiir die 3, prognostizieren. Es ergibt
sich der prognostizierte Beobachtungsvektor g. Aufgrund der Abweichungen zu dem tatséchli-
chen Beobachtungsvektor y wird die Gewichtsmatrix P zu P versndert. Fiir eine nicht diagonale
Gewichtsmatrix P lauten dann die Elemente

Pij = Pij9(Yi — Ui, Yj — Uj)s (2.5.1)

wobei g(a,b) eine Gewichtsfunktion ist, die fiir kleine Abweichungen in den Beobachtungen den
Wert 1 annimmt und fiir grole Abweichungen gegen 0 strebt. In dieser Arbeit wurde eine diago-
nale Gewichtsmatrix gew#hlt. Die Gewichtsfunktion ist eine bindire Funktion, die oberhalb eines
Schwellwertes fiir die Residuen durch ein Gewicht von 0 Beobachtungen aus der Menge der Beob-
achtungen 16scht.

Aufgrund der Annahme der Richtigkeit der N&herungswerte kann dieser Schitzer mit einem
hohen Prozentsatz von Ausreiliern umgehen. Es diirfen jedoch nur soviele Beobachtungen geloscht
werden, dass die Bestimmbarkeit der unbekannten Parameter erhalten bleibt. Werden mehr Be-
obachtungen geltscht, muss das gewihlte Modell in Frage gestellt werden. Die Giiltigkeit des Mo-
dells und damit der Klassifikation lisst sich jedoch nicht ausschlielich aufgrund der Datenanalyse
klaren.

12Daten konnen hier auch angenommene Restriktionen sein.
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Kapitel 3

Interpretation und
Rekonstruktion von Gebauden

Ziel dieser Arbeit ist die Formulierung und Umsetzung eines Verfahrens zur integrierten Interpreta-
tion und Rekonstruktion von Gebéduden, das fiir die Verwendung multisensorieller Daten geeignet
ist (s. Abs. 1.5).

Diese Problemstellung ist Teil eines mehrschrittigen Prozesses, der notwendig ist, um von den
Sensordaten ausgehend, zu einer vollstindigen und effizienten Geb&udebeschreibung zu gelangen.
Die Aufgabe der Rekonstruktion und Interpretation 148t sich in drei wesentliche Teilschritte glie-
dern:

1. die Uberfiihrung der Sensordaten in eine symbolische Reprisentation (Vorinterpretation),
2. die Interpretation und Rekonstruktion der symbolischen Struktur und

3. die Uberfiihrung der interpretierten und rekonstruierten symbolischen Gebaudebeschreibung
in eine abschliessende Gebdudedarstellung (Aggregation)

Der Schritt der Uberfithrung der Daten in eine symbolische Repriisentation generiert aus den
Daten eine N#herungsrepriisentation (Ndherungsoberfliche). Diese Arbeit konzentriert sich auf
den zweiten Schritt, obwohl im folgenden Kapitel ein Vorgehen fiir die Gewinnung der symboli-
schen Reprisentation angegeben wird. In diesem Kapitel wird dazu das allgemeine Verfahren zur
Interpretation und Rekonstruktion symbolischer Daten vorgestellt.

Die Rekonstruktion von Gebduden meint hier nicht nur die geometrische Rekonstruktion, son-
dern auch die Rekonstruktion anderer Eigenschaften des Gebiudes wie z. B. der Farbe, der Textur
oder des Reflexionsverhalten. Ziel ist also eine Rekonstruktion in den unterschiedlichen Erschei-
nungsformen der Gebdude.

Die Interpretation wird zun&chst auf einem CW-Komplex formuliert. In dieser Formulierung
entwickelt der Ansatz sein gréfites Potential. In Kapitel 4 wird die Repréisentation als triangulierte
Oberfliche fiir Laserscannerdaten angewandt.

In den folgenden Abschnitten dieses Kapitels werden das Objektmodell, das Beobachtungs-
modell, die Modellierung von unterschiedlichen Geb&dudetypen und die Losungsstrategie fiir die
Interpretation und die Rekonstruktion beschrieben.!?

'Tm Unterschied zu dem folgenden Kapitel wird hier als Geb&udereprisentation ein Polyedermodell gew#hlt. Die
Triangulation in Kapitel 4 wird dann als Spezialisierung verwandt. Typen von Sensordaten werden nur beispielhaft
in diesem Kapitel genannt. Die Fokussierung auf die Laserdaten erfolgt erst in dem genannten Kapitel.

?Erginzende Erliuterungen kénnen in BRUNN 2000A gefunden werden.
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KAPITEL 3. INTERPRETATION UND REKONSTRUKTION VON GEBAUDEN

3.1 Das Gebidudemodell

Zentrales Element des in dieser Arbeit vorgeschlagenen Verfahrens ist die Reprisentationsstruktur
und Modellierung des Objektes “Gebiude”.

Es wird als Reprisentationsstruktur eine abstrakte Polyederstruktur gewihlt. “Abstrakt”
heiflt, dass die Polyederstruktur eine geometrische Realisierung haben kann, aber auch ohne die
geometrische Realisierung das Gebaude reprasentieren kann. So lésst sich ein Gebdude z. B. auch
durch verkniipfte Punkte darstellen, die die Bedeutungen “Firsteckpunkt” (2 Stiick), “Traufeck-
punkt” und “Bodeneckpunkt” (jeweils 4 Stiick) haben (s. Abb. 3.1). In Abschnitt 3.1.1 wird auf

Abbildung 3.1: Visualisierung der Geometrie und Topologie des Walmdachhauses.
(FEP=Firsteckpunkt, TEP=Traufeckpunkt, BEP=Bodeneckpunkt)

diese abstrakte Reprisentationsstruktur mittels der Topologie der Polyederoberfliche fiir allge-
meine Objekte niher eingegangen. In Abschnitt 3.1.1 wird sie dann fiir Gebdude prizisiert.

Das Modell fiir ein allgemeines Haus ist noch nicht bekannt. Erst wenige Arbeiten haben empi-
rische oder theoretische Untersuchungen unternommen, welche Eigenschaften ein Haus haben muss
und was ein Haus ausmacht. Die Arbeiten von Englert (ENGLERT UND CREMERS 1997; ENG-
LERT 1997) sind ein Anfang, beziehen sich jedoch nur auf einen Datensatz und auf eingeschrinkte
Aspekte. Die Entwicklung der Methodik steht dort im Vordergrund.

Wesentliches Merkmal des Modellierungsansatzes mit CW-Komplexen ist die weitgehende An-
wendungsunabhiingigkeit. Schon WALKER et al. 1990 forderte fiir ein Interpretationssystem die
Anwendungsunabhingigkeit. Er sah aber die Notwendigkeit der Anbindung von anwendungsspe-
zifischer Information im Falle der Verwendung des Systems vor. Wir wollen noch einen Schritt
weitergehen. Wenn das allgemeine Interpretationssystem den Anforderungen einer Anwendung
nicht geniigt, bedarf es der Erweiterung des Wissenkerns. Dies fiihrt auf grofle Wissensbasen,
deren Wissen wiederum nicht von allen Anwendungen benstigt wird. So entstehen weitere Anfor-
derungen an die Wissensreprasentation.

Die Anforderungen, dass das System auswihlt, welcher Teil des ihm bekannten Wissens re-
levant fiir die Losung des Problems ist, und dass es aufgrund des vorhandenen Modellwissens
den Interpretationsprozess optimiert, miissen an ein solches System gestellt werden. Dazu werden
Techniken, z. B. im Bereich der Constrained-Logic-Programming (s. KOLBE et al. 1999) entwickelt,
die mit zunehmendem Wissen die Effizienz der Algorithmen steigern konnen.

In Ermangelung eines allgemeinen Gebiudemodells wird in dieser Arbeit ein Satz von Model-
len von Gebiudeprimitiven verwandt. Das Nachbarschaftswissen der Modelle wird automatisch
aus reprisentativen Gebaudebeschreibungen gelernt. Das Likelihood-Wissen kann iiberwiegend
gebdudetypunabhingig modelliert werden.

Notwendig fiir die Beriicksichtigung der unterschiedlichen Datenquellen und Teilergebnisse von
unterschiedlichen Auswerteprozessen innerhalb der Rekonstruktion ist eine semantische Model-
lierung des Gebdudes und seiner Teile (STEINHAGE 1999). Sinnvoll ist eine Strukturierung des
Begriffs “Gebidudes” anhand seiner Semantik.
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3.1. DAS GEBAUDEMODELL

Wir wahlen also in dieser Arbeit ein semantisches Gebaudemodell, das auf der Topologie des
Gebiudes formuliert ist.

3.1.1 Allgemeines Objektmodell

Gebadude lassen sich durch eine Polyedertopologie beschreiben. Diese wird nun zur Definition eines
allgemeinen Objektmodells, des polymorphen Polyeders, ausgenutzt. Es fithrt auf eine topologi-
sche Reprisentation, was eine referenzsystemlose Darstellung losgeldst von dufleren geometrischen
oder radiometrischen Koordinatensystemen meint. Das Gebdude wird mit einer topologischen Re-
prisentation durch eine Menge von Zellen S, die durch Verkniipfungsvorschriften V(S) aneinander
geheftet sind, représentiert®.

Die Zellen sind die Basiselemente der Repriisentation. Zellen konnen nach Abs. 2.1.2 Punkte,
Kanten und Flichen sein. Es gelten die dort gewdhlten Bezeichnungen.

Sie hangen mit lokalen Eigenschaften des Objektes zusammen: Es wird angenommen, dass tiber
die gesamte Zelle am Geb#ude konstante Eigenschaften herrschen.

Die Zellen sind in der bisherigen Definition abstrakte Groflen. Semantische, radiometrische
oder geometrische Information wird den Basiselementen der Objektreprisentation, den Zellen als
Attribute hinzugefiigt. Aufgrund der assoziierten Information kénnen spiter den Zellen Klassen
zugewiesen werden.

Die Menge der moglichen Klassifikationen muss a priori definiert werden. Die Definition ist
dabei auf unterschiedlichen Beschreibungsebenen moglich: z. B. radiometrisch, geometrisch oder
semantisch. In diesem Kapitel wird die semantische Beschreibung bevorzugt. Im Kapitel 4 wird
dann die semantische Beschreibung auf eine geometrische spezialisiert.

Objektteile zeichnen sich durch unterschiedlich dimensionale Ausprigungen aus: z. B. eine
Gebiudewand ist ein zweidimensionales Objekt, die Firstlinie hat eine eindimensionale Aus-
priagung und der Giebeleckpunkt ist nulldimensional. Daher muss eine topologische Reprisentation
gewihlt werden, die die Repriisentation unterschiedlicher Objektdimensionen moglich macht. Zel-
len erfiillen diese Anforderungen.

Um die unabhéngige Betrachtung aller drei Zellentypen zu verdeutlichen, wird ein Graph defi-
niert, der aus dem CW-Komplex abgeleitet wird. In diesem werden alle Zellen in Knoten {iberfiihrt.
Die Verkantung entsteht aus dem folgenden Nachbarschaftsprinzip auf dem CW-Komplex:

o Flichen-Zellen (2-Zellen) sind mit ihren umgebenden Kanten-Zellen (1-Zellen) benachbart.
e Kanten-Zellen (1-Zellen) sind zu ihren Endpunkte (0-Zellen) benachbart.
Die Nachbarschaften seien symmetrisch.

Definition 3.1.1 (Polymorphes Polyeder) Eine Polyederreprisentation, in der alle Zellen
(Punkte, Kanten und Flichen) explizit modelliert sind, wird als Polymorpher Polyeder bezeichnet.
Zwischen benachbarten Zellen werden Nachbarschaftsverbindungen gesetzt.

Die unterschiedlichen Ebenen der topologischen Reprisentation der Gebdude (hier sind es
drei) sind statistisch von einander abhingig, da durch Kenntnis bestimmter geometrischer und
radiometrischer Erscheinungen bestimmte semantische Klassifikationen favorisiert werden kénnen.
Eine Reprisentation dieser Abhingigkeiten stellen Bayes-Netze (PEARL 1988) dar (s. Abb. 3.2).

Das bis hier hin eingefiihrte Polyedermodell ist noch unabhingig von der Objektart. Einzi-
ge Voraussetzung ist die Reprasentierbarkeit des Objekts CW-Komplex mit 0-, 1- und 2-Zellen.
Jetzt soll durch die Wahl der Semantik der Basiselemente die Vielfalt der beschreibbaren Modelle
eingeschrinkt werden. Die Rekonstruktion und Interpretation soll spéter interpretierte Gebdude-
datensétze liefern. Daher wird die Modellierung nun auf fiir Gebiude relevante Aspekte einge-
schrinkt.

3DELINGETTE 1999 hat unabhingig von der Entwicklung der Reprisentation fiir die Gebsude eine Objektre-
prasentaton auf Grundlage der Simplizialen Komplexe eingefiihrt. Er nutzt diese Reprisentation zur Darstellung
und Optimierung der Oberflichengeometrie.
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KAPITEL 3. INTERPRETATION UND REKONSTRUKTION VON GEBAUDEN

Polyederflache

Semantik Geometrie Radiometrie

Abbildung 3.2: Relation der abstrakten Objektreprisentation zur Semantik und den geometrischen
und radiometrischen Ausprigungen.

3.1.2 Das semantische Gebdudemodell

Gebiude setzen sich aus einer Menge von Objektteilen zusammen (FISCHER et al. 1998). Diese
Objektteile haben semantische oder funktionelle Bedeutungen fiir das Gebdude. Es handelt sich
dabei z. B. um Bestandteile des Daches, der Winde, des Schornsteins oder des Giebels. Diese an-
tropogenen Bezeichnungen K der Gebiudeteile werden Ausgangspunkt der Gebsudemodellierung
sein.

Zur Reprisentation sei ein polymorpher Polyeder (s. Def. 3.1.1) gewéhlt. Die grundlegenden
Strukturen der Geb#dudebeschreibung sind also Punkte, Kanten und Flichen eines abstrakten
Polyeders, die unter Beriicksichtigung der topologischen Bedingungen zu Gebdudeoberflichen ver-
kniipft werden. Punkte, Kanten und Flachen kénnen auf einer semantischen Ebene unterschiedli-
che Bedeutungen fiir das Gebdude annehmen. Diese Bedeutungen sind in Modelllisten definiert.
Klassifikationsabhéngigkeiten sind durch bedingte Wahrscheinlichkeiten definiert.

In dieser Arbeit betrachten wir Grundstrukturen der Geb#ude. Fiir die Grundstrukturen han-
delt es sich bei den Basiselementen um eine relativ eng begrenzte Menge von Klassen. Die Anzahl
der Modellklassen lasst sich leicht erweitern, um Aufbauten auf Dichern wie z. B. Kamine, Fenster,
Gauben und Antennen zu beriicksichtigen.

Die Punkte des polymorphen Polyeders des Gebiudes konnen die folgenden Bedeutungen an-
nehmen. Die Klassen sind dabei nach der Anzahl der sich treffenden Ebenen der Gebdudeober-
flichenbeschreibung in dem Punkt sortiert:

e eine Ebene: Dachflichenpunkt (DP), Wandflichenpunkt (WP), Bodenflichenpunkt (BP),

e zwei Ebenen: Firstkantenpunkt (FKP), Giebelkantenpunkt (FKP), Traufkantenpunkt
(TKP), Bodenkantenpunkt (BKP), Verbindungskantenpunkt (VKP),

e drei und mehr Ebenen: Traufkanteneckpunkt (TKP), Firsteckpunkt (FEP), Bodeneckpunkt
(BEP), Verbindungsfirstpunkt (VFP), Verbindungstraufkantenpunkt (VTP).

“Verbindungen” entsprechen den zur Beschreibung der in FISCHER et al. 1997 definierten Kon-
nektoren (s. Abb. 3.3). Das fiihrt zu 13 unterschiedlichen Bedeutungen. Die Klassen werden mit
Kp; mit ¢ € {1...13} bezeichnet.

Kanten eines Graphen konnen die folgenden Bedeutungen annehmen:

e fiir eine Ebene: Dachflichenkante (DK), Wandflichenkante (WK) und Bodenflichenkante
(BK),
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3.1. DAS GEBAUDEMODELL
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Abbildung 3.3: Komplexes Walmdachhaus mit Verbindungsknoten und Verbindungskanten.

o fiir zwei Ebenen: Traufkante (TK), Giebelkante (GK), Firstkante (FK), Bodenkante (BK),
aufgehende Kante (AGK), Verbindungskante (VK).

Das sind in der Summe neun unterschiedliche Klassen. Die Klassen werden mit Kj; mit i € {1...9}
bezeichnet.

Polyederseiten kénnen die Bedeutungen Dachfliche (DF), Wandfliche (WF) und Bodenfliche
(BF) annehmen. Die drei Klassen werden mit Kg; mit ¢ € {1...3} bezeichnet.

Entsprechend der Reprisentationsstufe konnen also die Zellen unterschiedliche Bedeutungen
(Klassen) annehmen. In Kapitel 4 wird dieses Modell auf ein geometrisches verallgemeinert. Auf
der radiometrischen Reprisentationsebene wiren Farbklassen zu definieren.

3.1.3 Statistisches Gebidudewissen

Nachdem in den vorangegangenen Abschnitten die Représentationsstruktur und die semantische
Modellierung beschrieben wurde, wird in diesem Abschnitt Wissen iiber die Wechselbeziehungen
zwischen den semantischen Klassen und Wissen iiber die Beobachtbarkeit von Eigenschaften in
den Sensoren eingefiihrt. Wissen wird in zwei Formen in das Verfahren integriert:

1. als Likelihood-Wissen: Das Likelihood-Wissen ist Wissen iiber die Beziehungen der Klas-
sifikationsmodelle zu den Daten der unterschiedlichen Sensoren. Die Beziehungen werden
spéter mit bedingten Wahrscheinlichkeiten oder Wahrscheinlichkeitsverteilungen modelliert.
Den verschiedenen Klassen der Zufallsvariablen werden Erscheinungsformen in den Daten
zugewiesen: z. B. Traufkanten miissen eine bestimmte geometrische Form aufweisen oder die
unterschiedlichen radiometrischen Erscheinungen kénnen unterschiedlichen Klassen zugeord-
net werden.

2. als Nachbarschaftswissen: Zulissige oder wahrscheinliche Nachbarschaftsklassifikationen wer-
den festlegt: z. B. ist eine direkte Nachbarschaft von einem Giebel und einem Teil des Grund-
risses unwahrscheinlich.

Das Nachbarschaftswissen wird als statistisches Wissen iiber Hiufigkeiten eingefiihrt. Uber die
Wechselbeziehungen zwischen semantischen Klassifikationen sollen auch unterschiedliche Gebaude-
typen unterschieden werden.

Dabher stellen die lokale und die globale Klassifikationsaufgabe (s. Abs. 3.5) Anforderungen an
das Gebaudemodell. Die Wahl der bedingten Wahrscheinlichkeiten wird daher durch zwei Kriterien
beeinflusst:

41



KAPITEL 3. INTERPRETATION UND REKONSTRUKTION VON GEBAUDEN

1. Die Modellbeschreibung muss eine Klassifikation der einzelnen Beschreibungselemente der
Reprisentation ermoglichen.

2. Die Modellbeschreibung muss gleichzeitig eine Trennung zwischen den verschiedenen
Gebdudetypen gewéihrleisten.

Auf dem Polyeder definieren wir Nachbarschaften fiir die unterschiedlichen Knotentypen wie
folgt:

¢ Ein Knoten vom Typ “Punkt” ist benachbart zu allen abgehenden Kanten, zu deren End-
punkten, einschlieflich der dort abgehenden Kanten mit Endpunkten. Abbildung 3.4* zeigt
die Nachbarschaftsstruktur des Knotens.

e Ein Knoten vom Typ “Kante” ist benachbart zu ihren Endpunkten, zu allen an den End-
punkten der Kante abgehenden Kanten und deren Endpunkten, zu allen Kanten der beiden
Flachen, die auf einer Seite durch die Kante begrenzt werden, und allen anderen Kanten
dieser Flichen. Abbildung 3.5* zeigt die Nachbarschaftsstruktur der Kante.

¢ Eine Knoten vom Typ “Fléche” ist benachbart zu allen angrenzenden Kanten einschliesslich
ihrer Endpunkte und zu allen Flichen, die von diesen Kanten auf einer Seite begrenzt werden.
Abbildung 3.6* zeigt die Nachbarschaftsstruktur der Fliche.

Abbildung 3.4: Nachbarschaftsstruktur des Knotens.

Abbildung 3.5: Nachbarschaftsstruktur der Kante.

Aus dieser Nachbarschaftsdefinition lassen sich Cliquen (s. Def. 2.4) ableiten. Fiir Punktnachbar-
schaften sind in Abbildung 3.7 die Cliquen bis zur vierten Ordnung dargestellt. Aus der Gesamtzahl
der Cliquen wird nur eine Teilmenge ausgewéihlt:

e Fiir Punkte wird die Clique verwendet, die den Punkt selbst und die abgehenden Kanten
einschliesslich ihrer Endpunkte enthilt.

e Fiir Kanten werden zwei Cliquen ausgewiihlt. Die eine Clique besteht aus der Kante, ihren
Endpunkten und den beiden Flichen, die die Kante auf einer Seite begrenzt. Die zweite
Clique besteht aus der Kante und allen anderen Kanten, die die beiden Flichen begrenzen,
die auch die Kante auf einer Seite begrenzt.

4Kreise bezeichnen die 0-Zellen, Kreuze die 1-Zellen und Dreiecke die 2-Zellen. Die Farben dienen zur Verdeut-
lichung der Segmente.
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Abbildung 3.6: Nachbarschaftsstruktur der Fliche.

a) O
@) O
b) N\ .
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Abbildung 3.7: Darstellung aller Cliquentypen in der Nachbarschaft von Punkten bis zur vierten
Ordnung: a) 1. Ordnung, b) 2. Ordnung, ¢) 3. Ordnung, d) 4. Ordnung,.
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e Fiir Flachen wird die Clique ausgewéhlt, die alle die Fliche begrenzenden Kanten enthilt.

Diese Cliquen sind in Abbildung 3.8 dargestellt. Sie sind durch die vorangehende Nachbarschafts-

.\./' I/ //\\

Q B

Abbildung 3.8: Nachbarschaften auf einem Polyeder fiir Punkte, Kanten und Flichen

definition beschreibbar. Die formale Ordnung der Cliquen héngt von der Kardinalitét der Punkte
und der Anzahl der begrenzenden Kanten der Flichen ab. Die Ordnung der verwandten Kan-
tenclique ist, wenn von dem Punkt k& Kanten abgehen, 2k + 1, da diese Clique 2k + 1 Elemente
enthilt. Die Ordnung der Clique ist aber fiir die Auswertung nicht von Bedeutung. Die Auswahl
der zur Interpretation verwandten Cliquen wurde aus folgenden Uberlegungen getroffen, um mit
moglichst wenig Cliquen die Interpretationsaufgabe 16sen zu konnen.

e Die Klassifikation von Punkten héngt im wesentlichen von der Funktion der abgehenden
Kanten ab. So kann der Punkt z. B. nur als Traufkantenpunkt oder als Traufkanteneckpunkt
klassifiziert werden, wenn zwei der abgehenden Kanten als Traufkantenpunkte klassifiziert
wurden. Die Beriicksichtigung der Klassifikation der abgehenden Kanten fiihrt direkt auf
eine grofle Einschréinkung der wahrscheinlichen Klassifikationen.

Die Endpunkte der Kanten werden beriicksichtigt, um Ketten von Eckpunkten (z. B.
Traufkanten- oder Grundrisseckpunkte) zu vermeiden. Eine direkte Nachbarschaft von zwei
Eckpunkten gleichen Typs kann verhindert werden.

e Die Klassifikation von Kanten hingt im wesentlichen von den Klassifikationen der benach-
barten Flichen ab. Haben z. B. benachbarte Fldchen unterschiedliche Klassifikationen, liegt
wahrscheinlich ein Kantentyp vor, der den Ubergang zwischen zwei Funktionen markiert
(z. B. Traufkante, oder Grundrisskante). Die Beriicksichtigung der anderen Kanten, die die
benachbarten Flichen begrenzen, erméglicht die Wahrung einer Kontinuitit der Kanten-
klassifikationen. Widerspriichliche Klassifikationen in der Begrenzung einer Fliche kénnen
so unwahrscheinlicher auftreten.

e Die Klassifikation von Flichen hingt von den Klassifikationen der die Fliche begrenzen-
den Kanten ab. Zum Beispiel werden Wiande durch Grundriss- und Traufkanten wie auch
aufgehende Kanten begrenzt; Dachflichen jedoch nur durch Traufkanten, Firstkanten und
Giebelkanten.

Die Auswirkungen der Cliquenauswahl auf das Ergebnis hiingen jedoch noch von den mit diesen
Cliquen assoziierten bedingten Wahrscheinlichkeiten ab. Die Auswahl und Begriindung der Cli-
quen spiegelt jedoch wider, dass die bedingten Wahrscheinlichkeiten der gewihlten Cliquen eine
differenzierende Wirkung auf die Klassifikation haben. Die bedingten Wahrscheinlichkeiten werden
durch das im folgenden Abschnitt beschriebene Lernverfahren ermittelt.

3.1.4 Lernen von bedingten Wahrscheinlichkeiten

Es sei die Klassifikation der Knoten, Kanten und Flichen einer Polyederdarstellung eines reprasen-
tativen Datensatzes fiir einen Gebdudetyp gegeben. Dann lassen sich die bedingten Modellwahr-
scheinlichkeiten fiir diesen Gebdudetyp aus der Polyederdarstellung durch Abzihlen ableiten.
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Generieren l4sst sich die Klassifikation aus einer reprisentativen Gebdudebeschreibung mit klei-
nen Lagevarianzen in den Knoten, wenn angenommen wird, dass das likelihood-Wissen bekannt ist.
Die Klassifikationen der Zufallsvariablen werden iiber eine Likelihood-Schitzung bestimmt, indem
nur die Likelihood-Verteilung optimiert wird. Das Klassifikationsergebnis wird nachfolgend fiir den
Lernschritt betrachtet. Die unterschiedlichen lokalen Konstellationen der Zufallsvariablen werden
gezihlt. Die Verteilung der gezihlten Anzahlen ist proportional zur Wahrscheinlichkeitsverteilung.

3.1.5 Likelihoodwissen

Die Datenanalyse wird auf den mit dem Basiselement der Objektbeschreibung verkniipften Daten
durchgefiihrt. Die Daten werden analysiert und mittels Wahrscheinlichkeitsverteilungen bewertet.
Hier kénnen unterschiedliche Datenquellen ausgewertet werden; z. B. auch Digitale Oberflichen-
modelle oder Luftbilder.

Etwas allgemeiner lisst sich das so beschreiben: Die zu interpretierende generalisierte Ober-
flichenbeschreibung setzt sich aus Teilstrukturen zusammen, die Teil eines Gebdudes oder auch
seiner Umgebung sein konnen. Die unterschiedlichen Teilstrukturen sind charakterisiert und in
Klassen eingeteilt. Zur Identifikation und Einordnung dieser Teilstrukturen werden unterschiedli-
che Datenquellen D1, ..., D; mit den Datenvektoren d,...dg verwendet. Die Informationsquel-
len werden durch unterschiedliche von der Datenart abhingige Filter evaluiert, die beobachtbare
Daten in interpretierte Information umwandeln (s. Abb. 3.9); z. B. kann die Ausrichtung der
Polyederoberfliche analysiert werden und zu Aussagen iiber die Vertikalitdt oder Horizontalitit
der Fléche fiilhren oder die Helligkeit eines beobachteten Segments im Bild kann bei bekanntem
Reflexionsmodell ebenfalls eine Aussage iiber die Neigung der Fliche liefern.

Die Verkniipfung der unterschiedlichen Datenquellen kann dabei aufwendig sein. Handelt es sich
z. B. um Luftbilder, miissen in den Bildern extrahierte Merkmale wie Punkte, Kanten und Blobs
der N#herungsgebidudedarstellung zugeordnet werden. Dieser Matchingprozess soll hier jedoch
nicht behandelt werden, stellt aber eine noch nicht allgemein geloste Aufgabe der symbolischen
Auswertung von fliichenhaften Daten dar®. Die Behandlung dieses Themas kann in dieser Arbeit
fiir die Realisierung ausgelassen werden, da die symbolische Niherungsbeschreibung des Gebdudes
direkt aus dem Digitalen Oberflichenmodell gewonnen wurde und so eine direkte Transformation
von der symbolischen Beschreibung und zu den flichenhaften Oberflichendaten besteht (s. Kap.
4).

Die Beobachtungsmodelle sind bei der Annahme unabhingiger Beobachtungen y nach Glei-
chung 3.3.7 als Verteilung

p(yls) (3.1.1)

definiert. Beispielhaft sollen hier nun die Verteilungen fiir einige Beobachtungstypen skizziert wer-
den.

e Fiir beobachtete Gradienten im Bild: Die Verbindung von symbolischen Kanten mit
dem Bild wird in u. a. KOLLNIG UND NAGEL 1997 beschrieben. Es wird angenommen, dass
die Kanten in dem Gradientenbild als Gaussfunktionen modellierbar sind. Daher wird die
symbolische Kante mit einem Gaussfilter gefaltet und in das Gradientenbild projiziert. Die
Schitzung minimiert den Abstand zwischen der Gaussfunktion der projizierten Kante und
dem Gradientenbild. Falls die Orientierungsparameter der Aufnahme bekannt sind, und 8 die
unbekannten Parameter der Oberflichengeometrie, l&sst sich die bedingte Wahrscheinlichkeit
als

plals) o exp{-3(g— £,(8)7S, (9~ £,(8)}, (3.2

schreiben, wenn g ein Gradientenvektor und f, die notwendige Projektionsfunktion der
Kante in das Gradientbild ist. Ein Verfahren zur Beobachtung von Kanten im Bild gibt
LOCHERBACH 1996 an.

5Symbolische Matchingverfahren sind fiir die Zuordnung nutzbar (s. u. a. VOSSELMAN 1992 und FUCHS et al.
1994)
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Polymorphes
Markoff-Zufallsfeld \\/

Daten Statistische Analysefilter

Polymorpher Graph o

*—
Naherungspolyeder \ >

Abbildung 3.9: Generelles Konzept der Gebdudeinterpretation: Aus einer Niherungsreprasentation
wird ein polymorpher Graph abgeleitet. Unter Verwendung unterschiedlicher Datenquellen und
statistischen Wissens wird ein polymorphes Zufallfeld generiert. Die Realisierung des Feldes wird
optimiert.
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3.2. STRATEGIE DES VERFAHRENS

e Fiir beobachtete Punkte im Bild:

pirls) o exp{—3(v—1,(8)'E; (v~ £,(B)}. (3..3)

wenn ~ der Vektor ist, der den Punkt im Bild oder Gradientenbild beschreibt (s. FUCHS
1998).

e Fiir beobachtete Héhen (z. B. aus Laserscannermessungen):

plbls) o exp{-5(h— £4(8) S5 (b~ £,(B)), (3.1

Vereinfachungen ergeben sich, wenn angenommen wird, dass die Hohen unter einer Ortho-
gonalprojektion bestimmt wurden.

Diese Liste lisst sich durch weitere Datenquellen beliebig erweitern. Alle Datenquellen haben einen
Einfluss auf die Klassifikation. Als weitere Information werden im niichsten Abschnitt Wahrschein-
lichkeiten fiir Nachbarschaftsstrukturen eingefiihrt.

Die Verteilungen sind als statistische Filter interpretierbar, die Beobachtungen in Wahrschein-
lichkeiten iiber Aussagen (Klassifikationen) iibertragen. Es wird jedoch keine Entscheidung iiber
die Interpretation getroffen, sondern die moglichen Aussagen werden zunichst nur mit Wahr-
scheinlichkeiten belegt.

3.2 Strategie des Verfahrens

Das Losungsverfahren der Interpretations- und Rekonstruktionsaufgabe basiert auf einem gekop-
pelten Markoff-Zufallsfeld (Abs. 2.2.4), das das Likelihood- und das Nachbarschaftswissen kombi-
niert. Es wird auf der polymorphen Polyederoberfliche formuliert, indem jedem Punkt, jeder Kante
und jeder Fliche eine Zufallsvariable zugeordnet wird. Auf die Definition der Klassen wurde in
Abschnitt 3.1 eingegangen.

Die Struktur des dem verkoppelten Markoff-Zufallsfeldes zugrundeliegenden Graphens ist der
polymorphe Polyeder, der aus einer auf der Topologie basierenden Nidherungsreprisentation ge-
neriert wird (s. Abb. 3.9). Knoten, Kanten und Dreiecke werden zu Knoten des verkoppelten
Markoff-Zufallsfeldes. Alle drei Typen von Knoten des Zufallsfeldes werden in Hinblick auf ihre
semantische Bedeutung bewertet.

Formal ergibt sich die folgende Beschreibung des Prozesses:

1. Eine topologische Niherungspolyederoberfliche ist fiir die Oberfliche S mit Geometrie und
semantischer Belegung bekannt. T}, sei die topologische Reprisentation, Kq die a priori Klas-
sifikation, Gy die Ndherungsgeometrie und Ry eine Ndherungsreprésentation der Radiome-
trie.

S(T05K07G03R0) (321)

2. Die Oberfliche wird unter Verwendung der Gebdudemodelle (Nachbarschaften) erneut klas-
sifiziert (s. Abs. 3.3).

S(Ti+1,Kj+1,Gi,Ri),i (S {1,...} (3.2.2)
i sei ein Z&hler der Iterationen.
3. Die Oberfliche wird geometrisch korrigiert (s. Abs. 3.4).

S(Tit1, Kit1,Gitr, Rit1) (3.2.3)

4. Sind die Korrekturen der Geometrie und der Radiometrie oberhalb eines Schwellwerts, wird
mit Schritt 2 fortgefahren.
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Initialisierung der | |< - ---__
Oberflachengeometrie !
| T )
:I""J, Daten !
Initialisierung der | ______ e '
Klassifikation = o
y .
L _ \
Klassifikation <o ‘. ‘!’"E Modellwissen |
| P T - - -=-=-=-=-=-- /
] o
'
Geometrische Korrektun =" """ 7" s
: Interpretationi

Abbildung 3.10: Uberblick iiber den Auswerteprozess.

5. Ende.

Klassifikation und Rekonstruktion laufen also iterativ ab.

Fiir den verallgemeinerten Ansatz im Abschnitt 4 wird die Radiometrie nicht betrachtet und
die Topologie als fest angenommen.

3.3 Das Klassifikationsproblem

Das Ziel des Klassifikationsschrittes ist die Belegung aller Zufallsvariablen (Zellen) mit einer
moglichst konsistenten Klassifikation unter Verwendung der Daten und des Modellwissens.

Auf der polymorphen Polyederoberfliiche wird ein verkoppeltes Markoff-Zufallsfeld definiert,
indem sowohl fiir jeden Punkt, als auch jede Kante und jede Fliche jeweils ein Markoff-Zufallsfeld
definiert wird und feldiibergreifende Nachbarschaften eingefiihrt werden. Es werden daher die drei
Typen von Zufallsvariablen Sp,Sg, S, die in den Mengen Sp,Sg,Sr zusammengefasst sind,
definiert. Die Zufallsvariablen werden in der Menge S zusammengefasst.

S=SpUSEUSF = {SP,SE,SF} (3.3.1)
Wenn M; und M, beliebige Elemente aus S sind, gilt fiir alle Kombinationen von M; und M,
MiNMy=10 mit M, M4 € {SP,SE,SF} und M 75 Mo (3.3.2)

Fiir die Knoten s € S werden die Nachbarschaften entsprechend der topologischen Gebdudemodelle
aus Abschnitt 3.1 definiert.

Definition 3.3.1 (Polymorphes Markoff-Zufallsfeld) Ein Markoff-Zufallsfeld, das auf einer
polymorphen Polyederoberfiiche definiert ist, wird als Polymorphes Markoff-Zufallsfeld bezeichnet.
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3.4. DAS REKONSTRUKTIONSPROBLEM

Zur Modellierung der lokalen Abhingigkeiten werden die Klassifikationensergebnisse der Zu-
fallsvariablen in der Nachbarschaft der betrachteten Zufallsvariable s als Vorwissen eingefiihrt.
Nach Gleichung 2.2.5 gilt:

P(s|0s,y) o« P(y|s,0s)P(s|0s) (3.3.3)

Zur Interpretation der Oberfliche miissen die bedingten Wahrscheinlichkeiten P(s|0s) bekannt
sein. Diese konnen aus empirischen Untersuchungen abgeleitet werden (s. Abs. 3.1.4). Fiir die
Likelihood-Funktion P(y|s,ds) wird angenommen, dass sie als Normalverteilung (s. a. Abs. 3.1.5)
beschreibbar ist. Nach KocH 1990, S. 63 lisst sich dann

1 -
P(yls,0s) o exp{—5 (¥ — Xu0085,05) "= (U — X5.0685,0,)} (3:3.4)

schreiben. Die 3, 5, sind Erwartungswerte fiir die Parameter der Oberfldche. Bei einer geometri-
schen Représentation der Oberfliche durch Ebenen konnen dies die Parameter der angrenzenden
Ebenen oder auch nur Zenitwinkel sein. X 55 sind die Koeffizientenmatrizen der linearisierten
Beobachtungsgleichungen.

Zur Reduktion des Rechenaufwandes wird diese Verteilung fiir die Klassifikation aufgrund von
Beobachtungen y von Knoten der Ndherungsoberfliche und nicht den urspriinglichen Sensordaten
bestimmt werden.

Die bedingte Verteilung, die den Bezug zu den einzelnen Datensitzen enthilt, kann als

P(y|s,0s) = P(yq,---,Ygqls,0s) (3.3.5)

geschrieben werden, wenn der Gesamtbeobachtungsvektor Y in die einzelnen Beobachtungsvekto-
ren y; aufgebrochen wird. Bei Unabhéngigkeit der einzelnen Beobachtungsvektoren 7; mit Kennt-
nis der Klassifikationen s und 0s kann die Gesamtverteilung als das Produkt der Einzelverteilungen
geschrieben werden:

d
Py, -- -, Uals,0s) = [ [ P(wils, 9s) (3.3.6)
i=1
oder

d 1

P(yy,....uqls0s) = ][ exp{—5(y; — X iBisos) T W — XiBisss)}  (33.7)
i=1

1 d
= exP{_§ Z(y_z - Xiﬂivs’a‘g)tzil(y_i - Xiﬂi,s,@s)} (3‘3‘8)

i=1

3.4 Das Rekonstruktionsproblem

Ziel des Rekonstruktionsprozesses ist es, eine Beschreibung des Gebdudes zu erhalten, die einen
Konsens zwischen den Daten und dem Modell erreicht. Dazu bedarf es der Auswahl von Daten und
der Abwigung zwischen den Daten und dem Modell, da sowohl die Daten als auch die Klassifikation
des Markoft-Zufallsfeldes fehlerhaft sein kann.

Zu den im Abschnitt 3.1 beschriebenen semantischen Modellen sind Ausprigungen in den
unterschiedlichen Beobachtungstypen assoziiert®. Diese werden den Daten aufgepriigt, wenn sie von
den Daten gestiitzt werden. Zusétzliche Freiheitsgrade werden aus den Abhéingigkeiten innerhalb
der Polyederoberfliche oder durch die Daten aufgeltst. Beispiele fiir zu schiitzende Ausprigungen
sind

e die lokale geometrische Struktur des Gebdudes mit angenommen Regelmifligkeiten wie
Rechtwinkeligkeit oder Symmetrie (BRUNN UND WEIDNER 1998),

SLANG 1999 hat dies fiir geometrische Modelle formuliert.
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o die Farbverteilung innerhalb des interpretierten Teilobjektes und
o die Texturparameter einer Polyederfliche.

Weitere Beobachtungstypen erfordern weitere Modelle fiir Ausprigungen in den Daten.
Die Schiitzung der Modelle erfolgt mit robusten Kleinste-Quadrate-Schétzern (s. Abs. 2.5).

3.5 Klassifikation der Gebiudetypen

Fiir jeden moglichen Gebdudetyp (Flachdachhaus, Giebeldachhaus, Walmdachhaus, . ..) wird ein
Modell definiert, fiir das dann ein Zufallsfeld berechnet wird. Die Modelle unterscheiden sich nur
im statistischen Gebdudewissen, da die Haufigkeiten von Klassenkombination in den Nachbarschaf-
ten der Zellen variieren. Das Likelihoodwissen kann unabhingigkeit vom Geb&udetyp beschrieben
werden, da die Bedeutung der Gebiudeteile in der Regel nicht widerspriichlich sind. Zum Beispiel
wird eine Gebidudewand immer niherungsweise senkrecht und eine Firstlinie immer als Schnitt-
linie zweier Dachflichen modelliert. Dachflichen sind dann jedoch so zu modellieren, dafl sowohl
horizontale als auch schrige Dachflichen moglich sind.

Fiir jeden Gebdudetyp wird die resultierende Gesamtwahrscheinlichkeit des MRFs bestimmt.
Die Nachbarschaften sind in Abschnitt 3.1.3 so ausgewiihlt, dass Gleichung 2.2.19 gilt. Es wird
der Typ von Gebdude ausgewihlt, der die grofite Gesamtwahrscheinlichkeit hat.
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Kapitel 4

Gebaudeextraktion aus
Laserdaten

In diesem Kapitel soll das Rekonstruktions- und Interpretationsmodell auf die konkrete Anwen-
dung fiir die Analyse von Laserdaten angewandt werden. Die folgenden Spezialisierungen werden
am in Abschnitt 3 beschriebenen Modell vorgenommen:

e Zunichst werden ausschliefSlich Flach- und Walmdachh&user modelliert.

e Es wird eine triangulierte Oberfliche angenommen. Diese Entscheidung ist eng verkniipft
mit der vorhandenen Vorverarbeitung, die eine triangulierte Oberfliche liefert. Die CW-
Komplexe werden also fiir den Interpretationschritt auf Simpliziale Komplexe (s. Abs. 2.1.2)
spezialisiert.

e Als Datenquelle werden rasterbasierte Digitale Oberflichenmodelle und aus diesen abgelei-
tete Triangulationen verwandt, die von Laserscannermessungen abstammen.

e Die semantische Modellierung wird auf eine geometrische Beschreibungsebene verallgemei-
nert!.

Fir die statistische Bayes-Interpretation muss ein Beobachtungsmodell und a priori Wissen vor-
liegen. In den folgenden Abschnitten werden diese fiir Entfernungsdaten und die beiden erwihn-
ten Gebdudetypen eingefiihrt. Die automatische Ableitung der Modellparameter wird ebenfalls
erlautert. Die darauf folgenden Abschnitte behandeln dann den Klassifikations- und den Rekon-
struktionsschritt.

4.1 Modellbildung

Es werden in diesem Kapitel die Modellierungen fiir einfache Flachdachhiuser und Walm-
dachhiuser abgeleitet. Beide Gebdudetypen verwenden zur Klassifikation der Oberflichenelemente
die gleichen Klassen. Oberflichen von Gebduden bestehen in der hier gew#hlten Abstraktion aus
den folgenden Bestandteilen:

e Punkte: Flichenpunkte (FP), Kantenpunkte (KP) und Eckpunkte (EP) (3 Klassen),
e Kanten: Flichenkanten (FK) und Bruchkanten (BK) (2 Klassen),
e Fliichen: horizontale Flichen (H), schriige Fliachen (0?) und vertikale Flichen (V) (3 Klassen)

IDie Anderung der Modellierung von der semantischen auf eine geometrische Betrachtungsweise 148t sich als
Verallgemeinerung bezeichnen, da die semantische die spezifischere Modellierung der beiden Betrachtungen ist und
die geometrische Modellierung Oberklassen zu den semantischen Klassen modelliert (s. BRUNN 2000B).

20 fiir engl. oblique
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Flachenpunkte sind Punkte, die innerhalb von Gebdudeebenen liegen; Kantenpunkte sind Punkte,
innerhalb von Begrenzungskanten von koplanaren Flichen und Eckpunkte, sind Punkte, in denen
genau drei Bruchkanten zusammentreffen.

Flachenkanten sind Kanten der Triangulation, die innerhalb von koplanaren Flichen liegen;
Bruchkanten markieren den Ubergang zwischen zwei nicht koplanaren Flichen.

Jeder Simplex wird entsprechend Abschnitt 3.3 auf eine Zufallsvariable abgebildet und klassi-
fiziert. Der Wertebereich der Zufallsvariablen s wird mit £ bezeichnet, seine Elemente mit Iy, k €
{1,...,8}. £ kann zerlegt werden in den Wertebereich der Punktknoten Ly = {FP, K P, EP}, der
Kantenknoten Lx = {FK,BK} und der Dreiecksknoten Lr = {H,O,V}. Durch das Markoff-
Zufallsfeld sind Abhingigkeiten zwischen benachbarten Klassifikationen bekannt. Unter Bertick-
sichtigung dieser Abhingigkeiten auf der Basis der Daten soll eine optimale Belegung des Zufalls-
feldes bestimmt werden.

Analog zu Abschnitt 3.1.3 definieren wir die in Abb. 4.1 dargestellten Nachbarschaftsstruktu-

/AN
VAR

Abbildung 4.1: Nachbarschaftsdefinition auf der triangulierten Polyederoberfliche. Diese Abbil-
dung ist eine Spezialisierung der Abbildung 3.8.

e Punktnachbarschaft: Punkte sind zu den Kanten benachbart, deren konvexer Abschluss sie
sind, und zu den anderen Endpunkten der Kanten.

e Kantennachbarschaft: Kanten sind zu ihrem Anfangs- und Endpunkt sowie zu den angren-
zenden Dreiecken benachbart, sowie zu den anderen Begrenzungskanten der angrenzenden
Dreiecke.

e Dreiecksnachbarschaft: Dreiecke sind zu den Kanten benachbart, die Teil ihrer konvexen
Hiille sind.

Diese Nachbarschaften ergeben sich als Spezialisierungen der auf den CW-Komplexen definierten
Nachbarschaften (s. Abs. 3.1.3).

Fiir die Nachbarschaftsrelationen wird eine Teilmenge von Nachbarschaftsordnungen aus-
gewihlt. Die folgenden Nachbarschaften werden betrachtet:

e Fiir Punkte v: Nachbarschaft zu abgehenden Kanten und deren Endpunkte: Um mit
der variablen Kardinalitit der Punkte des Graphen umgehen zu konnen, wird die An-
zahl der Bruchkantenklassifikationen (#BK (v)) und die Anzahl der Eckpunktklassifikation
(#EP(v)) als Zufallsvariable betrachtet.

Pur(ly|#BK (v), #EP(v)) (4.1.1)

Die moglichen Realisierungen der Knoten werden mit ,,v € Ly bezeichnet. Die Zufallsva-
riablen #BK (v) und #EP(v) konnen die Werte 0 bis oo annehmen, wobei die maximale
Anzahl durch die Kardinalitit des Knotens im Graphen eingeschriankt ist. Tatsédchlich tre-
ten an realen Gebduden nur Knoten mit geringer Anzahl von abgehenden Bruchkanten oder
sich anschlieBenden Eckpunkten auf. Daher werden beide Zufallsvariablen auf den Werte-
bereich 0 bis 4 beschrinkt. Werden mehr Bruchkanten oder mehr Eckpunkte innerhalb der
Nachbarschaft gefunden, wird die Anzahl auf 4 gesetzt.
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4.1. MODELLBILDUNG

Wir nehmen eine Zerlegbarkeit der bedingten Wahrscheinlichkeiten in Gleichung 4.1.1 an.
Es gilt dann

Prr(ly|#BK (v), #EP(v)) = Pas(l,|#BK (v)) Par (o |# EP(v)). (4.1.2)

e Fiir Kanten e: Nachbarschaft zu den Endpunkten und den angrenzenden Dreiecken, wie
auch zu den anderen beiden Kanten der angrenzenden Dreiecke. Fiir die Dreiecke und Punkte
werden die Klassifikationspaare beriicksichtigt; fiir die Punkte Qp = {l,,, lp, } mit {lp,,l,,} €
Lr x Lr und fiir die Dreiecke Qf = (I41,1f2) mit (If1,lr2) € Lp x Lp. Die Sortierung der
Paare wird nicht beriicksichtigt. Im Falle der angrenzenden Kanten wird die Anzahl der
Bruchkantenklassifikation #BK (e) berticksichtigt.

Py(le|Qp, Qf, #BK (e)) (4.1.3)

Die moglichen Realisierungen der Kanten werden mit l.,e € Lx bezeichnet. Es wird wieder-
um angenommen, dass die bedingte Wahrscheinlichkeitsverteilung zerlegt werden kann:

P (le|@Qp, Qf, #BK (€)) = Pu(le|Qp, Qf) Pu(le|#BK (e)) (4.1.4)
Es ergeben sich die folgenden Wertebereiche®:

- Qp € {(EP,EP),(EP,KP),(EP,FP),(KP,KP),(KP,FP),(FP,FP)}
- Qf € {(H,H),(H,O),(H,V),(V,V),(V,O),(0,0)}
— #BK(e) € {0,1,2,3,4}

Die Elemente der Wertebereiche von @Qp und @ f werden in der angegebenen Reihenfolge
durchnummeriert, da im Folgenden fiir den Aufbau der Matrizen der relativen Hiufigkeiten
und der bedingten Wahrscheinlichkeiten auf die Nummerierung der Elemente zuriickgegriffen
wird.

e Fiir Dreiecke f: Nachbarschaft zu den umschlieenden Kanten. Hier wird nur die Anzahl der
angrenzenden Bruchkanten #BK (f) € {0, 1,2, 3} fiir die bedingte Verteilung beriicksichtigt.

Pu(Iy|#BE(f)) (4.1.5)

Die moglichen Realisierungen der Dreiecke werden mit Iy, f € L5 bezeichnet.

In den Abb. 4.2 und 4.3 sind nochmals alle relativen Hiufigkeiten und bedingten Wahrschein-
lichkeiten des Gebiudemodells mit allen Realisierungen zusammengestellt. Die bedingten Wahr-
scheinlichkeiten miissen fiir jeden Gebdudetyp definiert werden. Der Index M markiert die un-
terschiedlichen Gebiudetypen. Realisiert worden sind in dieser Arbeit viereckige Flachdach- und
Walmdachhéuser (M € {F,W}). In Abbildung 4.4 werden die repriisentative Oberflichenbeschrei-
bung fiir ein Flachdachgebiude und in Abbildung 4.7 die reprisentative Oberflichenbeschreibung
fiir ein Walmdachgebdude gezeigt. Das Lernverfahren (s. Abs. 3.1.4) liefert fiir die Gebdudetypen
die in Abbildungen 4.5 und 4.6 angegebenen relativen Hiufigkeiten H(l,|-) fiir Knoten, H (l.|-) fiir
Kanten und H (If|-) fiir Flichen. In den Abbildungen gibt der Index von H den Geb&udetyp an. Die
relativen Haufigkeiten sind als Vektoren, Matrizen oder Tensoren entsprechend der Anzahl der Ele-
mente im jeweiligen Bedingungsteil angegeben. Hp(l, = BK|Qp = (EP,EP),Qf = (V,V)) =4
(1. Zeile, 4. Spalte) gibt die relativen Hiufigkeit einer Bruchkante eines Flachdachgebiudes an,
wenn in der Nachbarschaft zwei vertikale Dreiecke und zwei Eckpunkte sind*

Da die Haufigkeitkeiten nur aus der idealen Représentation der Gebdudetypen gelernt wur-
den, sind sehr viele Elemente der Haufigkeitsmatrizen und -vektoren 0. Die ideale Reprisentation

3Zur Verkiirzung der Schreibweise wird im folgenden nicht mehr zwischen der Zufallsvariablen und der Bele-
gung der Zufallsvariablen unterschieden. Daher wird die Angabe eines Wertebereiches fiir alle Belegungen einer
Zufallsvariable s mit s € S moglich.

4Es handelt sich hier um die vier aufgehenden Ecken des Gebiudes.
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Abbildung 4.2: Satz von Hiufigkeiten, die fiir jedes Gebiudemodell aus den reprisentativen Da-
tensétzen abgeleitet werden. Fiir die Wertebereiche der Belegungen der Zufallsvariablen siehe die

Gleichungen 4.1.1 bis 4.1.5.

Pr(ly|#BK (v))
Py (L |[#EP(v))

P (le|Qp, Q)
Py (le|#BK (e))
Pu(ly|#BK(f))

o~~~ o~~~
~ A~ A~~~

(
(
e =
(
(

1
(
(

I, = |#EP(U) :.7))”)

BK,FK)|Qp=1,Qf =j)),;)

l. = (BK, FK)|#BK(e) = )),)
ly =i|#BK(f) = .7))“ )

Abbildung 4.3: Satz von bedingten Wahrscheinlichkeiten, die fiir jedes Gebdudemodell definiert
oder gelernt werden miissen. Fiir die Wertebereiche der Belegungen der Zufallsvariablen siehe die

Gleichungen 4.1.1 bis 4.1.5.

Abbildung 4.4: Ausgewihlte Reprisentation einer Oberfliche eines Flachdachhauses.
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enthilt keine zusitzliche Information iiber diese Falle. Zum Erlernen dieser Hiufigkeiten miisste
das Lernverfahren auf einen Satz von Klassifikationen angewandt werden, die auch Fehler enthal-
ten. Diese Daten miifiten interaktiv klassifiziert und dann ausgewertet werden.

Aus den relativen Hiufigkeiten werden bedingten Wahrscheinlichkeiten durch Normierung ab-
geleitet. Diese sind in den Abbildungen 4.8 und 4.9 angegeben. Um der Unwissenheit des Lern-
verfahrens iiber Konstellationen, die real existieren, die aber in dem ausgewihlten Datensatz
nicht vorkommen, gerecht zu werden, werden die assozierten Haufigkeiten auf einen kleine Wert
€ = le — 6 gesetzt. Damit ist dann fiir alle bedingten Wahrscheinlichkeitsverteilungen die Normie-
rung moglich.
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Abbildung 4.5: Modellh#ufigkeiten fiir ein viereckiges Flachdachgebiude.

4.2 Die Niherungsoberfliche

Als Datengrundlage zur Generierung einer geometrischen N#herungsoberfliche dienen aus Laser-
daten abgeleitete digitale Hshenmodelle, die die Objektoberfliche in einer 2.5 D Repriisentation
beschreiben.

h(zi,y;) (4.2.1)

Wie in Abs. 1.3.2.2 beschrieben, werden unterschiedliche Techniken zur Lasermessung und zur Ab-
leitung der DOM aus Laserdaten eingesetzt. Um eine Modellierung der unterschiedlichen Techniken
der Laserbefliegung zu umgehen, wird das in dem genannten Abschnitt beschriebene vereinfachte
Laserscannermodell verwandt.

Die Erzeugung einer niherungsweisen Oberflichenbeschreibung erfordert den Ubergang einer
2.5 D Oberfliichenrepriisentation in eine 3D Darstellung. Fiir diesen Ubergang muf bereits Informa-
tion iiber Gebdude dem Verfahren zugefiihrt werden. Der Prozess gliedert sich in zwei wesentliche
Schritte:

1. die Selektion von Strukturelementen der Oberfliche aus den Laserdaten und
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Abbildung 4.7: Ausgewihlte Reprisentation der Oberfliche eines Walmdachhauses.
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Abbildung 4.8: Modellwahrscheinlichkeiten fiir ein viereckiges Flachdachgebiude.
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Abbildung 4.9: Modellwahrscheinlichkeiten fiir ein Walmdachgebdude.
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2. die Generierung einer 3D Reprisentation aus den Strukturelementen.

Durch die Selektion von Strukturelementen der Oberfliche wird eine Ausdiinnung der zu bearbei-
tenden Daten erreicht.
Eine Approximation der Oberfliche ist aus verschiedenen Griinden sinnvoll und notwendig;:

e Durch die Ausdiinnung verringert sich die Berechnungsdauer der folgenden Rekonstruktion.

e Durch die Merkmalsextraktion kénnen Bereiche mit geringer Informationsdichte von Be-
reichen mit grofler Informationsdichte unterschieden werden. Die nachfolgende statistische
Auswertung kann auf die definierten Nachbarschaftsstrukturen aufsetzen. In Bereichen ge-
ringer Informationsdichte kann stérker approximiert werden.

e Durch die Transformation der Rasterdaten in eine Dreiecksreprisentation kénnen die Punkte
frei (kontinuierlich) im Raum verschoben werden. Bei der nachfolgenden Rekonstruktion
konnen so die Gebdudeelemente auf Subpixelgenauigkeit bestimmt werden.

In dieser Arbeit wurden Laserdaten verwandt, die auf ein Raster interpoliert wurden. Prin-
zipiell lasst sich die Extraktion von Merkmalen auch auf unregelmissig verteilten vermaschten
Punkte durchfiihren. Unterschiede bestehen im Einzelfall im Prozentsatz der Ausreisser (bei nicht
bereinigten Daten), der Varianz der Beobachtungen und in der Diskretisierung der Ausdiinnungs-
verfahren. Fiir Rasterlaserdaten lisst sich Bildverarbeitungssoftware verwenden, so dass hier auf
bekannte Techniken zuriickgegriffen werden konnte.

4.2.1 Extraktion von Strukturelementen der Oberfliche

Durch die Extraktion von Strukturelementen der Oberfléiche soll die Basis fiir eine 3D Darstellung
generiert werden. Senkrechte Wiande und aufgehende Gebdudeecken erscheinen im DOM als 2D
Strukturen. Diese miissen aufgespaltet werden, um eine Unterscheidung zwischen den unterschied-
lichen Strukturebenen am 3D Gebdude zu erreichen. Dazu werden die Strukturelemente durch den
nachfolgenden Prozess in ihrer Lage verschoben. Die reale Projektion der Strukturelemente in das
Gebiinde liegt in der Mitte der Projektion der beiden aufgespalteten extrahierten Strukturelemen-
te.
Die Extraktion von Strukturelementen der Oberfliche besteht aus den folgenden Schritten®:

e Vergrosserung und Verkleinerung der Gebdude: Das DOM wird mittels morphologischer
Operatoren dilatiert und erodiert. Durch die Erosion bzw. die Dilation werden die Gebiude
in den Rasterlaserdaten vergrissert bzw. verkleinert. So wird eine Duplizierung der Trauf-
/Grundrissgebdudepunkte im DOM fiir die 3D Beschreibung erreicht. Ebenso werden die
Trauf- und Grundrisskanten verdoppelt.

Die morphologischen Operationen implizieren gleichzeitig eine Gliattung des Signals. Die
Filterweite muf} so gewéhlt werden, dass trotz der Glattung keine oder nur geringe Auswir-
kungen auf die Detektierbarkeit der wesentlichen Beschreibungselemente des Gebdudes zu
erwarten sind.

Diese Technik erreicht nur eine Verdoppelung der Punkte an vertikalen Wianden. Nicht aus-
reichend ist dieses Vorgehen, wenn eine Verdoppelung der Punkte nicht geniigt. Verbindungs-
punkte zwischen zwei nicht koplanaren horizontalen Dachflichen erfordern zum Beispiel be-
reits eine Verdreifachung eines 2.5 D Punktes.

Zur Losung dieses Problems bedarf es eine genaueren lokalen Analyse des DOMs in der
Nachbarschaft extrahierter Punkte. Mit einer angenommen Varianz der Beobachtungen ist
ein Clusterverfahren zur Bestimmung der Anzahl der Haufungspunkte moglich. Die Erfah-
rungen mit Laserdaten haben gezeigt, dass die Auflosung der Laserdaten nicht ausreicht.

5Zur Dokumentation der einzelnen Schritte anhand eines Beispieles wird hier auf Kapitel 5 verwiesen.
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e Berechnung der Gradientenbilder®: Sowohl fiir das erodierte als auch das dilatierte DOM wird
das Gradientenbild berechnet. Die Gradienten der Digitalen Oberflichenmodelle werden mit-
tels 3 x 3 Sobeloperatoren bestimmt. Andere Filterweiten sind bei einer anderen Datenqua-
litdt notwendig. Die gldttende Eigenschaft mufl bei der Wahl der Filterweite berticksichtigt
werden.

e Extraktion von Strukturelementen: Aus den zweikanaligen Gradientenbildern werden Punkte
und Kanten mittels einer Merkmalsextraktion extrahiert. Zur Extraktion der Strukturele-
mente der Gradientenbilder wird die Merkmalsextraktion (FEX) von FUCHS 1998 verwandt.

Damit liegen zwei in der Regel unvollsténdige symbolische 2D Beschreibungen des Gebaudes vor.
Im n#chsten Abschnitt werden beide Beschreibungen zu einem 3D Gebdude fusioniert.

4.2.2 Generierung einer 3D Gebiudebeschreibung

Aus den beiden symbolischen DOM-Beschreibungen soll nun eine gemeinsame 3D Gebdudebe-
schreibung abgeleitet werden. Dies geschieht in drei Schritte:

e Die beiden symbolischen DOM Beschreibungen werden iiberlagert. Extrahierte Punkte und
Kanten werden iiberlagert. Traufkanten und Grundrisskanten werden zu niherungsweise par-
allelen Kanten in der gemeinsamen Beschreibung. Abhingig von den morphologischen Filter-
breiten und der Dachneigung sind korrespondierende Firstlinien in beiden Beschreibungen
nahezu lagegleich oder brechen in drei Kanten auf.

Daher werden fiir die Fusion die folgenden Regeln definiert:

— Schneiden sich zwei Kanten und sind sie nicht nahezu identisch, berechne den Schnitt-
punkt und fithre den Schnittpunkt als weiteren 3D Punkt ein. Schneiden sich mehrere
Kanten, wird die Regel rekursiv verwandt.

— Ist der Schnitt zwei Kanten lagegleich, unterscheiden sie sich nur in der Lénge, wihle
die kiirzere aus.

e Die symbolischen Beschreibungen sind 2D Beschreibungen, so dass zunéchst den 2D Punkte
Hohen zugeordnet werden. Sichere Hohen werden durch weitere morphologische Operationen
auf dem erodierten und dilatierten DOM erreicht. Dazu wird das erodierte DOM dilatiert,
und das dilatierte DOM erodiert. Um eine robuste Héhenauswahl zu erreichen, wird die
Hohe aus dem jeweils zunichst invers morphologisch gefilterten DOM abgegriffen. Punkte
der symbolischen Beschreibung des dilatierten (erodierten) DOMs werden mit einer Hohe aus
dem erodierten (dilatierten) versehen. So ist sichergestellt, dass fiir Grundrisspunkte, die in
der dilatierten symbolischen Beschreibung reprisentiert werden, Umgebungshéhen und fiir
Traufkantenpunkte, die in der erodierten symbolischen Beschreibung reprisentiert werden,
grossere Hohen gewdhlt werden.

Fiir Schnittpunkte der Uberlagerung wird die Hohe aus dem originalen DOM abgegriffen.

Als zusitzliche Punkte wird der 3D Gebdudebeschreibung ein Rand bestehend aus acht
Umgebungspunkten hinzugefiihrt, um einen Abschlufl der 3D Beschreibung sicher zu stellen,
der Umgebungspunkte beinhaltet. Die Betrachtung des Randes wird so vereinfacht.

e Die gemeinsame symbolische Objektbeschreibung wird nun trianguliert. In die Triangulation
gehen als Knoten die extrahierten Merkmalspunkte und die Kantenendpunkte ein. Kanten-
verbindungen werden als Restriktionen der Triangulation eingefiihrt. Zur Generierung ei-
ner vollstdndigen Oberfliche wird die Delauney-Triangulation verwandt, um Dreiecke mit
moglichst grofem minimalen Innenwinkel zu erhalten.

6In den folgenden Schritten werde Bildverarbeitungverfahren auf die DOM angewendet. Um die Erliuterungen
zu vereinfachen, wird im Folgenden das DOM als ein Bild aufgefaft.
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Die Triangulation arbeitet rein geometrisch in 2D. Es wird also kein weiteres Gebdudewissen
bertiicksichtigt. Wenn wesentliche Beschreibungselemente des Geb#udes, z. B. Traufkanten
und Grundrisskanten fehlen, ist nicht eine im Sinne der Geb&udetopologie korrekte Verma-
schung sichergestellt.

Fiir Teile der Ndherungsoberfliche kénnen die folgenden topologischen Fehler auftreten:

e Ein zusitzlicher Punkt innerhalb einer Fliche: die Punktselektion hat innerhalb einer Ober-
flache einen nicht relevanten Punkt entdeckt.

e Ein zusitzlicher Punkt innerhalb einer Kante: die Punktselektion hat innerhalb einer Bruch-
kante eine nicht relevante Stiitzstelle selektiert.

e Ein Eckpunkt ist nicht detektiert worden, aber die 3 Bruchkantenpunkte in seiner Nihe: Das
Dreieck ist mit einem weiteren Punkt in der Mitte zu ergénzen.

e Fine Kante zeigt in eine falsche Richtung, orthogonal zu einer sinnvollen Objektkante; ins-
besondere fiir Bruchkanten kommt das hiufig vor. Ein Flippen der Triangulationskante ist
in diesem Fall notwendig.

Die Fehler in der Verkantung des Graphens werden bisher in dieser Arbeit durch interaktiven Edi-
tieren gelost. Zusdtzliche oder nicht detektierte Punkte werden nicht korrigiert. Die Klassifikation
muf} mit diesen topologischen Fehlern umgehen.

Die ungenaue Lage der zur Beschreibung der Oberfliache relevanten Punkte wird hier nicht als
Fehler sondern als Ungenauigkeit angesehen. Es wird die Parametrisierung nach Gleichung A.2.2
gewihlt.

4.3 Klassifikation

In diesen Abschnitt wird der Klassifikationsschritt beschrieben. Nachdem der prinzipielle Losungs-
algorithmus beschrieben ist, wird auf die Teilschritte der Klassifikation eingegangen.

4.3.1 Losungsalgorithmen des MRF's

Das zu 16sende Klassifikationproblem ist die Bestimmung des Maximums einer hochdimensionalen
Wahrscheinlichkeitsfunktion. Die Dimension dieser Funktion ist die Summe der Punkt-, Knoten-
und Dreiecksanzahlen. Das Aussehen der Wahrscheinlichkeitsfunktion ist nicht bekannt. Die in-
itiale Klassifikation kann aufgrund von Fehlern in der Generierung der Niaherungsoberfliche stark
von der optimalen Lésung abweichen.

Die Wahl des Losungsalgorithmusses in dieser Arbeit ist durch zwei Ziele motiviert: Zum Einen
soll die optimale Losung fiir das Klassifikationsproblem gesucht werden. Zum anderen soll durch
einen Vergleich der Losungen von unterschiedlichen Losungsansitzen die Optimierungsfunktion
charakterisiert werden. Daher wurden zwei Losungsalgorithmen implementiert:

o der ICM-Algorithmus als deterministisches Verfahren (s. Abs. 2.2.5.2) und
e eine Variante des Metropolis-Algorithmus als stochastisches Verfahren.

Beide Losungsverfahren nutzen die gleiche Priori-Klassifikation.
Die Variante des Metropolis-Algorithmusses beinhaltet die folgenden Schritte:

1. Klassifikation aufgrund der Geometrie im Knoten, ohne Nachbarschaften mittels der Like-
lihoodfunktion;

2. Zufilliger Zugriff auf die Elemente des Zufallsfeldes:

o Zufillige Generierung einer neuen Klassfikaktion kq;
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e Wenn eine Zufallszahl kleiner einem Schwellwert, dann wird die Klassifikation iiber-
nommen;

3. Fortfahren bei 2 bis die Anzahl der Klassifikationen n-Iterationen unter m Knoten bleibt.

Im Gegensatz zum allgemeinen Vorgehen, starten wir nicht mir einer zufilligen Klassifikation,
sondern mit einer Likelihood-Schétzung. Die Absenkungsfunktion fiir n Anzahl der Iterationen
des MRFs ist hier analog zu GEMAN UND GEMAN 1984 als

T,

T = )] (4.3.1)

definiert, I € {1,...} bezeichnet die Nummerierung der Iteration des Klassifikationsschrittes. Der
Zghler innerhalb des ersten Klassifikationsschritts des zweistufigen Verfahrens intialisiert und in
jedem Iterationsschritt der Klassifikation um eins erhoht.

Mit der Auswahl der beiden Losungsverfahren ist es moglich im Vergleich zu priifen, ob die
Annahmen iiber das Bewertungsproblem gerechtfertigt waren. Unterscheiden sich die Losungen
bei gegebener Niherungslosung nicht, kann von eine lokal hinreichend konvexen Wahrscheinlich-
keitsfunktion ausgegangen werden. Differieren die beiden Losungen, bestitigt sich die Annahme
der Nicht-Konvexitat. Fiir den Vergleich miissen die Initialisierungstemperatur und die verwandte
Abkiihlungsfunktion jedoch beriicksichtigt werden.

4.3.2 Beobachtungen

Fiir die Likelihood-Funktionen sind Beobachtungen am Objekt notwendig. Da als Beobachtungen
die Laserscannerdaten vorliegen, wiren diese auch Daten fiir die Likelihood-Funktion verwend-
bar. Hier jedoch werden zur Reduktion der Komplexitit der Beobachtungsselektion abgeleitete
Beobachtungen herangezogen.

Zum Einen dienen die Normalenvektoren der Triangulationsdreiecke als Beobachtungen. Die
Normalen werden aus den Eckpunkten der Dreiecke abgeleitet. Die Kovarianzmatrizen der Nor-
malenvektoren (s. Gl. A.2.6) werden iiber das Fehlerfortpflanzungsgesetz (s. Gl. A.1.1) aus den
Eckpunkten der Dreiecke abgeleitet. Zum Anderen werden Beschreibungsléingen fiir unterschiedli-
che Modelle aus den Normalenvektoren als abgeleitete Beobachtungen eingefiihrt.

Die Verwendung der Beobachtungen wird folgenden Abschnitt beschrieben.

4.3.3 Initialisierung

Die Abhingigkeit von den Daten der Triangulation wird iiber die Likelihoodfunktion bestimmt
(s. Abs. 3.1.5). Zur Bestimmung der Klassifikationswahrscheinlichkeiten miissen fiir die Knoten
und Kanten Modelle unterschiedlichen Grades gegeneinander bewertet werden. Zur Bewertung
wird in dieser Arbeit die Beschreibungslinge (s. Abs. 2.4) herangezogen. Fiir die Bestimmung des
Grades der Knoten und Kanten wird ein allgemeines Polyedermodell angenommen. Ein Bezug
zum Lotvektor als ausgezeichnete Richtung wird erst iiber die Dreiecksklassifikation hergestellt.
Bei den Dreiecken handelt es sich bei der Klassifikation um eine Orientierungsbestimmung
(H,0,V). Die Orientierung zur Vertikalen kann mittels eines Parameters beschrieben werden. Daher
reicht die Integration der Verteilungsfunktion {iber den Parameterraum der Orientierung aus.

4.3.3.1 Klassifikation von Knoten

Knoten der Triangulation werden in Bezug auf ihre Ordnung klassifiziert. Ein Knoten 1-ter Ord-
nung ist ein Flachenknoten, ein Knoten 2-ter Ordnung ein Kantenknoten und ein Knoten 3-ter
Ordnung ein Eckpunkt. Die Ordnung der Knoten bestimmt sich also hier aus der Anzahl der Nor-
malenvektoren, die bendtigt werden, um die Geometrie der angrenzenden Ebenen zu beschreiben.

Zur Beschreibung des Normalenvekors der ersten angrenzenden Ebene wird kein Parameter
bendtigt, da er das Referenzsytem definiert. Zur Beschreibung des zweiten Normalenvektors muf}
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der Winkel zum ersten Normalenvektor parametrisiert werden, d.h. es ist ein Parameter notwen-
dig. Zur Beschreibung des dritten und jedes weiteren Normalenvektors sind dann zwei Parameter
notwendig, um die Orientierung dieses Vektors im durch die die beiden ersten Vektoren definierten
Koordinatensystems festzulegen.

# Normalen wu =# Parameter

1 0
2 1
3 3

Die Beschreibungslénge ergibt sich nach Gl. 2.4.1 zu

Q u
BL = 52 T 2 1b(2m) (4.3.2)
m,m € {1,...} sei die Anzahl der beobachteten Vektoren und v die Anzahl der unbekannten
Parameter.

Die jeweils n Richtungsvektoren, tiber die die Abweichung vom Modell bestimmt wird, werden
durch das folgende Clusterverfahren ermittelt. Sei eine Menge R unsicherer Richtungsvektoren
riyi € {1,...m} mit D(r) = 3; gegeben und n die Anzahl der gesuchten Cluster. Die Richtungs-
vektoren seien als unkorreliert angenommen.

Algorithmus
1. Wahle n Vektoren v; aus der Menge R aus.
2. Fiige einen weiteren Vektor aus R hinzu.

3. Bestimme die beiden Vektoren, die den geringsten Abstand A mit
A =v; — vy,
¥;; = D(v; — v;)und
A=ALS;A
haben.
4. Ersetze die beiden Vektoren mit dem geringsten Abstand durch ihr gewichtetes Mittel

v = ((2”7 + (2]‘)7)_ ((Ez’)ivi - (Ej)iluj)

gefunden.

5. Wenn noch weitere unbearbeitete Vektoren in R sind, fahre mit 2 fort; sonst ist die Losung

Die Quadratsumme der Residuen folgt als

m
n

. T _
Q= z;rirl:l{l (vi —rj)" () (vi = 1)),
]:
wenn die v; die gefundenen n Vektoren sind.

Auswirkung der Punktmessgenauigkeiten auf die Klassifikation der Knoten Die a
priori festgesetzte Varianz der Lagekoordinaten der Knoten der Triangulation steuert die Gewich-
tung zwischen dem Daten- und dem Komplexitétsterm. Durch die Wahl einer groflen Varianz fiir
die Koordinaten wird die Unterscheidbarkeit der Klassifikationen im Datenanteil geringer, so dass
die Entscheidung durch die Komplexitét des Modells erzwungen wird. Wird die Datengenauigkeit
besser, reduziert sich relativ der Komplexitdtsanteil an der Klassifikation. Dieses Verhalten der
Beschreibungslénge soll nun dargelegt werden:
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Wir nehmen an, dass die Punktmessgenauigkeit in allen drei Koordinaten o7 ist. m sei die An-
zahl der beobachteten Normalenvektoren in der Nachbarschaft des Punktes auf der Triangulation.
Dann ergeben sich die drei Beschreibungslingen zu

T

1 eje;
BL, = L 4.3.
! 2In2 0']% (4.3.32)
- 1 8562 1
BL, = 51— -2 +51b(2-2) (4.3.3b)
1 ele; 3
BL; = 3 ZIn(2 - 4.3.
3 22 o? +2lb( 3) (4.3.3c)

Da alle Punktbeobachtungen in allen Koordinatenrichtungen als gleich genau angenommen wur-
den, &ndern sich die als reprisentative Vektoren ausgewdhlten Vektoren nicht, daher bleiben die
Residuen e; konstant, wobei gilt

ele; >eles > eles. (4.3.4)

L&Bt man o7 — 0 streben, fiihrt das auf eine minimale Beschreibungsléinge fiir den dritten Fall.
Fiir 07 — oo wird im Fall 1 die kiirzeste Beschreibungslénge erreicht. Da die Funktion fiir o7 > 0
stetig ist, wird der Fall 2 fiir eine mittlere Punktmessgenauigkeit erreicht.

4.3.3.2 Klassifikation von Kanten

Kanten werden aufgrund der beiden direkt benachbarten Normalenvektoren der Triangulation
klassifiziert. Die beiden Klassifikationen FK und BK sind moglich, was einer Repriisentation der
benachbarten Dreiecke durch einen oder zwei Normalenvektoren entspricht.

Die Beschreibungslénge ergibt sich wie in Gl. 4.3.2 zu

Q u
BL=——+ —1Ib(2 4.3.
5z T 3@ (4.3.5)

wenn u wiederum die Anzahl der Parameter der notwendigen Normalenvektoren (0 oder 1) ist.

Auswirkung der Punktmessgenauigkeiten auf die Klassifikation der Kanten: Es gel-
ten die im vorhergenden Abschnitt gemachten Anmerkungen, wobei jedoch nur je eine Beschrei-
bungslénge fiir die beiden Faille kein oder zwei Parameter bestimmt werden.

4.3.3.3 Klassifikation von Dreiecken

Auf der Basis der Genauigkeiten der Punkte der Triangulation koénnen {iber Fehler-Fortpflanzung
die Unsicherheiten von abgeleiteten Kanten, Dreiecken und Richtungen bestimmt werden (s. An-
hang A). Hier wird angenommen, dass die Richtung in einem 3D Vektor abgelegt ist und die
zugehorige Kovarianzmatrix vorliegt (s. Gl. A.2.6).

75 Xy (4.3.6)

Als Kriterium fiir die Bestimmung der Wahrscheinlichkeit der Klassifikation wird die Fliche
gewdhlt, die von dem Einheitsrichtungsvektor und dem Lotrichtungsvektors r; eingeschlossen wird.
f=lrixr| (4.3.7)

Die Varianz 0% ergibt sich nach Gl. A.4.4 und Gl. A.4.3

Die Grenzen zwischen den drei Bereichen seien durch zwei Zenitwwinkel g,, und g, angegeben.
Sie markieren die Grenzen zwischen vertikal und schrig bzw. schrig und horizontal. Aus diesen
lassen sich Grenzflichengrofien berechnen.

fvo = |’rl X "'(gvo)| (438&)
for = |ri X 7(gon)| (4.3.8b)
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X,y

Abbildung 4.10: Richtungsklassen: Die drei Richtungsklassen decken den ersten Quadranten
vollstindig ab. (H=horizontal,O=schrig,V=vertikal)

Die Wahrscheinlichkeiten der unterschiedlichen Klassen sich dann durch eine Integration iiber die
zugehorigen Modellrdume zu bestimmen. Die Modellrdume werden hier durch die beiden abgelei-
teten Integrationsgrenzen f,, und f,, bestimmt (s. Abb. 4.10).

fon
P(horizontal) = / p(f,o¢)df (4.3.9a)
y
P(schriig) = / p(f,0p)df (4.3.9b)
P(vertikal) = /Oop(f,af)df (4.3.9¢)

f ist hier die Integrationsvariable. Eine Normierung ist nicht notwendig, wenn p(f, o) eine Dichte
ist, da nur {iber Abschnitte des Raumes der Zufallsvariablen integiert wird. Die drei Wahrschein-
lichkeiten summieren zu 1. Die Klasse mit der maximalen Wahrscheinlichkeit kann als Klassifika-
tionsergebnis ausgew&hlt werden.

Die den Integrationsgrenzen entsprechenden Zenitwinkel g,, und g,, konnen nur teilweise au-
tomatisch abgeleitet werden. Zwar lassen sich die Auswirkungen der morphologischen Operationen
aus der Generierung der 3D Niherungsoberfliche abschitzen, dennoch sind fiir die Rekonstruk-
tionsgeneralisierung zwei Parameter durch den Benutzer festzulegen: Fiir welche Winkel soll eine
Richtung als senkrecht angesehen werden? Fiir welche Winkel soll eine Richtung als horizontal
angesehen werden? Die Angabe dieser Parameter ermdglicht dem Benutzer aber auch, den Gene-
ralisierungsgrad festzulegen.

Ein Erlernen der Parameter aus Beispieldatensétzen fiir ein spezielles Generalisierungsniveau
ist ebenfalls moglich.

Es ist nur sinnvoll die beiden Parameter zu beseitigen, wenn eine exakte Rekonstruktion des
Gebiudes ohne Generalisierung angestrebt wiirde, was aber unrealistisch ist, da eine unendlich
grofle Auflésung notwendig wire.

4.3.4 Behandlung des Randes

Zur Behandlung des Randes der Triangulation, des Teils der das Gebéude vollstiindig auf Gelinde-
niveau umgibt, werden fiir die Klassifikation eine Reihe von Annahmen getroffen:

e Es wird angenommen, dass ein vorhergehender Algorithmus ein Rechteck um das Gebdude
gezogen hat, das das Gebdude vollstandig einschliesst. Daher wird angenommen, dass alle
Knoten, die auf dem Rand liegen, Flichenknoten sind.
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e Ebenso wird fiir die Randkanten angenommen, dass es sich bei diesen Kanten um Flichen-
kanten handelt.

e Polyederflichen, von denen mindestens einer ihrer Polygonpunkte Teil des Randes ist, diirfen
als nicht senkrecht klassifiziert werden.

4.4 Rekonstruktion

Im Rekonstruktionsprozess wird das Ergebnis der Klassifikation auf die Objektreprisentation
iibertragen. Da es in der Klassifikation zu Fehlklassifikationen kommen kann, muf} {iberpriift wer-
den, ob eine mogliche Rekonstruktion {ibernommen werden kann. Rekonstruiert werden sollen alle
Parameter der Objektrepriisentation, wobei moglichst alle Klassifikationen beriicksichtigt werden
sollen. Daher sind Parameterschitzungen fiir alle Simplices der Reprisentation notwendig.

Im folgenden Abschnitt werden zunéchst die Schitzprobleme charakterisiert. Anschlielend wer-
den die einzelnen Schitzer formuliert.

4.4.1 Charakterisierung der Schitzprobleme

Die Rekonstruktion des Gebiudes besteht in der Schitzung aller das Gebiude beschreibenden
Parameter. Enthélt die Triangulation n Punkte, miissen alle 3n Koordinaten bestimmt werden.
Zur Optimierung der Schiitzung werden lokal auf der Triangulation die Parameter geschiitzt, was
auf eine iterative Schitzung aller Parameter der Oberfléche fiithrt. Durch die lokale Schitzung ist
eine Beurteilung der lokalen Klassifikationsergebnisse einfach mdaglich.

Als Beobachtungen werden die beobachteten Hohen des RasterDOMs herangezogen. Ebenen
werden direkt aus den Hohenbeobachtungen bestimmt. Kanten werden als Schnitt zweier Ebenen,
und Punkte als Schnitt mindestens dreier Ebenen beschrieben. Die Schitzung der Ebenen erfolgt
im gemischten Modell mit Restriktionen (s. Abs. 2.3.3). Die Realisierung der Schétzung iiber das
gemischte Modell im Gegensatz zur Realisierung mit dem GMM (s. Abs. 2.3.1) bietet den Vorteil,
dass lineare Beobachtungsgleichungen genutzt werden konnen.

Fiir die Schitzung wird angenommen, dass alle Messungen, deren projizierte Lagekoordinaten
innerhalb der Projektion des Dreiecks liegen, als Beobachtungen herangezogen werden kénnen.
Aufgrund von Generalisierungseffekten an den Ebenenréindern kann es vorkommen, dass Beob-
achtungen zu einer Ebenenschitzung herangezogen werden, die nicht Teil dieser Ebene, sondern
Teil einer Nachbarebene sind. Um diese Beobachtungen fiir die Schiitzung zu detektieren und zu
16schen, wird eine robuste Schitzung durchgefiihrt.

4.4.2 Ubersicht iiber die Schitzer

Fiir die lokale geometrische Korrekturen fiir Knoten des Graphen wird, wie bereits im vorhergehen-
den Abschnitt erwihnt, das gemischte Modell mit Restriktionen verwendet. Unbekannte Parameter
sind die Parameter der Ebenen und das Schnittprimitiv. Beobachtungen sind die Punktkoordinaten
der triangulierten Oberfliche oder der Laserscannermessungen. Die Genauigkeiten der Messungen
werden auf der Basis der Kovarianzmatrizen in den Gewichtsmatrizen beriicksichtigt.

Als Parametrisierung werden die Parameter der Hesseschen Normalenform (s. Gl. A.5.1)
gewdhlt. Relevante Restriktion auf die Ebenenparameter sind die Folgenden:

e Normierung der Ebenennormalen n: Restriktion
In|* =1
Linearisierung;:

2n190n1 + 2no9dna + 2n39dns = 1 — |n0|2
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e Incidenz eines Punktes auf einer Ebene: Restriktion
ne, —d=0
Linearisierung;:

Zs00M + Nodxs — 6d = d — T 50Ny

e Vertikalitit: Restriktion
ng = 0
Linearisierung:

(5n3 = 0—”30

e Horizontalitit von Ebenen: Restriktion

Linearisierung;:

Hier diirfen nur zwei der drei Gleichungen eingefiihrt werden, da die Normierung bereits auf
das dritte Element eine Restriktion ausiibt.

Die Bestimmung der Nahrungswerte der unbekannten Parameter geschieht {iber direkte Losungen
unter Beriicksichtigung der Restriktionen. Die Naherungswerte erfiillen also bereits die Restriktio-
nen, was zu einer Vereinfachung der Restriktionsgleichngen in den linearisierten Schitzmodellen
fithrt.

4.4.3 Die Schitzmodelle im Einzelnen

Zur geometrischen Korrektur der Gebdude werden lokal geometrische Schitzungen durchgefiihrt.
Teilweise konnen dazu Daten herangezogen werden, teilweise mufl jedoch ausschlielich von der in
dem TIN enthaltenen Information augegangen werden, da fiir senkrechte Dreiecke der Laserscanner
keine Beobachtungen liefern kann (2.5D Daten).

4.4.3.1 Punktschitzer

Punkte werden entsprechend A.2.2 reprisentiert. Entsprechend des Klassifikationsergebnisses wird
einer der folgenden Schitzer ausgewéhlt:

e Flichenpunkt (FP): Sei ein Punkt von Punkten umgeben, die alle gemeinsam mit ithm in
einer Ebene liegen sollen. Es werden die Ebenenparameter geschiitzt und der Punkt in die
Ebene verschoben.

e Bruchkantenpunkt (KP): Ein Punkte liege auf einer Bruchkante. Es werden die beiden an-
grenzenden Ebenen geschétzt. Der zu rekonstruierende Punkt wird als Beobachtung ein-
gefiihrt und an die geschitzten Koordinaten verschoben.

e Eckpunkt (EP): Sei ein Punkte ein Eckpunkt, in dem sich drei oder mehr Ebenen schneiden.
Es werden die Parameter der angrenzenden Ebenen geschiitzt. Als weitere Bedingung wird
die Schnittbedingung fiir die drei oder mehr Ebenen eingefiihrt. Der Knoten selbst wird als
Beobachtung eingefiihrt und an die geschitzten Koordinaten verschoben.
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4.4.3.2 Kantenschitzer

Im Folgenden werden die moglichen Félle der geometrischen Konstellationen beschrieben. Allen
gemeinsam ist, dass die Ebenen sich in der betrachteten Kante schneiden miissen oder die Ebenen
identisch sind. Ein Schnitt ist notwendig fiir Bruchkanten.Fiir Flachenkanten miissen beide Ebenen
identisch sein.

Bruchkanten Fiir Bruchkanten miissen unterschiedliche Fille unterschieden werden:

e Zwei horizontale Dreiecke: Der Fall zweier horizontaler Kanten, kann nicht vorkom-
men, da entweder ein senkrechtes Dreieck zwischen den Dreiecken liegen mufl oder aber
die Dreiecke in einer identischen Ebene liegen miissen. Damit miifite es sich aber um eine
Flachenkante handeln.

e Ein horizontales und ein vertikales Dreieck: Da die vertikale Ebene ist nicht beobacht-
bar ist und beide Dreiecke dhnlich gewichtet werden sollen, kénnen nicht die Laserscanner-
daten und Knotenpunkte gleichgewichtig eingefiigt werden. Daher werden nur die Knoten
der Triangulation verwandt.

e Zwei vertikale Dreiecke: Da es sich um eine Bruchkante handelt, haben die Normalen-
vektoren der beiden senkrechten Dreiecke unterschiedliche Azimute.

e Ein vertikales und ein schriges Dreieck: Dieser Fall verhilt sich wie der vorhergehende
Fall, ohne dass jedoch fiir den Normalenvektor der schrigen Ebene Horizontalitéit verlangt
werde.

e Zwei schrige Dreiecke: In diesem Fall wird durch die Schitzung keine zusitzliche Fi-
xierung der Geometrie erreicht, da die beiden Dreiecke frei beweglich sind. Es werden die
Laserscannerdaten als Beobachtungen verwandt.

e Ein horizontales und ein schriges Dreieck: Dieser Fall wird wie der vorhergehende Fall
behandelt, mit dem Unterschied, dass fiir die horizontale Ebene der Normalenvektor durch
Restriktionen als vertikal festgelegt wird.

Flichenkanten Fiir Flichenkanten kénnen die unten beschriebenen Schétzer fiir Dreiecke ver-
wandt werden, wenn der Begriff Dreieck zu Viereck verallgemeinert wird. Es werden also in den
Schitzungen alle Daten verwendet, deren FuBlpunkte innerhalb der Projektion der beiden Drei-
ecke in der horizontale Ebene liegen. Im Falle von senkrechten Ebenen werden die vier Knoten der
Triangulation berficksichtigt.

4.4.3.3 Dreiecksschitzer

Fiir die drei moglichen Klassifikationen von Dreiecken (H,0,V) sind die folgenden Schitzer not-
wendig:

e Vertikales Dreieck: Zur Korrektur einer vertikalen Ebene werden die drei Eckpunkte des
Dreiecks als Beobachtungen verwandt. Die Restriktion der Vertikalitét fiihrt dann auf ein
eine Redundanz 1.

e Schriges Dreieck: Es werden die drei freien Ebenenparameter mittels der Rasterpunkte
des DOMs als freie 3D Ebene geschétzt.

e Horizontales Dreieck: Fiir ein horizontales Dreieck bedarf es nur der Schitzung einer
mittleren Hohe. Auch hier werden die Rasterpunkte des Digitalen Oberflichenmodells als
Beobachtungen eingefiihrt.”

7Zur einheitlichen Behandlung der Schitzer ist jedoch eine Realisierung iiber Restriktionen mit einem allgemei-
nen Ebenenansatz gewéhlt worden.

67



KAPITEL 4. GEBAUDEEXTRAKTION AUS LASERDATEN

4.4.4 Robuste Schitzung

Die robusten Schitzer sind in dieser Arbeit kein zentrales Element, werden jedoch zur Schitzung
der Ebenenparameter verwendet. Es wurde dazu ein einfacher auf einem Schwellwert in den Ab-
weichungen der Beobachtungen vom Niherungsmodell basierender robuster Schiitzer verwandt (s.
Abs. 2.5). Dazu wurde angenommen, dass die beobachteten Punkte maximal dy = 1m von der
ndherungsweise aus der Triangulation genommenen Beobachtung abweicht. Diese einfache Rea-
lisierung hat den Vorteil, dass die Komplexitdt der Ndherungswertsuche und die Selektion der
Ausreisser in den Beobachtungen nicht wie bei anderen robusten Schitzverfahren (FISCHLER UND
BoLLEs 1981, HUBER 1981 oder ROUSSEEUW UND LEROY 1987) anwichst, hat aber auch den
Nachteil, dass die Ndherungswerte nicht durch ein robustes Verfahren bestimmt werden. Es wird
jedoch angenommen, dass die Naherungswerte ausreichend gut sind.

4.4.5 Behandlung des Randes in der Rekonstruktion

Simplices auf dem Rand der betrachteten Oberfliche werden geometrisch nicht verdndert, da
angenommen wird, dass die Oberflichen iiber das Gebdude hinaus reichen und die Umgebung von
Gebduden nicht modelliert ist.
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Kapitel 5

Ergebnisse der Realisierung

Ziel dieses Kapitels ist es, anhand von Beispielen die Moglichkeiten und auch Probleme des be-
schriebenen Verfahrens aufzuzeigen. Ein synthetischer und ein realer Datensatz werden berechnet.

5.1 Synthetisches Beispiel

Als synthetischer Datensatz wurde das Digitale Oberflichenmodell eines Bungalows generiert. Das
Gebiude hat eine Linge von 15m, eine Breite von 7m und eine Hohe von 7m und entspricht damit
in der Ausdehnung einem realen Gebaude. Die Rasterweite wurde als 0.20m angenommen.

Es werden drei Tests auf diesem synthetischen Datensatz vorgenommen. Die Tests variieren im
Lésungsalgorithmus und im angenommen Rauschen. Abbildung 5.1 gibt eine Aufstellung. Fiir die

Losungs- Rauschen

algorithmus Oy =0y =0,
Variante a ICM kein
Variante b Metropolis kein
Variante ¢ ICM 0.1m

Abbildung 5.1: Ubersicht iiber die Tests auf dem synthetischen Datensatz.

drei Beispiele sind die Ergebnisse der Generierung der N#herungsoberfliche identisch, da dieser
Schritt nicht von den variierten Parametern abhiingt. In Abbildung 5.2 sind Teilergebnisse dieser
Vorverarbeitung gezeigt. Die abgeleitete Niherungsoberfliche ist ideal. Das Gebidude wird durch
12 Knoten reprisentiert, die korrekt in der Triangulation verkantet sind. Alle Knoten haben eine
fehlerfreie Hohe. Die Abschrigung der Winde des Gebdudes ergibt sich durch den morphologi-
schen Algorithmus. Es wird deutlich, dass zur Klassifikation diese durch den Algorithmus bedingte
Abschrigung berticksichtigt werden muss.

Beginnend mit der a priori Klassifikation der Knoten variieren die Beispiele. In Abbildung 5.3
ist das Ergebnis bei Verwendung ICM-Algorithmusses gezeigt®. Die a priori Klassifikation liefert
ein ideales Klassifikationsergebnis. Alle Knoten, Kanten und Dreiecke sind bereits richtig klassifi-
ziert worden, sodass die Iteration des ICM Algorithmus sofort nach dem ersten Iterationsschritt
abgebrochen wird. Abbildung 5.5 dokumentiert die ideale Klassifikation, indem dort die posteriori
Chancen visualisiert sind. Es sind transformierte posteriori Chancen dargestellt, deren numerische
Werte mit

p(s*) +0.5
p(smaw_) + 0'5
!Legende der Klassen: FP (blau), KP (rot), EP (griin), FK (blau), BK (griin), H (gelb), V (blau), O (magenta)

o= (5.1.1)
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Abbildung 5.2: Synthetischer Datensatz “Bungalow”: (zeilenweise) 1) synthetisches Raster DOM,
2+43) Gradienten in erodierten DOMs in Zeilen und Spalten, 4+5) Gradienten des dilatierten
DOMs in Zeilen und Spalten, 6) FEX-Ergebnis auf Gradienten des erodierten DOMs, 7) FEX-
Ergebnis auf Gradienten des dilatierten DOMs, 8) Niherungsoberfliiche 9) Ubersicht der Abbil-
dung
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Abbildung 5.3: Synthetischer Datensatz (Variante a und b): a priori Klassifikation. Die Legende
ist in Anhang B.5 zu finden.
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bestimmt worden sind, um einen Nenner identisch 0 zu vermeiden. s* bezeichnet dabei die Klas-
sifikation selbst und s,,,,,- eine mdgliche andere Klasse mit der maximalen Wahrscheinlichkeit.
Handelt es sich um eine Klassifikation mit der Klassenwahrscheinlichkeit p(s*) = 1 ergibt sich eine
posteriori Chance von 3. Wire ein Klasse mit der Wahrscheinlichkeit p(s*) = 0 ausgewihlt, ergéibe
sich % Das Diagramm zeigt ideale Klassifikationen fiir fast alle Klassen. Die maximal mdogliche
posteriori Chancen werden nur fiir die vertikalen Winde nicht immer erreicht.

Abbildung 5.4: Synthetischer Datensatz (Variante a): rekonstruiertes Gebaude.

In der geometrischen Korrektur werden hier ausschliefllich die Orientierungen der Dreiecke an
die Daten und die Klassifikationen angepasst. Eine Ausrichtung der Dreiecke zu ebenen Gebaude-
seiten wird so nicht erreicht, da die Verkniipfung zwischen benachbarten Ebenen nicht genutzt
wird. Die Gesamtwahrscheinlichkeit fiir die Klassifikation der Triangulation ergibt sich zu 0.934915.
Das geometrische Mittel der lokalen Wahrscheinlichkeiten ist 0.99957. Die Abweichungen von der
idealen Klassifikation mit der Wahrscheinlichkeit 1 resultieren aus der nicht abschliefend korri-
gierten Geometrie.

T T T
'PostOdds00001.dat’ ¢

35

25

Abbildung 5.5: Synthetischer Datensatz (Variante a): Transformierte posteriori Chancen in der
Klassifikation in Abhiingigkeit der Klassifikation (0=FP, 1=KP, 2=EP, 3=FK, 4=BK, 5=H, 6=V)

Die zweite Variante startet mit der a priori Klassifikation in Abbildung 5.3. Die Iterationen der

Klassifikation fiihren im Metropolis-Algorithmus nach 500 Iterationen auf das in Abbildung 5.6
dargestellte Ergebnis, wobei der in Abbildung 5.7 dargestellte Temperaturverlauf verwandt wur-
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Abbildung 5.6: Synthetischer Datensatz (Variante b): Klassifikation nach 500 Iterationen

0.8

T T T
‘Temperatur00001.dat —

0.1

Abbildung 5.7: Verlauf der diskreten Temperatur fiir den Metropolis-Algorithmus mit 7, = 10.0
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de. Aufgrund der hohen Anfangsenergie dndern sich im ersten Iterationsschritt der Klassifikation
23 Klassenzuweisungen. Die a priori Klassifikation hat nur einen geringen Einfluss. Im Ergebnis
nach 500 Iterationen sind einzelne Eckpunkte falsch als Kantenpunkte klassifiziert worden. Die
Klassifikationswahrscheinlichkeit des Netzes liegt unterhalb der Wahrscheinlichkeit fiir die a priori
Klassifikation. Die Rekonstruktion des Gebdudes unterscheidet sich nicht von der Variante a,

4

T T
'PostOdds00001.dat’ ¢

35
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Abbildung 5.8: Synthetischer Datensatz (Variante b): Transformierte posteriori Chancen in der
ersten Klassifikation in Abhingigkeit der Klassifikation. (0=FP, 1=KP, 2=EP, 3=FK, 4=BK,
5=H, 6=V)

Abbildung 5.9: Synthetischer Datensatz (Variante b): rekonstruiertes Gebdude

da die Klassifikationen der Flichen gleich sind und nur diese zur Rekonstruktion herangezogen
werden.

Das stochastische Verhalten des Metropolis-Algorithmusses wird beim Vergleich der Abbildun-
gen 5.5 und 5.8 deutlich. Im Fall des deterministischen Ansatzes (Abb. 5.5) werden nur Klassi-
fikationen mit maximaler Wahrscheinlichkeit ausgewihlt. Beim stochastischen Ansatz (Abb. 5.8)
werden ebenso Klassifikationen mit teilweise sehr geringen Wahrscheinlichkeiten ausgewéhlt.

Fiir die Variante ¢ wird auf die N&herungsoberfliche ein Rauschen von o, = 0y = 0, = 0.1m
aufmodelliert, damit die Klassifikation unabhingig von der Niherungsflichengenerierung beurteilt
werden kann. Das Rauschen wird fiir die Klassifikation als nicht bekannt vorausgesetzt. Aufgrund
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Abbildung 5.10: Synthetischer Datensatz (Variante c): a priori Klassifikation: Fiinf Knoten sind
falsch klassifiziert worden. Die Fehlklassifikationen passen semantisch nicht zu den Klassifikationen
in der Nachbarschaft.
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der zu klein angenommen Varianz dndert sich die a priori Klassifikation (s. Abb. 5.10). Es er-
geben sich fehlerhafte Klassifikationen fiir ein Dreieck innerhalb des Daches und zwei Traufkan-
teneckknoten und die Grundrisseckpunkte. Teilweise kann das Nachbarschaftswissen diese Fehler

Abbildung 5.11: Synthetischer Datensatz (Variante c): Klassifikation nach 100 Iterationen: Die
Klassifikationen sind alle semantisch sinnvoll. Dennoch sind die aufgehenden Kanten und einige
Eckpunkte falsch klassifiziert, was aber nur ein globales Verfahren feststellen konnte.

korrigieren und fiihrt auf ein zur Variante b vergleichbares Ergebnis (s. Abb. 5.12). Die Dreiecke
sind richtig klassifiziert worden. Die aufgehenden Geb&udeecken koénnen nicht von Fldchenkan-
ten unterschieden werden. Dieses ist auf den allgemeinen Polyederansatz, der fiir die Kanten und
Punktklassifikation ohne eine ausgezeichnete Lotrichtung arbeitet, zuriickzufiihren.

Die Versuche mit dem synthetischen Beispiel zeigen die folgenden Eigenschaften des Verfahrens:

e Da der ICM-Algorithmus bereits nach der ersten Iteration die Klassifikation abbricht, enthlt
die Bestimmung der a priori Klassifikation bereits gentigend Informationen fiir eine korrekte
Klassifikation.

e Die Wahrscheinlichkeiten unterschiedlicher Netzrealisierungen haben nur geringe Differen-
zen. Dies betrifft die a priori als auch die posteriori Klassifikationen. Selbst nach 18000
Iterationen mit einer abschlieBenden Temperatur von 0.102 (7, = 1.0) war fiir die idealen
Daten bei Verwendung des Metropolis-Algorithmusses noch kein stabiles System erreicht.

e Durch die Beriicksichtigung des Nachbarschaftswissens wird das System nur wenig prazisiert.
Einzelne Korrekturen sind jedoch moglich.
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Abbildung 5.12: Synthetischer Datensatz (Variante c): Rekonstruiertes Gebdude
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Abbildung 5.13: Synthetischer Datensatz (Variante c): Transformierte posteriori Chancen der Klas-
sifikation im ersten (links) und zweiten (rechts) globalen Iterationsschritt in Abhingigkeit der
Klassifikation (0=FP, 1=KP, 2=EP, 3=FK, 4=BK, 5=H, 6=V, 7=0)
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KAPITEL 5. ERGEBNISSE DER REALISIERUNG

e Die Rekonstruktion fiihrt auf eine Verbesserung der Geometrie des Gebdudes. Dennoch reicht
die Rekonstruktion nur der Dreiecksflichen mit den Restriktionen aus der Klassifikation fiir
eine vollstdndige Gebiuderekonstruktion nicht aus. Hier sollten auch Kanten und Knoten
des simplizialen Komplexes rekonstruiert werden.

e Die Klassifikation der Ordnung der Punkte ist unsicherer als die Klassifikation von Kanten
und Dreiecken.

5.2 Reale Daten

In diesem Abschnitt werden Ergebnisse eines realen Datensatzes gezeigt. Es handelt sich um einen
Ausschnitt des Testdatensatzes “Ravensburg”, der von der Firma TopoSys (Ravensburg) zur
Verfiigung gestellt wurde. Die Bodenauflésung des Rasters ist 0.6 x 0.6m2.

In LOoHR UND EIBERT 1995 wird eine Genauigkeit fiir die physikalische Streckenmessung des
verwandten Laser von 0.1m angegeben. Die Streckenmessgenauigkeit beinhaltet aber nur einen Teil
der fiir die Rekonstruktion relevanten Fehler, da zum Einen das DOM durch ein Interpolations-
verfahren abgeleitet wird, was die theoretische Genauigkeit der Héhen steigert, und zum Zweiten
sich die Messungenauigkeit in der Positionsbestimmung des Sensors (AuBere Orientierung) fiir
die endgiiltigen Hohen auswirkt. Desweiteren représentiert eine Hohe im Raster nur eine mittlere
Hohe fiir eine Fliiche von 0.36m?2. Die gemittelten Hohen koénnen insbesondere an Bruchkanten im
realen DOM stark davon stark abweichen. Daher wurden hier Rasterpunktmessgenauigkeiten von
0, = 0.6, 0y = 0.6 und o, = 0.5 angenommen.

Im folgenden Abschnitt werden die Ergebnisse der Vorverarbeitung gezeigt. Danach werden vier
Alternativen der Klassifikation und Rekonstruktion beschrieben, um die Einfliisse des Losungsalgo-
rithmusses der Klassifikation und des angenommenen Modells zu verdeutlichen. An den Beispielen
wird auch die Fihigkeit des Algorithmusses, den Gebdudetyp der interpretierten und rekonstru-
ierten Geb&dude zu bestimmen, deutlich.

5.2.1 Vorverarbeitung

In Abbildung 5.14 werden Ergebnisse der Vorverarbeitung gezeigt. In den Diagrammen lassen sich
die folgenden Beobachtungen machen:

e Das DOM: Das DOM zeigt ein detektiertes Gebdude, das schriig zur Zeilen- und Spalten-
richtung liegt. Die Hohen sind in Grauwerten kodiert. Helle Grauwerte stehen fiir eine grofle
Hohe, dunkle Grauwerte meinen eine niedrige Hohe. Es ist zu erkennen, dass die Gebdude-
seiten stark gerastert sind. Die Umgebung des Geb&dudes hat keine konstante Hohe. In der
linken oberen Ecke zeigt einen Hohenversatz.

e Die Gradientenoberfliichenmodelle: Starke Gradienten sind durch hohe Grauwerte reprisen-
tiert, schwache Gradienten durch dunkle. In den vier Gradientenbildern prigen sich die
Gebiudeseiten unterschiedlich deutlich aus. Die Rasterung der Seiten bleibt jedoch erhalten.
Im Umfeld des Geb&dudes werden Pixel mit starken Gradienten gefunden, die nicht Teil des
Gebdudes sind.

e Die Merkmalsextraktion: Die Merkmalsextraktion FEX auf dem dilatierten und erodierten
Bild liefert einzelne Punkte und im dilatierten Bild auch mehrere Kanten.

e Die Kombination und Triangulierung: Das Punktselektionsverfahren und die nachfolgen-
de Triangulierung liefern eine Gebiudebeschreibung, deren Triangulationsknoten jedoch im
Sinne der Gebdudetopologie noch in einem interaktiven Schritt verbessert werden.

e Die Niherungsoberfliche: Die N&herungsoberfliche enthilt neben den Geb&dudepunkten
einen weiteren Punkt neben dem Geb#dude. Keine Traufkante ist vollstindig reprisentiert.
An je zwei Traufkanten fehlen ein oder zwei Punkte.
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Abbildung 5.14: Realer Datensatz “Block1”: (zeilenweise) RasterDOM, Gradienten in erodierten
DOMs in Zeilen und Spalten, Gradienten des dilatierten DOMs in Zeilen und Spalten, FEX-
Ergebnis auf Gradienten des erodierten DOMs, FEX-Ergebnis auf Gradienten des dilatierten
DOMs, Ndherungsoberfliche mit Hohenschwellwert 449.0m und gesetzter Grundhthe von 440.0m,
editierte Ndherungsoberfliche
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Die Vorverarbeitung liefert also eine Gebaudebeschreibung die nur teilweise den Vorgaben der
Modellierung entspricht. Im nichsten Abschnitt wird gezeigt, wie die Klassifikation und die Re-
konstruktion auf der Naherungsoberfliche agiert.

5.2.2 Klassifikation und Rekonstruktion

Nach der Generierung der Nidherungsoberfliche werden die Knoten allein aufgrund ihrer Geome-
trie a priori klassifiziert. Zur Verdeutlichung des Effekts der Schwellwertbildung, soll zunichst
die a priori Klassifikation ohne Beriicksichtigung des Schwellwertes in der Generierung der Tri-
angulierung bestimmt werden. Das Ergebnis ist in Abbildung 5.15 gezeigt. In der Umgebung des

Abbildung 5.15: A priori Klassifikation der Simplizes der Triangulation ohne Beriicksichtigung
einer Umgebungshéhe und einer Segmentierung.

Gebiudes treten nicht modellierte Effekte auf:
e Es werden zusitzliche Knoten identifiziert.
e Die Dreiecke sind teilweise stark geneigt.

e In der Umgebung erscheinen Bruchkanten aufgrund einer terrassenartigen Struktur.
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Um die nicht modellierten Effekte in der Umgebung des Gebdudes zu verringern, verwenden wir
nun den bereits in Abbildung 5.14 beschriebene Hohenschwellwert, unterhalb dem alle Triangu-
lationspunkte einer konstanten horizontalen das Gebdude umgebenden Ebene angehdren sollen.
Durch diese Segmentierung kann zunichst eine gute a priori Klassifikation erreicht werden, da die
extrahierten Strukturen (markante Punkte, Bruchkanten) als Teile der Umgebungsebene klassifi-
ziert werden. Wie die Abbildung 5.16 zeigt, sind dann in der a priori Klassifikation alle Knoten

Abbildung 5.16: A priori Klassifikation der Simplizes der Triangulation (mit einer Umgebungshshe
von 440m und einem Héhenschwellwert von 449m).

und Kanten richtig in ihrer Gebdudebedeutung klassifiziert worden. Die Flichen einer Wand sind
jedoch falschlicherweise als schrig klassifiziert worden, obwohl sie nach dem Gebiudemodell senk-
recht sind. Die Abschriigung der Dreiecke geht jedoch hier iiber den erwarteten Zenitwinkel fiir die
Ebenenklassifikation hinaus. Die priori Klassifikationen dienen nun als Grundlage fiir alle nachfol-
genden Tests.

Es wurden im einzelnen die folgenden Tests definiert:
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| Losungsalgorithmus | Gebiudemodell
Variante a ICM “Viereckiges Flachdachhaus”
Variante b Metropolis “Walmdachhaus”
Variante c ICM “Viereckiges Flachdachhaus”
Variante d Metropolis “Walmdachhaus”

Die vier Varianten zeigen alle Kombinationen zwischen den realisierten Optimierungsalgorithmen
und Gebdudetypmodellen.

Variante a In der Variante a wird das “viereckige Flachdachhaus” aus Gebidudemodell ver-
wandt. Die Losung des Zufallsfeldes wird mit dem ICM-Algorithmus gesucht. Das Ergebnis dieses
Versuches ist in den Abbildungen 5.17 und 5.18 gezeigt. Die Knoten des Zufallsfeldes (Punkte,
Kanten und Dreiecke) sind alle richtig klassifiziert. Der Vergleich zu Abbildung 5.16 zeigt eine
Verbesserung der Geometrie des Geb#udes.

Abbildung 5.17: Realer Datensatz (Variante a): ICM-Algorithmus, Abbruch bei keinen Klassifika-
tionsdnderungen und Summe der Punktbewegungen unterhalb von 1.0 m, Gebdudemodell “Bun-
galow”

Als horizontal klassifizierte Ebenen werden vollsténdig korrigiert. Die Koplanaritét der Drei-
ecksseiten der Gebdudeseiten wird jedoch nicht erreicht, da hier nur einzelne Dreiecke korrigiert
worden sind. Die separaten Schitzungen der Dreiecksebenen kénnen nicht eine Koplanaritit aller
Dreiecke einer Gebaudeseite bewirken. Ebenso ist die Lage der vertikalen Ebenen unbestimmt,
da die vertikalen Ebenen nur durch das Traufkantenpolygon und das Grundrisspolygon bestimmt
werden, die jedoch beide um einen konstanten Betrag durch die Vorverarbeitung ungenau sind.
Zwischen diesen beiden Ebenen ist ein “pendeln” der Punkte in den vertikalen Ebenen moglich.

Das Beispiel zeigt, dass das Nachbarschaftsmodell des “viereckigen Flachdachhauses” zu keinen
Fehlklassifikationen fiihrt und daher auf das in lokalen bedingten Wahrscheinlichkeiten realisierte
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Abbildung 5.18: Realer Datensatz (Variante a): Ergebnis ohne redundante Bruchkantenpunkte,
Flachenpunkte und Flachenkanten.

Modell bestétigt wird. Die geometrische Korrektur fithrt zur Verbesserung der Geometrie des
Gebadudes.

Die Variante a schrénkt des Losungsraums am stirksten ein. In zwei Iterationen wird die
endgiiltige Klassifikation mit insgesamt 6 (5+1) Klassifikationdnderungen (s. Abb. 5.2.2 links)
erreicht. Die Gesamtwahrscheinlichkeit (s. Abb. 5.2.2 rechts) des Feldes steigt in zwei Schritten.
Das Beispiel zeigt, dass die Niherungslosung der a priori Klassifikation schon sehr nah an der
endgiiltigen und optimalen Losung liegt. Durch die Anwendung des Metropolis-Algorithmusses
ist daher kein signifikant besseres Ergebnis zu erwarten. Dennoch wird der Versuch mit dem
Metropolis-Algorithmus als Losungsverfahren im Folgenden beschrieben.

Variante b Im Gegensatz zur Variante a wird hier der stochastische Losungsansatz des
Metropolis-Algorithmusses gewihlt. Durch zufilliges Ablehnen der lokal besten Klassifikation soll
das globale Wahrscheinlichkeitsmaximum von lokalen Wahrscheinlichkeitsmaxima unterschieden
werden.

Das Ergebnis der Klassifikation ist in Abbildung 5.20 gezeigt. Es ist identisch zu dem Klas-
sifikationsergebnis der Testvariante a, wird jedoch erst nach dem dritten Iterationsdurchlauf von
Klassifikation und Rekonstruktion erreicht.

Im Verlauf der Funktion der Anzahl der Anderungen je Iteration ist deutlich zu erkennen, dass
trotz einzelner Iterationen ohne Anderungen, in nachfolgenden Iterationsschritten wieder Ande-
rungen aufgrund des randomisierten Ansatzes vorkommen (s. Abb. 5.21 bis 5.23). Insbesondere die
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Abbildung 5.19: Realer Datensatz (Variante a): Verlauf der Anzahl der Anderungen der Klassifi-
kation und der Gesamtwahrscheinlichkeit in den Klassifikationsiterationen.

geometrische Korrektur in der zweiten Iteration fiihrt wieder zu Anderungen der Klassifikation.

Variante ¢ und d Fiir die Testvarianten ¢ und d wurde das Walmdachhausmodell verwandt.
Mit diesem Test wird deutlich, dass mit dem Nachbarschaftsmodell des Walmdachhauses nur sehr
geringe Gesamtwahrscheinlichkeiten sowohl fiir den ICM- als auch fiir den Metropolis-Algorithmus
erreicht werden koénnen (s. Abb. 5.26). Diese Beispiele demonstrieren somit die Fihigkeit des
Zufallsfeldes iiber die Gesamtwahrscheinlichkeit Geb&ude unterschiedlichen Typs zu unterscheiden.

Als Losungsverfahren wurde fiir das Ergebnis der Variante c¢ (s. Abb. 5.24) der ICM-
Algorithmus verwandt. Die Iterationen wurden bei einer konstanten Klassifikation, hier nach 2
Tterationen abgebrochen. Es treten Fehlklassifikationen auf der Traufkante und in den Dachflichen
auf. Die Klassifikationswahrscheinlichkeit ist sehr gering.

Fiir die Variante d wurde der Metropolis-Algorithmus verwandt. Die Iterationen der Klassi-
fikation wurden nach 100 Iterationen beendet. Es ergeben sich geringe Wahrscheinlichkeiten der
Klassifikation fiir das gesamte Zufallsfeld (s. Abb. 5.26 rechts) und eine grofie Anzahl von Fehl-
klassifikationen (s. Abb. 5.25).

Im Vergleich zu den Ergebnissen mit dem Flachdachhausmodell ergeben sich weitaus geringere
Wahrscheinlichkeiten der Klassifikation des gesamten Zufallsfeldes (s. Abb. 5.21 und 5.26 rechts).
Ebenso variieren die lokalen Klassifikationen stirker (s. Abb. 5.26 links).

Sollen nicht zwei (oder mehrere) Gebiudetypen gegeneinander abgegrenzt werden, sondern
soll gepriift werden, ob es sich bei dem Gebdude um ein Walmdachhaus handelt, kann anhand der
folgenden Indizien eine Entscheidung getroffen:

o Der Klassifikationsprozess liefert eine geringe Gesamtwahrscheinlichkeit fiir die Klassifikation
des gesamten Zufallsfeldes (internes Beurteilungskriterium).

e Die Anzahl der Klassifikationséinderungen konvergiert nicht (internes Beurteilungskriterium).

e Es existiert eine groflie Anzahl von Fehlklassifikation in Knoten des Zufallsfeldes (externes
Beurteilungskriterium).

5.3 Vergleich der beiden Losungsverfahren des MRFS

Vergleiche zwischen den unterschiedlichen Losungsstrategien fiir Zufallsfeldern werden von einigen
Autoren bereits unternommen. Einer der ersten war BLAKE 1989. Fiir die Oberflichenrekonstruk-
tion mit Hilfe von Shape from Shading und Optischem Fluss hat er empirisch gefunden, dass die

84



5.3. VERGLEICH DER BEIDEN LOSUNGSVERFAHREN DES MRFS

Abbildung 5.20: Realer Datensatz (Variante b): Rekonstruktionsergebnis nach der dritten und
gleichzeitig letzten geometrischen Iteration.
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Abbildung 5.21: Realer Datensatz (Variante b): Verlauf der Anzahl der Anderungen der Klassifi-
kation und der Gesamtwahrscheinlichkeit in den ersten Klassifikationsiterationen.
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Abbildung 5.22: Realer Datensatz (Variante b): Verlauf der Anzahl der Anderungen der Klassifi-
kation (links) und der Gesamtwahrscheinlichkeit in den zweiten Klassifikationsiterationen (rechts).
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Abbildung 5.23: Realer Datensatz (Variante b): Verlauf der Anzahl der Anderungen der Klassifi-
kation (links) und der Gesamtwahrscheinlichkeit in den dritten Klassifikationsiterationen (rechts).
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Abbildung 5.24: Realer Datensatz (Variante c): Ergebnis der integrierten Interpretation und Re-
konstruktion.
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Abbildung 5.25: Realer Datensatz (Variante d): Ergebnis der Klassifikation und Rekonstruktion.
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Abbildung 5.26: Realer Datensatz (Variante d): Verlauf der Anzahl der Anderungen der Klassifi-
kationen (rechts) und der Gesamtwahrscheinlichkeit in den Klassifikationsiterationen (rechts). Die
Gesamtwahrscheinlichkeiten liegen alle unterhalb von 10~%.

deterministischen Algorithmen den stochastischen Algorithmen in seiner Testumgebung {iberlegen
waren.

Die empirischen Untersuchungen in dieser Arbeit deuten ebenso die Uberlegenheit des deter-
ministischen Verfahrens als das bessere fiir diese Aufstellung und Losungsalgorithmus an. Die
Klassifikationsergebnisse weichen weniger von der idealen Klassifikation ab.

Die Beispiele zeigen, dass die Naherungslésung wichtig fiir die Bestimmung einer korrekten
Klassifikation ist. Das Nachbarschaftswissen hat fiir die Klassifikation nur wenig Bedeutung. Die
Nachbarschaften fithren zwar zur Verbesserung des Klassifikationsergebnisses. Dennoch ist die
Korrekturfihigkeit der Losungsalgorithmen des Zufallsfeldes bei den gewihlten relativ kleinen
Nachbarschaften gering.

5.4 Beurteilung des Rekonstruktionsergebnisses

Fiir die Rekonstruktion wurden ausschliellich die Schétzer fiir die vertikale, schrige und horizon-
tale Ebene verwandt, weil sie sich empirisch als die robustesten Schiitzer erwiesen haben. Aufgrund
der groflen Anzahl der Beobachtungen und der daraus folgenden hohen Redundanz fiir schrige und
horizontale Ebenen war eine sichere Schitzung der Ebenenparameter moglich. Die Schitzungen
fiir senkrechte Ebenen fiihren aufgrund der geringen Redundanz von eins auf unsichere Schéitzer-
gebnisse. In der Schiitzung von Kanten und Knoten sind die unterschiedlichen Redundanzanteil
der beiden Ebenenparameter zu beriicksichtigen.

Die ausschlieffliche Verwendung der Flichenschiitzer fithrt dazu, dass zum Einen die Kompla-
naritdt von in einer Ebene liegenden Dreiecken nicht sichergestellt ist. Zum anderen werden die
Kanten und Knoten nur iterativ in Abhéingigkeit von den benachbarten Dreiecken korrigiert. Eine
gemeinsame Bestimmung der Lage ist nur {iber die Knoten- oder Kantenschétzung méglich. Da-
her sollten die Kanten- und Knotenschétzer fiir eine Weiterentwicklung ebenfalls implementiert
werden, denn, obwohl sie teilweise eine geringe Redundanz aufweisen, fithren die Restriktionen
zwischen den Dreiecken zu einer Verkettung der Dreiecke untereinander.

Fiir die iterative Schitzung der Gebdudegeometrie iiber lokale Schitzungen wird angenommen,
dass die Schitzung der Geometrie in lokale Schiitzung niherungsweise separierbar ist. Werden nur
kleine Korrekturen an die Niherungswerte der Parameter pro Schitzung angebracht, wird durch
die Beispiele empirisch die Separierbarkeit bestatigt.

Abschlielend muss anhand der realen Ergebnisse festgestellt werden, dass die Qualitit des
verwandten Datenmaterials fiir die Interpretation und Rekonstruktion mit der beschriebenen po-
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lymorphen Modellierung unzureichend ist. Dennoch ist bei den aktuellen Weiterentwicklungen der
Laserscantechnologie in Zukunft mit hSheraufgelosten und qualitativ besseren Daten zu rechnen
und damit auch fiir Laserscannerdaten mit einer besseren Einsetzbarkeit des Verfahrens.
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Kapitel 6

Zusammenfassung und Ausblick

6.1 Zusammenfassung

In der Arbeit wurde ein neues Verfahren zur integrierten Interpretation und Rekonstruktion von
Gebdudedaten beschrieben. Dabei erméglicht das vorgestellte Verfahren die Verwendung von mul-
tisensoriellen Daten. Es wird eine generische, Topologie basierte Reprisentation der Gebdude
gewihlt, die die Ausnutzung geometrischer und vor allem semantischer Eigenschaften des Objek-
tes “Gebdude” ermoglicht.

Zur Losung des Interpretations- und Rekonstruktionsproblems wurde ein iterativer Prozess de-
finiert, der zun&chst die Klassifikation und dann die Rekonstruktion 16st. Iterationen dieses Sche-
mas sind moglich. Verkoppelte Zufallsfelder auf triangulierten Graphen werden fiir die Klassifikati-
on mit zwei unterschiedlichen Losungsverfahren (ICM und Variante des Metropolis-Algorithmus)
optimiert. Die anschlieende Rekonstruktion erfolgt lokal durch statistische Schatzverfahren.

Das Verfahren der integrierten Interpretation und Rekonstruktion wurde unter Verwendung
von Laserdaten implementiert. Eine Merkmalsextraktion wurde zur Ableitung einer N&herungs-
reprisentation des Gebdudes aus den Laserdaten genutzt. Fiir die Interpretation wurden geo-
metrische Klassen definiert. Die Klassifikation diente dann als Grundlage fiir die Korrektur der
geometrischen Eigenschaften der Gebdudeoberflichen.

Die Ergebnisse in Kapitel 5 zeigen das Potential der integrierten Vorgehensweise. Folgende
Aspekte werden deutlich:

e Die Reprisentation der Gebaude mit einer Polyedertopologie, abstrahiert von der Geometrie,
ist als Reprasentationsstruktur fiir Gebdude geeignet. Wissen iiber Gebdude lisst sich auf
allen Ebenen der Modellierung leicht integrieren.

e Die Verwendung lokalen Nachbarschaftswissens {iber Geb&dudeteile kann zur Verbesserung
der Gebdudereprisentation beitragen.

e Die Unterscheidung der Gebdudetypen ist unter Verwendung ausschliellich lokalen Wissens
moglich.

e Um nur die wichtigsten semantischen Eigenschaften von Geb&udeteilen zu erfassen, ist eine
umfangreiche Modellierung notwendig.

6.2 Ausblick

In dieser Arbeit werden die wesentlichen Aspekte des Ansatzes zur integrierten Interpretation
und Rekonstruktion behandelt. Erginzungen und Erweiterungen sind sowohl auf konzeptioneller
Ebene und vor allem auf der Ebene der Realisierung wiinschenwert.
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Der beschriebene Prozess behandelt einen Ausschnitt aus dem gesamten Prozess, der notwen-
dig ist, um aus den Sensordaten Gebiude und Gebiudeteile in ihrer Funktion und Erscheinung
abzuleiten:

e Die Ableitung einer symbolischen Gebdudebeschreibung aus Rasterdaten muss durch die In-
tegration von gebdudespezifischem Wissen verbessert werden. Die symbolische Beschreibung
konnte so verbessert werden und eine bessere Ausgangssituation fiir die Klassifikation und
Interpretation bieten.

e Die rekonstruierte und interpretierte Niherungsoberfliche muss weiter zu vollstindigen
Gebduden gruppiert werden. Das Ergebnis der Klassifikation des Gebdudetyps kann genutzt
werden, um noch spezifischeres Modellwissen des erkannten Gebiudetyps dem Gebdude auf-
zuprigen. Ein verbessertes Klassifikationsergebnis ist zu erwarten.

Der beschriebene Interpretationsprozess ermoglicht eine Klassifikation der Elemente der Poly-
ederdarstellung. Eine wichtige Erweiterung ist die Integration einer variablen Topologie. Da nicht
sichergestellt ist, dass in der Vorverarbeitung eine Gebiudebeschreibung mit richtiger Gebdudeto-
pologie gefunden wird, sollte der nachfolgende Interpretationsprozess falsche Topologien korrigie-
ren kénnen. Ein erster Schritt besteht darin, eine Zufallsvariable fiir die Ausrichtung von Kanten
der Triangulation einzufithren und so das Flippen von Kanten zu erlauben. Da der Losungsraum
des Zufallsfeldes sich dadurch aber stark vergrofiert, muss noch gezeigt werden, ob das im Moment
verwandte Modellwissen noch ausreicht. Falls es sich um eine Triangulation handelt, lassen sich
Ansétze der Bewertung von Kanten (s. z. B. FORSTNER 1999) fiir Gebiude adaptieren.

Grundsitzlich sollten auch andere Teile der topologischen Struktur der Oberflichenbeschrei-
bung verinderbar sein (nach dem Split&Merge-Paradigma). Einzelne Kanten und Dreiecke sollten
durch einen einzelnen Knoten ersetzt werden kénnen oder einzelne Punkte sollten in Gruppen
aufgesplittet werden konnen. Hier ist mit entsprechenden Problemen wie fiir das Beriicksichtigen
von Kantenrichtungen im vorhergehenden Absatz zu rechnen.

Die Korrekturfihigkeit des beschriebenen Ansatzes sollte durch die Verwendung eines hierar-
chischen Markoff-Zufallsfeldes verbessert werden (s. Abs. 1.4). Dazu ist eine hierarchische Model-
lierung der Geb&dude notwendig. Hier ist zu priifen, ob die bekannten Modellierungsformen der
Gebiude auf unterschiedlichen Reprisentationsebenen (s. Abs. 1.2) verwendet werden konnen.

Bei der Verwendung der Daten unterschiedlicher Sensoren ist die Zuordnung der Datensétze zu
dem Gebdudemodell notwendig, wenn die Zuordnung nicht bereits durch Orientierungen, wie z. B.
bei Luftbildern iiblich, bereits bekannt ist. Hier sind Matching-Verfahren notwendig, die entweder
die topologische Gebdudebeschreibung den Daten zuordnen, oder die Zuordnungen zwischen den
Daten unterschiedlicher Sensoren finden.

Die Strukturierung der Gebadudemodelle sollte erweitert werden. Wird nicht das gesamte
Gebiude fiir die Klassifikation modelliert, sondern werden einzelne GebZudeteile beschrieben,
konnen weitere Aggregationsebenen in die Modellierung einbezogen werden. Hier l4sst sich dann
die Gebdudestrukturierung in End- und Verbindungsstiicken von FISCHER et al. 1997 nutzen
(s. Abb. 1.2). Die Modellierung von Gebiudeteilen wiirde die Interpretation und Rekonstruktion

Abbildung 6.1: Komplexe Geb#dudegrundtypen: kombiniertes Flachdach- und Giebeldachhaus.

komplexer Gebdude, wie sie in Abbildung 6.1 gezeigt sind, erleichtern.

Die integrierte Interpretation und die Rekonstruktion ist in dieser Arbeit als iterativer Prozess
entwickelt worden. Dabei wurde die Separierbarkeit der beiden Teilprozesse angenommen und em-
pirisch nachgewiesen, um den Losungsraum des Rekonstruktionsproblems einzuschrinken. Da die
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Rekonstruktion wie die Interpretation durch eine statistische Optimierung innerhalb der Bayes-
Statistik beschreibbar ist, erscheint aus theoretischer Sicht auch eine gemeinsame Optimierung
moglich. Die gemeinsame Optimierungsfunktion sollte untersucht werden, da durch einen gemein-
samen Ansatz eine stirke Verzahnung des Klassifikationswissens und des Rekonstruktionswissens
moglich ist.

Die Realisierung des Verfahrens erfolgt auf der Basis eines geometrischen Modells. Um eine
aussagekriftigere Modellierung zu erreichen, sollte noch stirker semantische Information in das
Modell eingebracht werden, wie in Abschnitt 3 beschrieben wurde. Die Entscheidung iiber die rich-
tige semantische Modellierungsebene ist, wie sich im DFG-Projektes “Semantische Modellierung”
(FORSTNER UND PLUMER 1999) gezeigt hat, nicht einfach zu finden. Zu viel wie auch zu we-
nig Semantik konnen den Interpretationsprozess behindern. Eine einzige Ebene der Modellierung
wird daher nicht reichen. Es erscheint eine semantische hierarchische Modellierung notwendig. Hier
bietet sich die Nutzung der Bayes-Netze (s. PEARL 1988 oder KocH 2000, S. 157) an.

Durch die Hinzunahme von mehr semantischer Information ist eine bessere Korrekturfihigkeit
der Niherungslosung durch das Verfahren zu erwarten. Das Einfiihren von weiteren Zufallsvaria-
blen fiir die Kantenrichtungen und topologische Umgruppierung wird daher méglich.

Das Verfahren ist bisher fiir Laserscannerdaten (Digitale Oberflichenmodelle) und zwei
Gebaudemodelle realisiert worden. Um zu einer abschlieflenden Beurteilung des Verfahrens zu
kommen, bedarf es noch umfangreicher Tests, die eine breite Anzahl von Geb#iudetypen enthal-
ten. Ebenso kann die Allgemeinheit des Ansatzes erst durch die Verwendung unterschiedlicher
Sensordaten (z. B. Luftbilder, terrestrische Aufnahmen, u. a.) demonstriert und nachgewiesen
werden. Hierzu sind die angegebenen Likelihood-Funktionen Gl. 3.1.2 bis Gl. 3.1.4 zu prizisieren
und zu realisieren.

Abschlielend lisst sich festhalten, dass es sich bei dem vorgestellten Verfahren um eine Technik
der Gebauderekonstruktion, die weiter wissenschaftlich untersucht und ausgedehnt werden sollte.
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Anhang A

Unsichere Repriasentationen und
die Fortpflanzung von
Kovarianzen

Grundlage dieser Arbeit ist die Beobachtung von Punkten auf Digitalen Oberflichenmodellen
(DOM). Dabei besteht der Beobachtungsprozess aus der Selektion des Punktes und der Messung
seiner Hohe. Beide Prozesse sind fehlerbehaftet, so dass das DOM als eine Beobachtung der realen
Objektoberfliche angesehen werden muf}. Aus den Punktbeobachtungen werden in dieser Arbeit
komplexe geometrische Objekte abgeleitet, die somit in ihrer Existenz wie auch in ihrer Geometrie
fehlerbehaftet sind.

In diesem Abschnitt werden deshalb die wesentlichen in der Arbeit verwandten statistischen
Methoden beschrieben, die den Umgang mit unsicheren geometrischen Objekten erméglichen.

A.1 Das Fehlerfortpflanzungsgesetz

Die Basis der Propagation von Unsicherheiten bildet das Fehlerfortpflanzungsgesetz. Mit ihm
ist es moglich, Unsicherheiten der Beobachtungen in geschitzte Parameter zu iibertragen. Die
Unsicherheiten seien durch Kovarianzmatrizen reprisentiert.

Definition A.1 (Kovarianzmatrix) Es sei  ein n x 1 Zufallsvektor, dann bezeichnet man
D(x) = ((04)) = B((z - E(z))(z - E(z))")
als Kovarianzmatrixz oder Dispersionsmatrix.

Satz A.1 (Fehlerfortpflanzungsgesetz) (Kocu 1997, S. 109) Sei x ein n x 1 Zufallsvektor
mit der Kovarianzmatriz D(x) und A eine feste m x n Koeffizientenmatriz sowie b ein m X 1
Vektor von Konstanten. Dann gilt fir die Kovarianzmatriz des aus der linearen Transformation
y = Ax + b sich ergebenden m x 1 Zufallsvektors y

D(y) = D(Az + b) = AD(z)A’.

Handelt es sich um eine nicht lineare Abbildung y = f(), muB linearisiert werden. Die Koeffizi-
entenmatrix A wird dann zu

dy1 Oy

oz1 o Oxn
A= . ,

OYm Oym

oz e Oxn

In den folgenden Abschnitten wird von Satz A.1 intensiv gebrauch gemacht.
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A.2 Reprisentation einfacher unsicherer geometrischer Ob-
jekte

A.2.1 Punkte
Der Punkt wird im IR? als

. 02 Oy
plz,y)  mit By = — (A.2.1)
z Yy

mit dem Koordinatenpaar (z,y) und der vollen Kovarianzmatrix X, représentiert. Analog im IR?
gilt
02 Ouy Oa
p(xa Y, z) mit Epp = Ozy 0'; Oyz . (A22)

2
Ogz Oy, O

Die Punktreprisentation kann auch als Reprisentation des Ortsvektors der Punkte interpretiert
werden.

A.2.2 Geraden

Die Gerade im IR? wird in der Regel in der Hesseschen Normalenform
02 Tod
zcosp+ysing —d=0  mit ;= ¢ 79
¢ +ysing u ( Tod U?i
geschrieben. Ebenso ist die Verwendung der Représentation
ar +by—d=0 fiir a+v =1

2
O, Oab Oad
mit X = Oab Ug Opd
2

Oad Obd Oy

moglich. Die Achsenabschnittsform der Geradenreprisentation

. O'ga Oab
y=azr+b mit Y= ( P (A.2.3)

erlaubt keine Reprisentation von Geraden parallel zur y-Achse und wird daher in dieser Arbeit
nicht weiter beriicksichtigt.

FORSTNER 1992 schliigt eine redundanzfreie Repidsentation der Kovarianzmatrix vor, die hier
jedoch aufler Acht gelassen wird, da die Redundanz in der Reprisentation der Elemente der Kova-
rianzmatrix in dieser Arbeit nicht von Bedeutung ist. Der nicht volle Rang der Kovarianzmatrix
muf} beriicksichtigt werden.

Im IR? kann die Gerade als Schnitt zweier Ebenen dargestellt werden, wobei die beiden Ebenen
senkrecht zu jeweils einer Koordinatenachse gewihlt sind.

x = az+b (A.2.4a)
y = cz+d (A.2.4b)

Die Kovarianzmatrix der 4 notwendigen Parameter kann mit

2
g, Oab Oac Oad

Sp=| T % T ow (A.2.5)

Oac  Obe O, Ocd

Oud Obd Ocd O3
geschrieben werden. Zu einer redundanzfreien Reprisentation der unsicheren Ebene wéren nach
FORSTNER 1992 nur 9 weitere Parameter zu den 4 Ebenenparameter, also 13 Parameter notwen-
dig. Innerhalb dieser Arbeit ist jedoch eine redundanzfreie Reprisentation nicht notwendig und

unterbleibt deswegen.
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A.2.3 Dreiecke in 3D

Dreiecke im dreidimensionalen Raum werden iiber die drei Eckpunkte repidsentiert. Die Verkan-
tung ist im Gegensatz zu allgemeinen Polygonen eindeutig. Somit ist eine 9 x 9 Kovarianzmatrix
notwendig, die 45 weitere Parameter einfiihrt, wenn alle Punktkoordinaten als unkorrelliert anzu-
nehmen sind.

A.2.4 Richtungsvektoren

Im IR? kénnen Richtungsvektoren iiber das Azimut 7 oder den zum rechten Winkel komple-
mentiren Winkel w reprisentiert werden.

. 2
v:(smT>:(cpsw>:(a> mit Jv:(aa Ua2b>
CoST sin w b Oay Oj
In Abb. A.1 kann die Bedeutung der Winkel abgelesen werden.

y

Abbildung A.1: Richtungsvektor in IR?. Die erste Komponente ist mit z, die zweite Komponente
mit y bezeichnet.

Im IR3
cos w sin @ COS W COS ¢ a oi Oab  Oac
v=| sinwsind | =[ sinwcos¢ | =[ b mit op=1| O 0} Oac

cosé sin ¢ c Oac Obe O

Die Bedeutung der Winkel im Falle von normierten Vektoren kann in Abb. A.2 ersehen werden.

Die Parametrisierung kann also mit zwei oder drei Parametern erfolgen. Im Falle von normier-
ten Richtungsvektoren mit drei Parametern wird zusétzlich die Normierungsbedingung eingefiihrt.
Damit liegt aber keine minimale Parameteranzahl mehr vor.

A.3 Ableitung von Winkeln aus Richtungsvektoren

Ist die singuldre Kovarianzmatrix eines Richtungsvektors bekannt, kénnen die Varianzen der ent-
sprechenden Winkel ebenfalls iiber das FFG abgeleitet werden.

Die zugrundeliegenden Winkel der Reprisentation einer Richtung in 3D ergeben sich aus dem
Richtungsvektor mit

¢ = arcsinrs oder 0 = arccosrs (A3.1)
(A.3.2)

71
W = arccos
0S ¢
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—17

Abbildung A.2: Richtungsvektor im IR?. Die Achsen des Koordinatensystems sind hier beispielhaft
mit x,y und z bezeichnet.

Uber das FFG folgt

oy = 0g= \/11——7“3%3 (A.3.3)
, (%)ja?l + (%)20; fiir ro £ 0
% = (%) ol + (%@) O’; firr #0 (A-3.4)
nicht bestimmt sonst
In 2D ergibt sich anlog
W = arccosry (A.3.5)
Oy = L (A.3.6)

. —
2 1
V1-—rf

A.4 Fehlerfortpflanzung fiir Vektoren

Es seien a und b zwei beliebige feste oder freie, fehlerbehaftete Vektoren mit den Kovarianzma-
trizen D(a) und D(b). Thre Korrelation sei durch die Kovarianzmatrix C(a,b) beschrieben. Im
folgenden werden fiir Basisvektoroperationen die abgeleiteten Koavarianzvektoren angegeben.

Addition und Subtraktion Das FFG bei Addition oder Subtraktion: Seien a und b zwei
Vektoren mit den Dispersionsmatrizen D(a) und D(b) im IR". Die Kovarianzmatrix der Differenz
und der Summe der beiden Vektoren ergibt sich aus dem Fehlerfortpflanzungsgesetz zu

D(a —b) = D(a+b) = D(a) + D(b)

Werden die Korrelationen C(a, b) und C(b, a) zwischen den beiden Vektoren a und b berticksich-
tigt, ergibt sich

D(a—-b) = D(a)-C(a,b)—C(b,a)+ D(b) (A.4.1)
D(a+b) = D(a)+C(a,b)+ C(b,a)+ D(b), (A4.2)

d.h. fiir die Differenz (Summe) wird die Dispersionsmatrix zu grof§ (klein) geschiitzt, wenn die
Korrelationen positiv sind und sie unberechtigterweise vernachlissigt werden.
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Skalierung FFG bei Skalierung: Sei a ein Vektor und A ein Skalierungsfaktor, dann gilt fiir die
Kovarianzmatrix des skalierten Vektors

D(Ma) = A’D(a)

Normierung FFG bei Normierung als spezielle Form der Skalierung: Sei a ein beliebiger Vektor,
der normiert werden soll. Der normierte Vektor sei mit a bezeichnet. Die Normierung entspricht
einer Skalierung. Daher folgt die Kovarianzmatrix des normierten Vektors zu

D(@) = [Dla),

wenn |a| die Linge oder den Betrag des Vektors a bezeichnet.

Lénge eines Vektors

D(ja]) = #atD(a)a (A.4.3)

Vektorprodukt FFG bei Vektorprodukt: Seien zwei Vektoren a und b mit den Kovarianzma-
trizen D(a) und D(b) im IR® gegeben. Das Vektorprodukt 148t sich mit den schiefsymmetrischen
Matrizen S, und S; als!

c=axb=-bxa
S.,b=—-S,a

schreiben. Damit liegen zwei in jeweils einem Vektor lineare Formulierungen des Vektorproduktes
vor. Die Dispersionmatrix des Ergebnisvektors ergibt sich nach dem FFG zu

D(c) = SyD(a)St — 8.C(a,b)St — S,C(b,a)St + S, D(b)SL.

Falls die beiden Vektoren unkorrelliert sind, verschwindet der zweite und dritte Additionsterm auf
der rechten Seite.

A.5 Ebenen

Fiir die Oberflichenrekonstruktion von beliebigen Korpern ist die Repriisentation von Ebenen in
beliebigen Lagen notwendig. Insbesondere stellen senkrechte Ebenen in der Rekonstruktion von 3D
Stadtmodelle eine besondere Zielgrofle dar, so dass Moglichkeit zur Représentation von vertikalen
Ebenen zwingend notwendig ist. Deshalb wird im folgenden nur die Hessesche Normalenform weiter
untersucht.

Die iibliche Darstellung der Ebene in Hessescher Normalenform

n1
ny |x=d (A.5.1)
n3

wird dazu weiter spezialisiert: bei dem orthogonalen Vektor soll es sich um einen Richtungsvektor
in 3D handeln, der auf die Lange 1 normiert ist und in Polarkoordinaten beschrieben ist

zcoswsing + ysinwsin ¢ + x cos p = d. (A.5.2)

0 —as a2
S, = as 0 —a1
—a2 a1 0
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Das Vorzeichen des Abstandparameters ist durch die Parametrisierung nicht festgelegt. Mit
einem Vorzeichenwechsel des Abstandes lassen sich die Vorzeichen aller Komponenten des Rich-
tungsvektors ohne Aufwand dndern.

Spezielle Ebenen sind:

e Vertikale Ebenen:

¢=gund dw  fest (A.5.3)

e Horizontale Ebenen:

¢ =0, d fest und w = beliebig (A.5.4)

FORSTNER 1992 schligt die Reprisentation der Ebene durch die Koordinaten des Durchstof3punk-
tes des im Ursprung des Koordinatensystems festgehaltenen Normalenvektor durch die Ebene vor.

ZLo5Y0, %o (A.5.5)

Die Analogie zur Hesseschen Normalenform ist offensichtlich, da die Richtung des Ortsvektors des
Durchstofpunktes (2,4, 2,)? parallel zum Normalenvektor der Ebene liegt und die Lénge des
Ortsvektors der Abstand vom Koordinatenursprung ist. Daher léisst sich Reprisentation durch die
Hessesche Normalenform wie folgt in die Repiisentation {iber Durchstopunkt transformieren.

Zo a
Yo = d| b (A.5.6)
Zo c
D(z,,Y0,20) = AtD(a, b,c,d)A (A.5.7)
d 0 0
. o ao
mit A= 0 0 d (A.5.8)
a b c

A.5.1 Unsichere Ebenen

Liegen zur Bestimmung der Ebenen mehr als die minimale Anzahl von Punktbeobachtungen vor,
kann eine ausgleichende Ebene bestimmt werden. Die geschitzten Parameter konnen dann mit
Varianzen und Kovarianzen versehen werden. Diese kénnen in zwei Formen reprisentiert werden.
Die tibliche Reprisentationsform ist eine Kovarianzmatrix, die Varianzen und Kovarianzen fiir die
Reprisentation mit der minimalen Anzahl der Parameter der Hesseschen Normalenform enthilt.

w 02) Uw¢ Owd
D(| ¢ |) = 0wy 05 Ood (A.5.9)
d Opd Ouwd O'?i

In dieser Arbeit werden die Parameter der Ebenen in den Normalenvektor und den Abstand
aufgeteilt, da der Abstand fiir lokale Interpretationen bei angenommenen Schnitt nicht bedeutsam
ist; d.h. eine Reprédsentation mit einer singuldren 4 x 4 Kovarianzmatrix wird verwandt.

_ Enn 2nd
Dgg = (End o2 ) (A.5.10)

A.5.2 Direkte Losung

Da fiir die Berechnung der Naherungslosung der Ebenenparameter in der Kleinste-Quadrate-
Schitzung die Berechnung von direkten Losungen der Ebenengleichung notwendig sind, sollen
hier kurz die iiblichen Verfahren angegeben werden.
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Seien 3 Punkte in allgemeiner Lage gegeben. Fiir die direkte Berechnung der Ebenenparameter
w, ¢ und d bietet sich an, in P; ein lokales Koordinatensystem zu definieren, das parallel zu dem
globalen Kooordinatensystem ist. Dann werden die beiden Richtungsvektoren von P; auf P, und
P5 berechnet.

dzy;
T = dyli . fiir 1€2,3 (A511)
dz1;

Die Ebenennormale ergibt sich aus dem Spatprodukt der beiden Richtungsvektor
n=7rTy XTr;3. (A.5.12)

Der Abstand kann dann durch Einsetzen eines Punktes in Gl. A.5.2 berechnet werden.

A.5.3 Mittelung von zwei Ebenennormalenvektoren

Es sei ein Punkt P gegeben, von dem bekannt ist, dass er auf mehreren Ebenen e; liegt. Durch
den Punkt ist der Abstand jeder Ebene zum Koordinatenurprung bestimmt, so dass fiir die Mitte-
lung der Ebenen nur die Normalenvektoren betrachtet werden miissen. Falls die Orientierung der
Ebenen nicht beriicksichtigt werden muf, ergibt sich das Mittel zweier Vektoren zu

1
dn = - lI;lle ('nl — N2, N + ’n2) (A513)
n
= ng+dn (A.5.14)

Bei der Beriicksichtigung der Orientierung der Ebenen vereinfacht sich die Berechung der Korrek-
tur dn zu

n = %(nl —’I’l2). (A515)

Abschlieflend ist in beiden Fillen noch eine erneute Normierung des mittleren Normalenvektors i
notwendig.
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Anhang B

Notationen und Legende

B.1 Allgemeines

a,bec,...,a,0,... Kleine fette Buchstaben sind Vektoren.

A B,C,....%,... Grofle fette Buchstaben sind Matrizen.
Alle anderen Buchstaben sind Skalare.

B.2 Statistische Groflen

B.2.1 Klassifikation

s Knoten des Zufallsfeldes

S Menge aller Knoten des Zufallsfeldes

Sq Elementarereignisse

g Index der Knoten des Zufallsfeldes (Nummerierung)
t,t Index(-vektor) des stochastischen Zufallsfeldes

x Zustandsvektor des physikalischen Gibbsfeldes

BL Beschreibungslinge

P(") Wahrscheinlichkeit eines Ereignisses

P(-|") Bedingte Wahrscheinlichkeit

B.2.2 Parameterschitzung

Anzahl der Beobachtungen

Anzahl der unbekannten festen Parameter
Anzahl der Restriktionen
Beobachtungsfunktion im GMM
Restriktionsfunktion im GMR
Beobachtungsfunktion im gemischten Modell
Vektor der unbekannten festen Parameter
Koeffizientenmatrix der unbekannten Parameter
Koeffizientenmatrix der Zufallsparameter
Gewichtsmatrix der Beobachtungen
Koeffizientenmatrix der Restriktionen
Absolutgliedvektor der Restriktionen
Beobachtungsvektor

Vektor der Zufallsparameter

Vektor der Lagrange’schen Multiplikatoren
Geschitzte Parameter

S 3 e 3

TN AN
—
I
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Q
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D(") Dispersionsmatrix

3 Kovarianzmatrix

o? Varianz der Gewichtseinheit
Q Quadratsumme der Residuen
7,1 Messrauschen

B.3 Geometrische Grofien

T,Y,2 kartesische Koordinaten

p(z,y), p(z,y,2) Punkt im kontinuierlichen 2D oder 3D

(i, 5) Punkt im diskreten 2D

R Nachbarschaftsradius

Zg, 2y Gradienten in z- und y-Richtung

n,d Normalenvektor und Abstand zum Ursprung als

Parametrisierung einer Ebene

B.4 Topologische Griéfien

/% Knoten (engl. vertex), Menge von Knoten
E. & Ecke (engl. edge), Menge von Ecken
F,F Fliche oder Dreieck (engl. face), Menge von Flichen oder Dreiecken

B.5 Legende zu den Abbildungen

In den 3D Abbildungen werden die folgenden Farbkodierungen verwandt:
e Punkte:

— griin: Eckpunkte
— rot: Kantenbruchpunkte

— blau: Flichenpunkte
e Kanten:

— blau: Bruchkanten

— griin: Flichenkanten
e Dreiecke/Flichen:

— blau: vertikale Flichen
— pink: schrige Fldchen

— gelb: horizontale Flachen
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Anhang C

Abkiirzungsverzeichnis

C.1 Klassen der Gebiudeteile

C.1.1 Semantisches Modell

DP Dachflichenpunkt

WP Wandflachenpunkt

BP Bodenflachenpunkt
FKP Firstkantenpunkt
GKP Giebelkantenpunkt
TKP Traufkantenpunkt
BKP Bodenkantenpunkt
VKP Verbindungskantenpunkt
TKP Traufkanteneckpunkt
FEP Firsteckpunkt

BEP Bodeneckpunkt

VFP Verbindungsfirstpunkt
VTP Verbindungstraufkantenpunkt
DK Dachflichenkante

WK Wandflichenkante

BK Bodenflichenkante
TK Traufkante

GK Giebelkante

FK Firstkante

BK Bodenkante

AGK aufgehende Kante

VK Verbindungskante

DF Dachfliche

BF Bodenfldche

WF Wandflache

C.1.2 Geometrisches Modell

FP Flichenpunkt

KP Bruchkantenpunkt
EP Eckpunkt

BK Bruchkante

FK Flachenkante

H horizontale Flache
(0] schrage Fliche
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C.2

ICM
MAP
MRF
DOM
CGM
GMM
GMR
BL
MDL

vertikale Fliche

Weitere Abkiirzungen

Interated-Conditional-Modes
Maximum-A-Posteriori-Schiitzung
Markoff-Zufallsfeld

Digitalen Oberflichenmodell
Gekoppeltes Zufallsfeld
Gauss-Markoff-Modell
Gauss-Markoff-Modell mit Restriktionen
Beschreibungslinge

Minimale Beschreibungslange

Anzahl der -
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