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Zusammenfassung

Mit der Verfügbarkeit von mobilen Kameras ist es möglich, große Mengen von
Bilddaten über die Zeit zu erheben. Bilder von Smartphones, Satelliten, Auto-
undÜberwachungskameras enthalten eineVielzahl an Informationen, diemanuell
nicht mehr ausgewertet werden können. Bei in großem Umfang aufgezeichneten
Bilddaten sind die Aufnahmebedingungen häufig unbekannt und erschweren die
Auswertung und insbesondere die Vergleichbarkeit von Ergebnissen über die Zeit.

Die vorliegende Dissertation befasst sich mit der Konzeption und Parametrie-
rung von Algorithmen zur Abbildung von Veränderungen in unstrukturierten
Bilddaten. Hierfür wird ein allgemeines Konzept entwickelt. Anstatt Pixelver-
gleiche anzustellen, werden Objekte anhand von Zustandsvektoren verglichen.
So können Störfaktoren, wie unterschiedliche Perspektiven und Umwelteinflüsse,
kompensiert und komplexe Zustände erfasst werden. Das Konzept umfasst einen
Algorithmus, der aus den drei Teilen Assoziation, Interpretation und Aggregation
besteht. Die Assoziation wählt relevante Bilder oder Bildausschnitte aus und ord-
net diese einzelnen Objekten zu, die Interpretation extrahiert Merkmale aus den
zugeordneten Bildern, und die Aggregation fasst diese Informationen zu einem
Gesamtzustand zusammen.

Um das Konzept für einen Anwendungsfall zu parametrieren, wird eine Bewer-
tungsmethodik eingeführt, die ohne zusätzlichen Annotationsaufwand auskommt
und die Robustheit und Deskriptivität eines Algorithmus bewertet. Die Bewer-
tungsmethodik wird anhand eines Beispiels für die Erstellung eines Algorithmus
zur Abbildung des Straßenzustands demonstriert. Unterschiedliche Algorithmen-
Varianten werden parametrisiert und bewertet. Zusätzlich wird die Methodik auf

i



Zusammenfassung

einen Datensatz aus dem Bereich Remote Sensing übertragen. In diesem Fall wer-
den sowohl überwachte als auch unüberwachteModelle konfiguriert und bewertet.

Es werden zwei Optionen für die Interpretation von Bilddaten vorgestellt: un-
überwachte Methoden, wie Bag of Visual Word-Modelle und vortrainierte Deep
Convolutional Neural Networks, die abstrakte Repräsentationen ohne annotierte
Daten berechnen, und überwachte Modelle zur semantischen Segmentierung, wie
Conventional Image Processing Pipelines, Structured Encoder-Decoder oder U-
Net. Diese Arbeit vergleicht diese Methoden auf drei repräsentativen Datensätzen
und bestimmt ihre Anwendbarkeit bei ungleichen Klassenverteilungen und in den
Domänen Fahrzeugbilddaten und Remote Sensing.

Letztlich steht dem Anwender ein allgemeines Konzept für die Erstellung von
Algorithmen zur Verfügung sowie eine Bewertungsmethodik, die deren effiziente
Optimierung ermöglicht. Unterschiedliche Algorithmen wurden auf ihre Datenef-
fizienz untersucht, sodass basierend auf dieser Arbeit Algorithmen zur Abbildung
von Veränderungen unter verschiedenen Bedingungen entwickelt werden können.
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1 Einleitung und Motivation

Mit der Hilfe von mobilen Kameras und dem Fortschritt von Computer-Vision-
Technologien, wie tiefen neuronalen Netzwerken, ist es möglich, Bilddaten in bis-
her nie gekanntem Umfang zu erheben und zu analysieren. Jede Sekunde werden
unzählige Bilder mit Smartphones, Satelliten, Auto- und Überwachungskameras
aufgezeichnet. Jedes einzelne Bild eröffnet einen kurzen Einblick in die Welt und
enthält Informationen, die nutzbar gemacht werden können. Die Vielzahl an Bil-
dern und der darin enthaltenen Objekte macht eine manuelle Auswertung jedoch
unmöglich und erschwert die Annotation der Bilddaten.

Bei der Erhebung von Daten durch verschiedene Sensorplattformen in diesem
Umfang haben die Auswertenden kaum oder keinen Einfluss auf die Aufnah-
memodalitäten. Solche Daten werden im Folgenden als unstrukturierte Daten
bezeichnet. Die Aufnahmebedingungen solcher Bilder sind meist nicht dokumen-
tiert und können stark voneinander abweichen: Zur Aufnahme der Bilder wird
oft unterschiedliche Hardware verwendet, was zu unterschiedlichen Bildquali-
täten und -auflösungen führt. Zudem haben wechselnde Aufnahmebedingungen,
wie Wetter, Jahreszeit, Tageszeit, Position, Winkel und die Geschwindigkeit, der
Kamera einen Einfluss auf die Aufnahmequalität. Ein weiteres Merkmal von
unstrukturierten Bilddaten sind Ausreißer und unbekannte Daten, die unbeab-
sichtigt oder unwissentlich aufgenommen wurden. Eine einheitlich automatisierte
Auswertung ist somit schwierig und muss von den verwendeten Algorithmen
abgefangen werden.

Für eine Auswertung der Datenmüssen die benötigten Informationen aus allen zur
Verfügung stehenden Bildern herausgefiltert und zu einem kohärentenGesamtbild
zusammengefasst werden. Durch eine zeitliche Einordnung der einzelnen Bilder
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1 Einleitung und Motivation

ist es dann möglich, Veränderungen von Objekten nachzuvollziehen und zu ana-
lysieren und möglichst kommende Veränderungen zu extrapolieren. Die vorlie-
gende Arbeit entwickelt deshalb ein Konzept zur Abbildung von Veränderungen
in unstrukturierten Bilddaten: Der Zustand definierter Objekte wird über einen
beliebigen Zeitraum beobachtet und entsprechende Zustandsänderungen werden
quantifiziert. Ziel ist es dabei, sowohl individuelle Ereignisse zu detektieren als
auch Trends in der Entwicklung von Zuständen zu bestimmen.

Nach dem hier vorgestellten Konzept lassen sich Algorithmen parametrieren,
die Veränderungen über die Zeit abbilden können. Die Bewertung eines solchen
Algorithmus stellt eine besondere Herausforderung dar, da nicht nur individuelle
Zeitpunkte, sondern alle Bilder über die Zeit für eine Bewertung annotiert werden
müssen. Um das Konzept effizient auf beliebige Problemstellungen anwenden
zu können, wird eine Bewertungsmethodik eingeführt, die keine Annotationen
benötigt und so eine effiziente Optimierung ermöglicht.

Außerdem sind die abzubildenden Veränderungen je nach Objekt oder Anwen-
dungsfall unterschiedlich. Ein Konzept zur Abbildung von Veränderungen muss
entsprechend mit unterschiedlichen Algorithmen kompatibel sein, die in der Lage
sind, Bilddaten unter verschiedenen Gesichtspunkten auszuwerten. Diese Algo-
rithmen müssen entsprechend leicht und effizient auf einen Anwendungsfall über-
tragbar sein. Daher wurden unterschiedliche Algorithmen auf ihre Dateneffizienz
untersucht, sodass basierend auf dieser Arbeit Algorithmen zur Abbildung von
Veränderungen unter verschiedenen Bedingungen entwickelt werden können.

Die Ergebnisse der Detektion von Veränderungen können anschließend in ver-
schiedenen Bereichen eingesetzt werden, wie zum Beispiel in der Überwachung
der Umwelt, der Planung zur Nutzung von Landflächen, dem Management von
Infrastruktur und dem Katastrophenmanagement.
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2 Stand der Forschung

2.1 Bilddaten

Bilder sind visuelle Repräsentationen von Szenen, Objekten oder Mustern, die
durch Bildsensoren oder andere Erfassungseinrichtungen aufgenommen wurden.
Dabei wird grundsätzlich zwischenVektorgrafiken undRastergrafiken unterschie-
den. Eine Vektorgrafik ist ein Grafikformat, das aus geometrischen Objekten, wie
Linien, Kreisen und Polygonen zusammengesetzt ist. Dadurch ist es ermöglicht,
Grafiken ohne Qualitätsverlust zu skalieren. Im Gegensatz dazu ist eine Raster-
grafik ein Bildformat, das aus einer Rasterung von Pixeln besteht. Jeder Pixel
repräsentiert eine diskrete Farbe. Zusammen bilden viele Pixel ein Bild. Raster-
grafiken haben eine feste Anzahl von Pixeln und verlieren bei einer Skalierung an
Qualität.

Die Farbe eines Pixels kann unterschiedlich codiert werden. Häufig wird das
RGB (Rot, Grün, Blau) -Format verwendet. Das RGB-Format ist ein Farbraum,
der Farben durch die Kombination dieser drei Grundfarben darstellt. Andere
Beispiele für Farbräume sind: HSV [165], OPPONENT [28].

Bei der Aufnahme von Bilddaten spielen Störfaktoren eine maßgebliche Rolle. So
kann dieselbe Szene oder dasselbe Objekt je nach Blickwinkel, Distanz und Um-
welteinflüssen, wie Wetter oder Belichtung, unterschiedlich erscheinen. Störfak-
toren sind immer Teil eines Bildes, jedoch kann eine strukturierte Datenerhebung
Störfaktoren reduzieren, vereinheitlichen oder zumindest dokumentieren und so-
mit eine spätereAuswertung vereinfachen. Unstrukturierte Bilddatenwerden ohne
die Berücksichtigung von Störfaktoren aufgenommen. So wird der Aufwand für
die Erhebung der Daten minimiert.
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2 Stand der Forschung

2.2 Bildverarbeitung

Die Bildverarbeitung ist ein multidisziplinäres Gebiet, das sich mit der Verarbei-
tung und Analyse digitaler Bilder befasst. Mit der Verbreitung digitaler bildgeben-
der Geräte und der zunehmenden Verfügbarkeit leistungsfähiger Computer ist die
Bildverarbeitung zu einem wesentlichen Bestandteil in Bereichen, wie Medizin,
Fernerkundung, Robotik und Unterhaltung geworden. Die Ziele der Bildverarbei-
tung sind vielfältig: Verbesserung der Bildqualität, Extraktion von Merkmalen,
Klassifikation von Bildern, Detektion von Objekten und die Segmentierung von
Bildern. Die Extraktion von Merkmalen transformiert ein Bild in einen reprä-
sentativen Vektor. Die Bildklassifikation analysiert ein Bild und ordnet es einer
bestimmten Klasse zu. Die Klassen sind dabei im Vorfeld festgelegt. Die Ob-
jektdetektion markiert und klassifiziert Regionen innerhalb eines Bildes. Diese
Bildregionen werden als Bounding-Boxen bezeichnet und sind im Allgemeinen
rechteckig. Die Bildsegmentierung ordnet jedem Pixel im Bild eine Klasse zu.

Konventionelle Bildverarbeitung (KBV) bezieht sich im Allgemeinen auf eine
Reihe von manuell parametrisierten Operationen, die ein Bild deterministisch
transformieren. Diese Methoden umfassen die Anwendung von Filteroperatoren,
die Änderung der Bildgröße und morphologische Operationen. Diese Verfah-
ren können beispielsweise zur Glättung von Bildern (Gauß-Filter, Mittelwertfil-
ter) oder zur Kantendetektion (Prewitt-Filter [136], Sobel-Filter, Laplace-Filter)
eingesetzt werden. Der Vorteil dieser Verfahren liegt in ihrer Geschwindigkeit,
Effizienz und Nachvollziehbarkeit. Durch die vergleichsweise einfachen Rechen-
operationen können Bilder schnell und effizient verarbeitet werden. Diese einfa-
chen Operationen erlauben die manuelle Bestimmung von Parametern, die einen
erklärbaren Einfluss auf die Algorithmen haben, sodass die Ergebnisse leicht
interpretiert und validiert werden können.

Durch die manuelle Parametrisierung können Verfahren der KBV nur begrenzt an
Störungen im Bild und unterschiedliche Aufnahmebedingungen angepasst wer-
den. Selbstoptimierende Algorithmen sind in der Lage, Parameter anhand von
Trainingsdaten zu erlernen und so den Aufwand der manuellen Parametrierung
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zu reduzieren. Hier haben in den letzten Jahren Fortschritte im Bereich des ma-
schinellen Lernens und des Deep-Learning die Bildverarbeitung revolutioniert
und die Entwicklung hochpräziser und vielseitiger Algorithmen für Aufgaben wie
Bildklassifikation, Segmentierung und generativeModellierung ermöglicht. Doch
auch diese fortschrittlichen Algorithmen benötigen die manuelle Auswahl soge-
nannter Hyperparameter, die vor dem Training festgelegt werden und die Struktur
und das Verhalten des Modells beeinflussen.

2.3 Bildsegmentierung

Bei der Bildsegmentierung wird jedem Pixel eine Klasse zugeordnet. Die ein-
fachste Form der Segmentierung entspricht der Unterteilung in Vordergrund und
Hintergrund (Binäre Segmentierung), während komplexe Problemstellungen zwi-
schen mehreren verschiedenen Klassen und dem Hintergrund unterscheiden. Die
Bildsegmentierung findet Anwendung in Bereichen, wie der medizinischen Bild-
analyse, der Satellitenbildanalyse und der industriellen Qualitätskontrolle.

Es gibt unterschiedliche Ansätze zur Bildsegmentierung. Dazu gehören die
Schwellwertbildung, die Kantendetektion, regionsbasierte Methoden, Clustering-
Techniken, die graphbasierte Segmentierung oder die pixelweise Klassifikation.
Bei der Schwellwertbildung werden die Pixel aufgrund ihrer Intensitätswerte re-
lativ zu einem bestimmten Schwellenwert entweder dem Vordergrund oder dem
Hintergrund zugeordnet [129]. Kantenerkennungsalgorithmen [37] identifizieren
Grenzen zwischen verschiedenen Regionen in einem Bild, indem sie Änderun-
gen in der Pixelintensität erkennen. Die Kanten werden anschließend als Kontur
eines Objektes definiert und so segmentiert. Diese Prinzip wird von der Methode
Active-Contour [88, 104, 166] aufgegriffen, die gezielt Splines an die detektierte
Kanten anpasst.

Regionsbasierte Verfahren, wie Quickshift [67, 179] und SLIC [25, 53, 206] grup-
pieren Pixel zu sogenannten Super-Pixeln aufgrund von Ähnlichkeiten in Farbe,
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Textur oder anderen Attributen in Regionen. Clustering-Techniken gruppieren Pi-
xel auf der Basis der Ähnlichkeit von Merkmalen, wobei k-means-Clustering [18]
und Mean-Shift-Clustering [50] aufgrund ihrer Effizienz und Flexibilität beliebte
Methoden sind. Diese Super-Pixel können durch ihre Form, Farbe, Textur be-
schrieben und abschließend durch einen Klassifikator einer Klasse zugeordnet
werden.

Bei graphbasierten Methoden, wie der Wasserscheidentransformation [23] oder
der Felzenszwalb-Segmentierung [65], wird die Bildsegmentierung als ein Graph-
partitionierungsproblem behandelt. Die Wasserscheidentransformation simuliert
den Prozess des Wasserflusses entlang der Intensität eines Bildes und trennt
Objekte effektiv auf der Basis von Intensitätsgradienten. Bei der Felzenszwalb-
Segmentierung wird das Bild als Graph repräsentiert, bei dem Pixel als Knoten
und Verbindungen zwischen Pixeln als Kanten dargestellt werden. Andere Ver-
fahren segmentieren ein Bild durch eine pixelweise Klassifikation [55, 161, 183].
Hierfür werden für jeden Pixel Merkmale extrahiert, auf deren Basis ein Klassi-
fikator trainiert wird.

2.4 Metriken für die Bildsegmentierung

Die Qualität einer Segmentierung wird auf Pixel-Ebene bewertet. Für eine Klasse
A wird für jedes Pixel bestimmt, ob es richtig seiner Klasse A zugeordnet wurde
(True Positive: TP), ob es falsch einer anderen KlasseB zugeordnet wurde (False
Negative: FN), ob es richtig einer anderen Klasse als A zugeordnet wurde (True
Negative: TN) oder ob es falsch der Klasse A zugeordnet wurde (False Positive:
FP). Basierend auf den ermittelten TP, FN, TN und FP können Metriken für die
Klassifikation berechnet werden.

Die Precision (Spezifität) misst den Anteil der korrekt einer Klasse zugeordneten
Pixel an allen vom Segmentierungsalgorithmus als der Klasse zugehörig mar-
kierten Pixeln. Sie wird berechnet als das Verhältnis der korrekt einer Klasse
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zugeordneten Pixel zur Summe der korrekt einer Klasse zugeordneten und falsch
einer Klasse zugeordneten Pixel:

Precision =
TP

TP + FP
. (2.1)

Recall (auch Sensitivität) misst den Anteil der korrekt einer Klasse zugeordneten
Pixel unter allen einer Klasse zugeordneten Pixel Pixeln. Er wird berechnet als das
Verhältnis von korrekt einer Klasse zugeordneten Pixeln zur Summe von korrekt
einer Klasse zugeordneten und falsch einer Klasse nicht zugeordneten Pixeln.

Recall = TP

TP + FN
. (2.2)

Der F1-Score (auch Dice-Coefficient) ist ein harmonisches Mittel aus Precision
und Recall. So können auch Klassen mit geringem Anteil aussagekräftig bewertet
werden und Klassen, die häufig vorkommen, dominieren die Metrik nicht.

F1-Score = 2 · Precision · Recall
Precision+ Recall

=
2 · TP

2 · TP + FP + FN
. (2.3)

Die Accuracy (auch Intersection-over-Union) misst den Anteil der korrekt klassi-
fizierten Pixel. Bei der Bildsegmentierung wird die Accuracy als das Verhältnis
zwischen der Anzahl der korrekt segmentierten Pixel und der Gesamtzahl der
Pixel im Bild berechnet. Im Gegensatz zum F1-Score berücksichtigt die Accuracy
nicht die Häufigkeit der Klasse.

Accuracy =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
(2.4)
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2.5 Extraktion von Merkmalen aus Bildern

Die Extraktion von Merkmalen aus Bildern hat zum Ziel, ein Bild durch einen
repräsentativen, eindimensionalen Vektor zu beschreiben. Auf diese Weise wer-
den Merkmale zweier Bilder durch die Anwendung von Metriken (Euklidische
Distanz, Manhattan-Distanz, Cosinus-Ähnlichkeit, etc.) miteinander vergleich-
bar. Die Merkmale lassen sich nun durch Clustering-Verfahren gruppieren (k-
means [18],Mean-Shift [50], ...), für die Auswahl ähnlicher Bilder aus einer Grup-
pe von Bildern verwenden (Image-Retrival) [105] oder in der Bildklassifikation
nutzen. Solche Cluster können durch Metriken, wie den Silhouette-Score [149],
bewertet oder durchVerfahren zur Dimensionsreduktion (PCA [115], t-SNE [110]
oder UMAP [117]) im zweidimensionalen Raum visualisiert werden.

Methoden zur Extraktion von Merkmalen verwenden häufig Farb- und/oder
Textur-Informationen, um Bilder repräsentativ zu beschreiben [89, 128, 190].
Grundlegende Merkmale eines Bildes sind beispielsweise die durchschnittliche
Intensität (Mittelwert aller Pixel) oder auch Meta-Informationen, wie die Höhe
und Breite des Bildes. Merkmale können sich auf interpretierbare Eigenschaften
desBildes beziehen.KomplexeMethoden zurMerkmalsextraktion berechnen abs-
trakte Merkmale, die Eigenschaften des Bildes widerspiegeln, aber nicht manuell
interpretiert werden können.

Die Farb-Informationen eines Bild lassen sich als Histogramm der Pixelwerte
repräsentiert und anschließend klassifiziert [40, 68, 121, 158].DieMethodeLocal-
Binary-Patterns (LBP) [127] beschreibt die Textur eines Bildes durch die binäre
Codierung der Nachbarschaft aller Pixel. Für einen Pixel wird eine Nachbarschaft
definiert und jeder Pixel im Nachbarschaftsfenster wird mit dem zentralen Pixel
verglichen. Wenn der benachbarte Pixelwert größer oder gleich dem zentralen
Pixelwert ist, wird dieser Pixel mit 1 markiert; andernfalls wird er mit 0 markiert.
Aus dieser Codierung kann für jeden Pixel eine Zahl berechnet werden. Das
Histogramm der Zahlen ergibt dann die Repräsentation des Bildes.
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In der Veröffentlichung von Dala [51] wird die Methode Histgram-of-oriented-
Gradients (HOG) verwendet, um die Textur verschiedener Bildbereiche zu reprä-
sentieren und anschließend Personen zur lokalisieren. Hierfür werden die Kanten
nach ihrer Orientierung in ein Histogramm zusammengefasst. Haar-Merkmale
können verwendet werden, um Bildregionen zu beschreiben und anschließend
Gesichter zu klassifizieren [182]. Die Methode Grey-Level-Covariance-Matrix
(GLCM) [164] analysiert Texturen in Graustufenbildern, indem sie die Häufigkeit
zählt, mit der bestimmte Paare von Grauwerten in einem festgelegten räumlichen
Verhältnis zueinander auftreten. Aus der GLCM können statistische Merkma-
le, wie Kontrast, Homogenität, Energie und Entropie, berechnet werden, die die
Textur des Bildes beschreiben.

2.6 Tiefe Neuronale Netzwerke

Tiefe Neuronale Netze (Deep Neural Network: DNN) werden dem Gebiet des
Deep Learning (DL) zugeordnet. Sie sind in vielen Bereichen einsetzbar und
haben die Bildverarbeitung seit 2012 mit dem Durchbruch von AlexNet [92] in
der Bildklassifikation von ImageNet [151] revolutioniert. Ein DNN besteht aus
Neuronen (siehe Abbildung 2.1). Ein Neuron ist seinem biologischen Vorbild
nachempfunden und verarbeitet Signale. Dazu hat das Neuron mehrere Eingän-
ge, denen jeweils ein Gewicht w zugeordnet ist. Mehrere Signale x1, x2, ..., xN

werden so mit einem Gewicht w1, w2, ..., wN multipliziert und in einer nicht-
linearen Funktion f (ReLu, Sigmoid, ...) zu einem Wert y zusammengefasst.
Die einzelnen Neuronen können zu komplexen Netzwerken verknüpft werden,
in denen die Daten mehrerer Neuronen nacheinander verarbeitet werden. Häufig
sind diese Netzwerke so verschaltet, dass die Informationen nur in eine Rich-
tung fließen (feed-forward). In diesem Fall können die Neuronen in Schichten
organisiert sein. Die Art der Schichten wird dann durch die Art der Verbindun-
gen zur vorhergehenden Schicht bestimmt. Wenn jedes Neuron einer Schicht mit
allen Neuronen der folgenden Schicht verbunden ist, spricht man von einer Fully-
Connected-Layer [94]. Die Aneinanderreihung solcher Schichten wird auch als
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Multi-Layer-Perceptron (MLP) bezeichnet und ist beispielhaft in Abbildung 2.1
(rechts) dargestellt. Diese MLPs sind in der Lage komplexe Informationen zu
verarbeiten und werden beispielsweise für die Klassifikation von tabellarischen
Daten eingesetzt [54, 123, 140].

Abbildung 2.1: Der Aufbau eines Neurons (links) entspricht dem biologischen Vorbild. Unter-
schiedliche Signale x1, x2, ..., xN werden in dem Neuron durch die Gewichte
w1, w2, ..., wN gewichtet und durch die nicht-lineare Funktion f zu einem Wert y
zusammengefasst. Einzelne Neuronen lassen sich zu komplexen Netzwerken (rechts)
kombinieren, die in der Lage sind Daten zu verarbeiten.

DNNs sind in der Lage, sich selbstständig und ausschließlich mit Hilfe von Trai-
ningsdaten an unterschiedliche Aufgaben anzupassen. Dabei werden dem DNN
wiederholt Beispieldaten (z.B. Bilder) mit der richtigen Lösung präsentiert und
die Parameter des Netzes schrittweise angepasst, bis das DNN selbst die richtige
Lösung berechnet. Dieser Prozess wird Training genannt. Während des Trainings
iteriert das DNN über alle Trainingsdaten. Eine Iteration wird dabei als Epo-
che bezeichnet. Eine Epoche kann in einzelne Schritte zerlegt werden, wobei in
jedem Schritt eine Gruppe von mehreren Trainingsdaten (Batch) für eine Anpas-
sung verwendet wird. Die Anzahl der Trainingsdaten des Batchs ist ein wählbarer
Hyperparameter. Für einen Batch berechnet die DNN eine Lösung, die mit der
durch die Annotationen vorgegebenen Lösung verglichen wird. Die Abweichung
wird als Loss bezeichnet. Je nach Größe des Loss wird dann eine Anpassung der
Gewichte des Netzes vorgenommen. Die Veränderung wird von einem Optimie-
rungsalgorithmus, wie Adam [91] berechnet.
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Während des Trainings muss ein Kompromiss zwischen Überanpassung an die
Trainingsdaten (Overfitting) und Unteranpassung (Underfitting) gefunden wer-
den. Overfitting verhindert eine Generalisierung, da sich das DNN an zufälliges
Rauschen in den Trainingsdaten anpasst, während Underfitting die Fähigkeit des
Modells einschränkt, die zugrunde liegenden Muster in den Daten zu erfassen,
was die Qualität der Ergebnisse reduziert. Early-Stopping wird verwendet, um das
Training eines Modells zu beenden, bevor Overfitting eintritt. Für Early-Stopping
wird ein Prozentsatz der Bilder in einen separaten Validierungsdatensatz über-
führt. Dieser Datensatz wird verwendet, um die Qualität des DNNs während des
Trainings abzuschätzen. Das Training wird automatisch abgebrochen, wenn auf
dem Validierungsdatensatz keine Verbesserung mehr erzielt wird.

In der Bildverarbeitung werden sogenannte Deep Convolutional Neural Net-
works (DCNN) und seit 2020 auch Vision Transformer (ViT) [57] in verschiede-
nen Bereichen der Bildverarbeitung eingesetzt. Dabei werden sie in verschiede-
nen Varianten für unterschiedliche Aufgaben genutzt, wie Merkmalsextraktion,
Bildklassifikation [85, 135, 195, 201], Objektdetektion [145], Bildsegmentie-
rung [31, 63, 119, 155, 192, 205] oder Objekt-Verfolgung [32, 159, 189]. Alle
DCNNs verwenden einen Merkmalsextraktor (Backbone). Es gibt verschiede-
ne vorkonfigurierte Backbones (ResNet [77], XceptionNet [48], MobileNet [79],
MobileNetV2 [154], DenseNet [80], EfficientNet [170], ConvNext [107, 186]),
die sich bewährt haben und für unterschiedliche Anwendungen optimiert sind. Die
im Backbone extrahierten Merkmale können anschließend je nach Aufgabe wei-
terverwendet werden. In der Regel werden Backbones auf dem ImageNet [151]
Datensatz trainiert, getestet und dann zusammen mit den trainierten Gewich-
ten veröffentlicht. Diese Gewichte können aussagekräftige Merkmale extrahieren,
auch wenn diese für den Einsatz auf ImageNet optimiert sind. Backbones, deren
Gewicht ebenfalls veröffentlicht wurden, können entsprechend direkt (Transfer-
Learning) oder als Startpunkt eines neuen Trainings (Fine-Tuning) wiederverwen-
det werden.

Das Backbone extrahiert Merkmale mit für die Bildverarbeitung spezifischen
Schichten: Convolutional-Layer und Pooling-Layer. Ein Convolutional-Layer [95]
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Abbildung 2.2: Visualisierung eines Convolutional-Layers: Bei einem Convolutional Layer bewegt
sich der Filter (Kernel) mit der gewählten Schrittgröße (Stride) über das Bild und
berechnet für jede Gruppe von Pixeln einen neuen Wert, wodurch die räumliche
Auflösung in der Regel verringert wird. Eine Fractional Strided Convolution (auch
als Transposed Convolution oder Deconvolution bezeichnet) wird verwendet, um die
räumliche Auflösung des Bildes zu erhöhen, indem die Anzahl der Pixel in der Aus-
gabe erweitert wird. Diese Technik findet Anwendung in Aufgaben wie der Bildver-
größerung, der semantischen Segmentierung und der Generierung hochauflösender
Bilder. [84]

dient dazu,Merkmale aus Eingabedaten, wie Bildern, zu extrahieren. DieseMerk-
male sind räumlich angeordnet und werden Feature-Maps genannt. Die Extraktion
geschieht durch die Anwendung von Filtern, die über die Eingabedaten verscho-
ben werden. Ein Filter entspricht dabei einem Neuron, dessen Gewichte durch
die Matrix des Filters strukturiert werden. Der Filter wird über das Eingabebild
bewegt, wobei an jeder Position eine elementweise Multiplikation zwischen den
Gewichten des Filters und den entsprechenden Eingabewerten durchgeführt wird.
Die Ergebnisse dieser Multiplikation werden summiert und durch eine Funktion
zu einemWert y zusammengefasst. Durch die Bewegung des Filters über das Ein-
gabebild wird für jede Position ein neuer Wert berechnet. Das Ergebnis entspricht
der Feature-Map. Die Bewegung des Filters über das Eingabebild wird durch
die Hyperparameter Schrittgröße (Stride) und Ergänzung von Werten am Rand
(Padding) definiert. Der Stride gibt an, wie viele Pixel der Filter bei jedem Schritt
verschoben wird. Padding fügt zusätzliche Pixel um das Eingabebild hinzu, um
die Größe der Ausgabe zu kontrollieren und Informationen an den Rändern des
Bildes zu erhalten. Ohne Padding wird die Ausgabe kleiner als das Eingabebild.
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Mit Padding bleibt die Größe unverändert. Die resultierende Feature-Map enthält
die extrahierten Merkmale des Eingabebildes und wird an die nächste Schicht
im Netzwerk weitergeleitet. Ein Convolutional-Layer hilft somit dabei, relevante
Muster und Merkmale aus den Eingabedaten zu extrahieren, wodurch das Netz-
werk in der Lage ist, komplexe Bildstrukturen zu erkennen und zu verarbeiten.

Abbildung 2.3: Aufbau eines DCNN zur Bildklassifikation: Ein Eingabebild wird in mehreren Itera-
tionen durch Convolutional-Layer und Pooling-Layer (Backbone) verarbeitet, sodass
sich die räumliche Auflösung des Bildes reduziert und eine größere Menge an In-
formationen extrahiert wird. Abschließend werden die Merkmale durch ein MLP
klassifiziert.

Weitere Schichten, die typisch für den Bereich der Bildverarbeitung sind, sind
Pooling-Layer. Diese reduzieren die räumliche Auflösung des Eingabebildes und
fassen Merkmale zusammen. Pooling-Layer berechnen für ein zuvor definier-
tes Gitter je einen resultierenden Wert pro Gitterzelle. Das Max-Pooling-Layer
wählt als resultierenden Wert das Maximum der Gitterzelle aus. Das Average-
Pooling-Layer berechnet für jede Gitterzelle den Durchschnitt. Der Ablauf der
Datenverarbeitung eines DCNN zur Klassifikation von Bildern ist beispielhaft in
Abbildung 2.3 veranschaulicht.

Für eine Klassifizierungsaufgabe werden die Feature-Maps in einen Vektor trans-
formiert. Dazu gibt es verschiedene Möglichkeiten: Flatten, Global-Average und
Global-Maximum. Bei der Flatten-Operation werden alle verfügbaren Werte der
Feature-Map aneinandergereiht, sodass die räumlichen Dimensionen der Merk-
male erhalten bleiben. Die Operationen Global-Average und Global-Maximum
berechnen denMittelwert bzw. das Maximum über alle räumlichen Dimensionen.
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So wird für das Beispiel ResNet50 aus einer Feature-Map 7 x 7 mit 2048 Merk-
malen ein Vektor mit 2048 Merkmalen. Dadurch geht zwar der räumliche Bezug
der Merkmale verloren, aber die Anzahl der Merkmale wird um ein Vielfaches
reduziert. Der Vektor wird anschließend durch ein MLP klassifiziert.

Abbildung 2.4: Visualisierung Faster-R-CNN: Das Region Proposal Network bestimmt im ersten
Schritt alle potentiellen Bildbereiche in denen Objekte vorhanden sind ohne dabei
eine Klassifizierung der Objekte vorzunehmen. Im zweiten Schritt werden diese vor-
geschlagenenBildregionen durch denClassifier einemObjekt zugewiesen Sowohl das
Region Proposal Network als auch der Classifier greifen dabei auf dieselben Feature-
Maps zurück und trainieren gemeinsam das Backbone für die Merkmalsextrakti-
on. [145]

Die Merkmalsextraktion des Backbones kann an verschiedene Aufgaben ange-
passt werden, sodass das Backbone erweitert werden kann, um eine Objektde-
tektion durchzuführen. Grundsätzlich werden hier zwischen einstufigen (z. B.
SSD [106], YOLO [143], RetinaNet [101]) und zweistufigen (Fast R-CNN [69],
Faster R-CNN [145], Cascade R-CNN [36]) Verfahren zur DL-basierten Objekt-
detektion unterschieden. DL-basierte Objektdetektoren zerlegen ein Eingangs-
bild automatisch in eine Vielzahl zuvor definierter Bounding-Boxen (sogenannte
Anchor-Boxen). Diese Anchor-Boxen werden anschließend in aktiv (Anchor-Box
enthält eines der gesuchten Objekte) und inaktiv (Anchor-Box enthält keines der
gesuchten Objekte) unterteilt. Durch die Verwendung der Anchor-Boxen wird
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die Objektdetektion als Klassifizierungsproblem formuliert. Einstufige Verfahren
bestimmen in einem Schritt direkt die Klasse des detektierten Objekts, während
zweistufige Verfahren die Klassifikation des Objekts in einem zweiten separa-
ten Schritt vornehmen. Das Faster-R-CNN ist in Abbildung 2.4 als Beispiel für
zweistufige Objektdetektoren dargestellt.

Abbildung 2.5: Aufbau DCNN zur Bildsegmentierung: Auf der linken Seit extrahiert das Backbone
Merkmale während die räumliche Auflösung abnimmt. Anschließend werden Merk-
male aus unterschiedlichen Auflösungen verwendet, um die ursprüngliche Größe des
Bildes wieder herzustellen. [148]

Die vom Backbone extrahierten Merkmale können ebenfalls für die Bildseg-
mentierung eingesetzt werden. Da das Backbone die räumliche Auflösung redu-
ziert, muss die räumliche Auflösung im Folgenden wieder hergestellt werden (vgl.
Abbildung 2.5). Hierfür wird nach dem Backbone ein sogenannter Decodierer
verwendet. Der Decodierer bezieht Informationen aus unterschiedlichen Teilen
des Backbones und vergrößert schrittweise die Auflösung ohne Informationen
zu verlieren. Typische Beispiele für solche Netzwerke sind das U-Net [148], das

15



2 Stand der Forschung

SegNet [20] oder DeepLab [43, 45]. Häufig werden in diesemKontext sogenannte
Deconvolutional-Layer [126] eingesetzt (vgl. Abbildung 2.2). Nach dem Deco-
dierer wird in einem letzten Schritt jedem Pixel von einem Convolutional-Layer
eine eigene Klasse zugewiesen. Der Ansatz Mask R-CNN [76] kombiniert sogar
die Detektion eines Objektes und eine anschließende Bildsegmentierung.

DCNNs benötigen aufgrund ihrer Komplexität umfangreiche Trainingsdatensätze,
um sich an Problemstellungen anzupassen. Diese Komplexität führt ebenfalls zu
einer mangelnden Erklärbarkeit, da die Entscheidungen innerhalb des DNNs nicht
nachvollzogen werden können. Die Arbeiten [100, 102] können zwar Bildbereiche
mit Entscheidungen des DCNNs verknüpfen, eignen sich jedoch nicht für den
Einsatz bei der Bildsegmentierung oder Objektdetektion.

2.7 Augmentierung

Die Augmentierung [34, 162, 200] von Bilddaten ist eine weit verbreitete Technik
in der Computer Vision und im maschinellen Lernen, die darauf abzielt, die
Menge und Vielfalt der verfügbaren Trainingsdaten zu erhöhen, ohne zusätzliche
neue Daten zu sammeln. Dies wird erreicht, indem die bestehenden Bilder durch
verschiedene Transformationsmethoden modifiziert werden.

Abbildung 2.6: Augmentierung von Bilddaten: Durch verschiedene Methoden der Augmentierung
können Bilder verfremdet werden, ohne dabei den Bildinhalt zu verändern. Einfach
Beispiele, wie Spiegelung, Rotation und Zuschneiden, sind hier aufgeführt.

Zu diesen Transformationsmethoden gehören unter anderem Drehungen, Spie-
gelungen, Skalierungen, Verschiebungen, Helligkeits- und Kontraständerungen
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oder Zuschneiden. Durch diese künstlich erzeugten Varianten der Originalbilder
können Modelle robuster und besser generalisierbar werden. Insbesondere bei
Anwendungen mit begrenzten Trainingsdaten kann die Bilddatenaugmentierung
dazu beitragen, Overfitting zu reduzieren und die Leistung des Modells erheb-
lich zu verbessern. Beispiele für einfache Methoden zur Augmentierung sind in
Abbildung 2.6 visualisiert. Bei der Anwendung von Augmentierung ist zu beach-
ten, dass die Verfremdung keinen Einfluss auf den relevanten Bildinhalt haben
darf. Enthält beispielsweise die Orientierung eines Bildes wichtige Informationen,
können die Methoden Spiegelung oder Rotation nicht verwendet werden.

2.8 Bag of Visual Words (BoVW)

DieMethode Bag-of-Visual-Words (BoVW) [105, 160, 193, 204] wird verwendet,
um Merkmale aus Bildern zu extrahieren. Dabei wird sich an der Methode Bag-
of-Words [86] aus der Sprachverarbeitung orientiert. Hier wird ein Text als His-
togramm der vorkommenden Worte repräsentiert. Bilder hingegen werden durch
ein Histogramm lokaler Deskriptoren beschrieben, wie SIFT [108], SURF [22],
BRISK [97], ORB [150] oder KAZE [14]. Die lokalen Deskriptoren wurden
ursprünglich für die Anwendung der Structure-from-Motion [157, 174, 185] ent-
worfen.

Abbildung 2.7: Berechnung lokale Deskriptoren: Zuerst werden Key-Points detektiert. Anschließend
werden für jeden Key-Point Merkmale (Deskriptoren) extrahiert. Die Berechnungs-
methoden unterscheiden sich, beruhen jedoch meist auf den Gradienten des Bildes.
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Lokale Deskriptoren werden in zwei Schritten berechnet: Definition von soge-
nannten Key-Points und die Berechnung eines Deskriptors für jeden Key-Point
(vgl. Abblidung 2.7). Key-Points entsprechen Bildregionen. Diese können unter-
schiedliche Größen, Positionen und sogar Orientierungen haben. Die Definition
der Key-Points kann mit bereits existierenden Methoden von lokalen Deskripto-
ren oder mit einem vordefinierten Raster (Dense-Sampling [176]) erfolgen. Ein
Deskriptor ist ein Vektor, der den Key-Point charakterisiert. Für ein Bild wird so
ein Satz von lokalen Deskriptoren berechnet. Die Berechnung der lokalen De-
skriptoren ist statisch und einstricht einer KBV. In einem zweiten Schritt kann der
BoVW-Ansatz, vergleichbar mit einemDCNN, an einen Trainingsdatensatz ange-
passt werden. Der Ablauf des Trainings und der Anwendung des BoVW-Ansatzes
ist in Abbildung 2.8 dargestellt.

Abbildung 2.8: Konzept BoVW: Aus einem Trainingsdatensatz von Bildern werden Deskriptoren
extrahiert. Aus diesen wird im Trainingsprozess ein festes Vokabular von visuellen
Wörtern erstellt. In der Anwendung werden aus einem Bild erneut Deskriptoren
extrahiert, die dann Vokabeln aus dem festen Vokabular zugeordnet werden. Ein Bild
wird dann als Histogramm der vorkommenden visuellen Wörter repräsentiert.

Während des Trainings werden für alle Bilder des Trainingsdatensatzes lokale De-
skriptoren berechnet. Das feste Vokabular visuellerWörter wird durch Clustering-
Techniken, wie k-means [18], aus allen Deskriptoren des Trainingsdatensatzes ge-
wonnen. Für die Berechnung des Vokabulars werden keine Annotationen zu den
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Bildern benötigt, sodass diese Methode unüberwacht angewendet werden kann.
In der Anwendung werden die lokalen Deskriptoren eines Bildes einem visuellen
Wort des festen Vokabulars zugeordnet. Die visuellen Wörter werden dann als
Histogramm dargestellt. Dieses Histogramm spiegelt die Verteilung der visuellen
Muster im Bild wider und dient als repräsentativer Merkmalsvektor des Bildes.

2.9 Dateneffiziente Methoden der
Bildverarbeitung

Die Dateneffizienz von Bildverarbeitungsalgorithmen bezieht sich auf das Ver-
hältnis der benötigten Datenmenge zur erreichten Leistung eines Algorithmus.
Je weniger Daten ein Algorithmus benötigt, desto höher ist dessen Dateneffizi-
enz. Die Dateneffizienz lässt sich unter zwei Aspekten bewerten: Zum einen die
absolute Anzahl der benötigten Bilder und zum anderen die Anzahl der anno-
tierten Bilder, um ein Verfahren anzuwenden. So lassen sich Algorithmen zur
Extraktion von klassischen Merkmalen der Bildverarbeitung (KMBV), wie Farb-
Histogramme [158], LBP [127] oder HOG [51], GLCM [164], und vortrainierte
DCNNs (vDCNN) [81, 151] häufig ohne im Vorfeld verfügbare Daten einsetzen.

In der nächsten Abstufung der Dateneffizienz gibt esMethoden, dieMerkmale auf
nicht-annotierten Bilddaten anpassen. In diesem Fall sind zwar keine aufwändigen
Annotationen notwendig, jedoch werden größere Mengen von nicht-annotierten
Daten vorausgesetzt. Nach der Anpassung können die angepassten Merkmale ent-
weder direkt oder als Startpunkt für weitere Anpassung verwendet werden. Mit
der Methode BoVW lassen sich unterschiedliche KMBV und lokale Deskriptoren
durch die Berechnung eines visuellen Wörterbuchs anpassen. Ein Auto-Encoder
(AE) [184] aus dem Bereich DL reduziert ein Bild auf eine begrenzte Anzahl von
Merkmalen (Latente Repräsentation) und verwendet diese anschließend, um das-
selbe Bild wieder zu rekonstruieren. In einer Anwendung wird die latente Reprä-
sentation eines Bildes als Merkmalsvektor verwendet. Ein Masked-Auto-Encoder
(MAE) [75] rekonstruiert ebenfalls ein Bild, verwendet als Eingabe aber nur einen
Bruchteil des ursprünglichen Bildes. Auf diese Weise lernt das zugrundeliegende
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Netz, ein Bild zu vervollständigen. Das Lernen von Unterschieden (Constrastive-
Learning), wie SIMCLR [46], NNCLR [60] und Barlow-Twins [196], trainiert
DCNNs auf Bilddatensätzen ohne Annotationen. Dazu werden alle Bilder ei-
nes Datensatzes durch Augmentierungen künstlich verfremdet. Im augmentierten
Datensatz existieren nun verschiedene Versionen desselben Bildes. Mit diesen
Daten können DNNs trainiert werden, die verschiedene Versionen eines Bildes
gruppieren und diese gleichzeitig im Merkmalsraum von anderen Bildern un-
terscheiden. Die DL-basierten Verfahren des unüberwachten Lernens benötigen
jedoch sehr große Datensätze und Rechenkapazitäten. Zudem sind Constrastive-
Learning Verfahren komplex in der Anwendung, da sie stark von den gewählten
Hyperparametern abhängig sind.

Im Bereich des überwachten Lernens werden keine Merkmale extrahiert, sondern
Aufgaben, wie Bildklassifikation, Objektdetektion oder Bildsegmentierung, ge-
löst. Hier ist die Anzahl der benötigten annotierten Bilder entscheidend für eine
Beurteilung der Dateneffizienz. Es gibt verschiedene Strategien im maschinel-
len Lernen mit limitierten Trainingsdaten umzugehen. Few-Shot-Learning (FSL)
hat zum Ziel, Algorithmen mit einer limitierten Anzahl an Trainingsdaten pro
Klasse zu trainieren. Hier wird konkret die Kombination aus Anzahl der Klassen
und Anzahl der Trainingsbilder pro Klasse untersucht. Diese Methoden lassen
sich im Besonderen dann einsetzten, wenn es viele verschiedene Klassen mit nur
wenigen Beispielen gibt, sodass der Datensatz an sich immer noch viele Daten
enthält. Eine der bekanntesten Methoden ist das Meta-Learning (MAML [66],
REPTILE [124]), auch bekannt als „Learning to Learn“. Dabei wird das Modell
auf eine Vielzahl an Aufgaben trainiert, um erlerntes Wissen aus dem Opti-
mierungsprozess auf die neue Aufgabe zu übertragen. Transfer-Learning kann
ebenfalls im Kontext von FSL eingesetzt werden und versucht im Gegensatz
zu Meta-Learning, netzwerkinternes Wissen auf neue Aufgaben zu übertragen
ohne den Optimierungsprozess anzupassen [78]. Prototype-Networks [56, 191]
und Matching-Networks [111, 181] sind weitere FSL-Methoden, die ein Bild
anhand zuvor abgespeicherter Prototypen oder einer gespeicherten Gruppe von
Bildern klassifizieren. Ein weiterer Ansatz nutzt Generative Adversarial Networks
(GAN) [35, 30, 70], um Bilddaten zusammen mit Annotationen zu synthetisieren,
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und vervielfältigen damit die vorhandenen Daten. In diesem Fall müssen eben-
falls bereits nicht annotierte Daten zur Verfügung stehen. Die hier verwendeten
Netzwerke sind komplex und aufwändig im Training und ebenfalls anfällig für
Artefakte.

Aktuelle Methoden des unüberwachten Lernens benötigen große Datensätze und
erhebliche Rechenressourcen, um die Hyperparameter der Methoden zu bestim-
men und die Methoden zu trainieren. FSL-Methoden spezialisieren sich zwar auf
kleinere Datensätze mit Annotationen, sind aber ebenfalls auf eine aufwändige
Hyperparameter-Optimierung angewiesen. Auch Transfer-Learning ist nicht im-
mer anwendbar, wenn keine relevanten Datensätze mit Domänenbezug vorliegen.
Insbesondere wenn Algorithmen mit unbekannten und nicht verifizierten Daten
trainiert werden sollen, sind die vorgestellten Methoden nicht einsetzbar. Dies
wirft die Frage nach einfachen überwachten Modellen auf, die direkt mit mög-
lichst wenigen Bildern trainiert werden können und somit recheneffizient und
mit geringem Aufwand einsetzbar sind. Verschiedene wissenschaftliche Arbei-
ten [12, 16, 26, 29, 71, 120, 125, 180] vergleichen Segmentierungemethoden in
Bezug auf die benötigten Trainingsdaten. Dabei werden jedoch stets die aktu-
ellen Datensätze der Arbeit oder Methoden zur Auswahl der zu annotierenden
Bilder bewertet. So wird kein allgemeiner Vergleich bezüglich der Dateneffizienz
der Algorithmen vorgenommen. Es fehlt eine Übersichtsarbeit, die herkömmliche
Segmentierungsmethoden entsprechend ihrer Dateneffizienz einordnet.

2.10 Abbildung von Veränderungen

Seit Daten großflächig erhoben und gespeichert werden, werden diese ebenfalls
auf Veränderungen untersucht. Dies erlaubt die Erkennung von Trends und Mus-
tern, die Überwachung und Frühwarnung von Prozessen, die Optimierung von
Prozessen, die Verbesserung von Vorhersagemodellen und die Anpassung von
Prozessen an dynamische Umgebungen. In dieser Arbeit wird sich auf die Ab-
bildung von Veränderungen (ABV) in Bilddaten und im Besonderen von un-
strukturierten Bilddaten fokussiert. Die ABV entspricht einer Quantifizierung
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der Veränderung eines beliebigen Objektes zwischen zwei Zeitpunkten. Hierfür
muss der Zustand von Objekten vergleichbar erfasst werden und ein Vergleich
zwischen zwei Zeitpunkten durchgeführt werden. Der Zustand eines Objektes
wird dabei als eine Sammlung relevanter Merkmale und Eigenschaften definiert,
die dessen Erscheinungsbild und Beschaffenheit zu einem bestimmten Zeitpunkt
beschreiben.

Veränderungen in Bilddaten sind vielfältig und lassen sich auf verschiedene Arten
abbilden. Eine Möglichkeit besteht im direkten Vergleich zweier Bilder und wird
als Change-Detection (CD) bezeichnet [33, 137]. Die CD vergleicht zwei Bilder
und markiert veränderte Regionen mittels einer Maske. Für die Evaluierung von
CD-Methoden gibt es verschiedene Datensätze im Bereich der Fernerkundung
(Remote-Sensing) [42, 93, 194, 199] und der urbanen Szenen [153], bei de-
nen Masken mit markierten Veränderungen für jedes Bildpaar manuell annotiert
wurden. Der direkte Vergleich von zwei Bildern lässt sich ebenfalls auf Vide-
os übertragen, in denen jeweils zwei Videoframes miteinander verglichen wer-
den [112, 131]. Die Methoden der CD werden in [90] grundsätzlich in überwacht
und unüberwacht unterteilt. Die überwachte CD verwendet einen Trainingsda-
tensatz mit mehreren annotierten Bildpaaren. Unüberwachte CD-Methoden sind
häufig einfache pixelbasierte Verfahren, die die direkte Differenz zweier Bilder
nutzen und so Veränderungen ohne annotierte Daten erkennen [49, 59]. Ähnliche
Methoden bilden Differenzen aus zuvor extrahierten, pixelbasierten Merkmalen
ab [163]. Überwachte Methoden können sich an Daten anpassen und sind häufig
DL basiert [15, 39, 64, 72, 122]. Hier werden sog. Siamese-Networks verwendet.
Diese verarbeiten parallel zwei Bilder mit demselben Backbone, vergleichen an-
schließend die extrahierten Merkmale und erzeugen eine Maske mit markierten
Veränderungen zwischen den Bildern.

Die hier beschriebene CD benötigt keine zusätzlichen Informationen über die Art
der Veränderung, kann jedoch spezifische Veränderungen nicht voneinander un-
terscheiden und ist damit anfällig für irrelevante Veränderungen, wie Belichtung
und Schatten. Darüber hinaus ist die Methode CD in sich begrenzt, da bestimmte
Arten von Veränderungen, wie z.B. der Alterungsprozess eines Menschen, nicht
durch veränderte Bildbereiche abbildbar sind. Außerdem ist für die Anwendung
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2.10 Abbildung von Veränderungen

eine Übereinstimmung der Perspektive beider Bilder zwingend notwendig, da
sonst kein Vergleich durchgeführt werden kann. In der Arbeit von Pollard [134]
werden unterschiedliche Perspektiven durch eine Projektion der Pixel in den drei-
dimensionalen Raum und anschließende Registrierung gelöst. Dies ist jedoch nur
möglich, wenn die Positionen und Orientierungen der Kameras genau bekannt
sind. Bei einer Anwendung sind diese Informationen häufig nicht verfügbar oder
ungenau. Daher ist CD für eine ABV von unstrukturierten Bilddaten nicht ausrei-
chend.

In der Publikation von Chen [41] wird die Object-based-Change-Detection (OCD)
eingeführt. Dabei werden gezielt Objekte erkannt und durch Merkmale beschrie-
ben. Objekte sind hier abstrakte Super-Pixel [187, 198] (Eine Gruppe von Pixeln
mit ähnlichen Eigenschaften, wie Farbgebung, Intensität oder Textur) oder be-
kannte und gezielt segmentierte Regionen [96]. Die Objekte lassen sich dann
durch Form- oder Texturmerkmale beschreiben und statistisch auf Veränderun-
gen untersuchen. Die OCD wird in den Arbeiten [96, 187, 198] ebenfalls nur
zur Erstellung einer Maske der Veränderungen zwischen zwei Bildern analog zur
CD verwendet. Grundsätzlich hat die OCD jedoch das Potential, unterschiedli-
che Betrachtungswinkel und Entfernungen auszugleichen und muss noch für die
Anwendung auf unstrukturierte Bilddaten konzipiert und realisiert werden.

In der Veröffentlichung von O’Mahony [130] wird die Verwendung einer Merk-
malsextraktion zurABVdiskutiert. Die bereits eingeführtenMethoden zur Extrak-
tion vonMerkmalen,wieKMBV(Farb/Textur), BoVW,DL-basiertesContrastive-
Learning (CL), AE, MAE, berechnen miteinander vergleichbare Merkmale. Die
Ähnlichkeit solcher Merkmale kann mittels Metriken quantifiziert und als Maß
für eine Veränderung betrachtet werden. Hierfür sind im Allgemeinen die folgen-
den Metriken anwendbar: Euklidische Distanz, Manhattan Distanz oder Cosinus
Ähnlichkeit. Analog lassen sich ebenfalls überwachte Bildverarbeitungsmethoden
(Bildklassifizierung, Objektdetektion oder Bildsegmentierung) für eine ABV an-
wenden. So kann die Veränderung der zugeordneten Klasse, ein neu detektiertes
Objekt oder eine Veränderung der Segmentierungsmaske als Veränderung inter-
pretiert werden. Es fehlt eine Übertragung der unterschiedlichen Methoden auf
die ABV in unstrukturierten Bilddaten.
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2.11 Offene Probleme

In dieser Arbeit wird die Problemstellung der Abbildung von Veränderungen in
unstrukturierten Bilddaten bearbeitet. Aus dem Stand der Forschung ergeben sich
offene Probleme, die wie im Folgenden untersucht werden:

• Die Abbildung von Veränderungen in unstrukturierten Bilddaten stellt auf-
grund der Störfaktoren (z.B. Aufnahmemodalitäten, Ausreißer und unbe-
kannte Daten) sowie nicht eindeutig definierbarer Zustände und Verände-
rungen eine Herausforderung dar. Es gibt kein Konzept zur ABV, das sich
auf unstrukturierte Daten übertragen lässt.

• Sind die sich verändernden Eigenschaften von Objekten bekannt, können
Algorithmen zur Quantifizierung dieser Eigenschaften trainiert werden. Die
Annotation von Daten ist zeitaufwändig und damit kostenintensiv. Gerade
bei unstrukturierten Datensätzen gibt es viele unterschiedliche Objekte, die
ausgewertet werden müssen. Es ist unklar, welche überwachten Methoden
leicht, flexibel und dateneffizient für die Quantifizierung von Objekteigen-
schaften eingesetzt werden können.

• Aktuelle Ansätze für die Abbildung von Veränderungen basieren auf einem
direkten Vergleich zwischen zwei Bildern. Dies limitiert ihre Anwendbar-
keit, wenn Veränderungen sich nicht durch die Veränderung eines einzelnen
Bildbereichs abbilden lässt, wie der Alterungsprozess einer Person.

• Datensätze im Bereich der Change-Detection bestehen im Allgemeinen aus
zwei Bildpaaren und einer dazugehörigen Maske von veränderten Berei-
chen. Aspekte, wie unterschiedliche Blickwinkel, redundante / einander
ergänzende Bilder und mehr als ein Zeitpunkt, werden nicht betrachtet. Es
gibt keinen Referenzdatensatz, der alle Eigenschaften unstrukturierter Da-
ten vereint und eine einheitliche Bewertung von Algorithmen zur Detektion
von Veränderungen ermöglicht.
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• Die Annotation von Datensätzen zur Evaluierung der Abbildung von Ver-
änderungen sind besonders aufwändig, da Datenpunkte jeweils zu meh-
reren Zeitpunkten annotiert werden müssen. Es fehlen Ansätze, die eine
Bewertung der Abbildung von Veränderungen mit minimalen Annotations-
aufwand ermöglichen.

2.12 Zielsetzung

Diese Arbeit bearbeitet die folgenden wissenschaftlichen Aufgaben:

1. Es wird ein allgemeines Vorgehen entwickelt, das als Anleitung für den
Entwurf eines Algorithmus zur Abbildung vonVeränderungen in beliebigen
Anwendungen fungiert.

2. Die Arbeit definiert ein Konzept „Object-State-basedMapping of Changes“
OSMC für die Abbildung vonVeränderungen in unstrukturierten Bilddaten,
welches als Blaupause für einen Algorithmus zur Abbildung von Verände-
rungen dient.

3. Die Methodik „Hypothesis-Based-Algorithm Rating“ HyBAR wird zur Be-
wertung verschiedener Varianten von Algorithmen zur Abbildung von Ver-
änderungen eingeführt, um das vorgestellte Konzept ohne manuelle Anno-
tationen optimal zu parametrieren.

4. Es werden verschiedene mit dem Konzept kompatible Algorithmen un-
ter Berücksichtigung ihrer Dateneffizienz ausgewählt. Die überwachten
Algorithmus-Komponenten werden zusätzlich hinsichtlich ihrer Datenef-
fizienz in verschiedenen Szenarien bewertet, sodass eine Übertragbarkeit
auf neue Problemstellungen mit minimalem Annotationsaufwand gewähr-
leistet ist.

5. Die ausgewählten Algorithmus-Komponenten des KonzeptsOSMC werden
modular als Programmpakete zur Verfügung gestellt, um die Übertragbar-
keit auf neue Problemstellungen zu garantieren.
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6. Für die Evaluation von Algorithmen zur Abbildung von Veränderungen in
unstrukturierten Bilddaten wird der „Road State Change“ Datensatz als Re-
ferenzdatensatz eingeführt. Dieser Datensatz stellt alle Herausforderungen
unstrukturierter Daten dar und ermöglicht einen Vergleich der Leistungs-
fähigkeit verschiedener Algorithmen.

7. Zur Veranschaulichung wird das allgemeine Vorgehen in dieser Arbeit auf
zwei für die Abbildung von Veränderungen relevante Anwendungsfälle
(Fahrzeug-Bilddaten / Remote Sensing) übertragen.
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3.1 Übersicht

In diesem Kapitel wird erstmals das allgemeine Konzept „Object-State-based
Mapping of Changes“ OSMC zur ABV von unstrukturierten Bilddaten erarbeitet,
das von Anwendern als Richtlinie für neue Anwendungen genutzt werden kann.
Zusätzlich werden ausgewählte dateneffiziente Methoden und die neue Bewer-
tungsmethodik „Hypothesis-Based-Algorithm Rating“ HyBAR bereitgestellt, die
sich nahtlos in das Konzept OSMC integrieren lassen und so die Übertragung auf
neue Anwendungen vereinfachen. Das Konzept OSMC greift die vorangegange-
nen Arbeiten von [1, 7] zum Thema der ABV in unstrukturierten Bilddaten auf.
Die ABV, wie in Abschnitt 2.10 beschrieben, hat zum Ziel die Veränderung des
Zustands eines Objektes über die Zeit zu quantifizieren.

Ziel ist es, die ABV zu standardisieren und eine Anwendung auf beliebige Pro-
blemstellungen zu unterstützen (siehe Abbildung 3.1). Zunächst wird die Pro-
blemstellung als Rahmen für das weitere Vorgehen definiert. Dabei werden die
zu beobachtenden Objekte und die unstrukturierten Bilddaten beschrieben sowie
der Zustand und die Veränderungen der Objekte modelliert. Anschließend wird
das allgemeine Konzept OSMC vorgestellt und erläutert, das als Vorlage für den
Entwurf eines Algorithmus zur ABV in unstrukturierten Bilddaten dient. Der
Algorithmus zur ABV erfasst den Zustand von Objekten im Verlauf der Zeit und
ermöglicht durch den Vergleich der Zustände eine ABV. Die Definition der Pro-
blemstellung und der Entwurf eines allgemeinen Algorithmus zur ABV dienen
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Abbildung 3.1: Vorgehen zur Abbildung von Veränderungen: In dieser Arbeit werden das allgemei-
ne Konzept OSMC zur ABV und kompatible Algorithmus-Komponenten eingeführt,
die es einem Anwender ermöglichen unterschiedliche Algorithmus-Varianten zu ent-
werfen und diese zu testen. Abschließend kann die optimale Variante mittels der
vorgestellten Bewertungsmethodik HyBAR für den Einsatz ausgewählt werden.

als Rahmen für den Anwender bei der Übertragung auf eine neue Problemstel-
lung. Dafür wird auch eine Datenstruktur implementiert, die eine Verarbeitung
im Sinne des allgemeinen Konzepts unterstützt.

Zusätzlich werden verschiedene dateneffiziente Methoden zur Bildverarbeitung
als Algorithmus-Komponenten vorgestellt, die als Bausteine im allgemeinen Kon-
zept OSMC verwendet werden können. Dabei werden sowohl aktuelle Bildverar-
beitungsmethoden bewertet als auch eigens entwickelte Algorithmen präsentiert.
Die Implementierung der ausgewählten Algorithmen ist mit der Datenstruktur
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kompatibel und lässt sich nahtlos in das allgemeine Konzept OSMC integrieren.
Aus diesem allgemeinen Konzept und den Algorithmus-Komponenten können
verschiedene konkrete Algorithmus-Varianten (AV) entworfen werden. Zudem
kann der Anwender eigene, problembezogene Komponenten in das allgemeine
Konzept OSMC integrieren und mit anderen Algorithmus-Komponenten kom-
binieren, was zu einer Vielzahl unterschiedlicher AV führt. Um die ideale AV
für den Einsatz auszuwählen, wird abschließend die Bewertungsmethodik Hy-
BAR vorgestellt. Die Bewertungsmethodik HyBAR ermöglicht einen effizienten
Vergleich verschiedener AV für eine konkrete Anwendung.

3.2 Definitionen

Zuerst werden die grundlegenden Begrifflichkeiten definiert, auf deren Basis das
vorgestellte Konzept OSMC aufbaut.

Objekt: Ein Objekt entspricht einem einzelnen Gegenstand oder Bereich. Mögli-
che Objekte aus dem Bereich der Infrastruktur, deren Veränderungen beobachtet
werden kann, sindVerkehrszeichen, Straßenbepflanzung oder Straßenoberflächen.
Es muss von den Bilddaten aufgezeichnet worden sein und zu unterschiedlichen
Zeitpunktenwieder identifiziert werden können. Dies ermöglicht eine flexible An-
wendung des vorgestellte Konzepts, solange ein Datensatz, der die entsprechenden
Informationen enthält, vorliegt. Das KonzeptOSMC zur ABV berücksichtigt auch
Objekte, die durch ihre Größe nur partiell auf Bildern sichtbar sind.

Zustand und Veränderung: Der Zustand z(t) eines Objektes zum Zeitpunkt t
entspricht einer Ansammlung von Merkmalen oder Eigenschaften und wird in
dieser Arbeit als Vektor repräsentiert. Der Zustandsvektor z(t) markiert so eine
Position des Objektes im Merkmalsraum. Auf diese Weise kann die Veränderung
∆z eines Objektes zwischen zwei Zeitpunkten t1 und t2 als Abstand der Zustände
definiert werden:

∆z = |z(t2)− z(t1)|. (3.1)
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Eine kontinuierliche Abbildung der Veränderung als Differential des Zustands
über die Zeit wird nicht angestrebt, da durch die Verwendung von Bildern auto-
matisch diskrete Zeitpunkte vorgegeben werden. Der Zustand kann je nach den
aktuellen Anforderungen modelliert werden. So sind die Anzahl und Art der be-
rücksichtigten Eigenschaften durch den Anwender frei wählbar. Eigenschaften
können dabei binär sein (zum Beispiel ist das Verkehrszeichen beklebt/nicht be-
klebt, die Blume blüht/blüht nicht), diskret (zumBeispiel dieAnzahl vonRissen in
einem Straßenabschnitt) oder kontinuierlich (zum Beispiel die Länge der Risse im
Straßenabschnitt). Der Zustand z(t) kann auch abstrakt modelliert werden, sodass
die einzelnen Aspekte des Vektors unbekannt sind, solange die einzelnen Aspekte
zueinander vergleichbar sind. Dieses Vorgehen ist flexibel und kann mit Bild-
gruppen, unterschiedlichen Perspektiven und bekannten/unbekannten Zuständen
angewendet werden. Bisherige Methoden aus dem Bereich der CD beschränken
sich auf den direkten Vergleich von zwei Bildern [33, 41, 137].

Unstrukturierte Bilddaten: Unstrukturierte Bilddaten, wie in Abschnitt 2.1 be-
schrieben, zeichnen sich durch unstrukturierte Aufnahmeparameter aus. Dies
führt zu inkonsistenten und unbekannten Störfaktoren λ. Im Gegenzug sind die
Anforderungen an die Aufnahmeparameter gering, was die großflächige Datener-
hebung vereinfacht. Kameras können ohne spezielle Kalibrierung flexibel einge-
setzt werden und der Aufwand zur Vorbereitung der Datenerhebung ist minimal.
Unstrukturierte Bilddaten sind aufgrund der inkonsistenten Störfaktoren für eine
ABV eine besondere Herausforderung. Auf diese Weise wird ein Vergleich zwi-
schen zwei Zeitpunkten erschwert, da sich sowohl das Objekt als auch die Stör-
faktoren unabhängig voneinander verändert haben. Dies wird in Abbildung 3.2
(links) veranschaulicht. Das Objekt (roter Kreis) erscheint im Bild je nach Belich-
tung (heller/dunkler) und Position der Kamera (groß/klein und elliptisch) anders.
Die tatsächliche Veränderung (zweiter, kleiner Kreis) findet unabhängig statt. In
dieser Arbeit werden zwei Arten von Störfaktoren unterschieden: visuelle Stör-
faktoren (Belichtung, Wetter, Jahreszeit, Schärfe) und geometrische Störfaktoren
(Distanz, Blickwinkel). Vorangegangene Arbeiten aus dem Bereich der CD (siehe
Abschnitt 2.10) können ausschließlich visuelle Störfaktoren kompensieren. Das
Konzept OSMC zur ABV kann an alle Arten von Störfaktoren angepasst werden.
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Abbildung 3.2: Unstrukturierte Bilddaten: Objekte in unstrukturierte Bilddaten werden konzeptio-
nell in der linken Spalte dargestellt. Die Aufnahmeparameter von unstrukturierten
Bilddaten sind inkonsistent. Unterschiede in der Belichtung führen zu Verfärbungen
und unterschiedliche Kamerapositionen verformen und verkleinern das Objekt im
Bild. Der Zustand des Objektes verändert sich unabhängig von den Störfaktoren. Als
konkretes Beispiel wird hier eine Blume aus [7] aufgegriffen, die aus verschiedenen
Entfernungen und Blickwinkeln betrachtet werden kann. Ein weiteres Beispiel sind
Zellen [116], die sowohl ihren Zustand als auch ihre Form unabhängig voneinander
ändern.

3.3 Allgemeines Konzept OSMC

Im Folgenden wird das allgemeine Konzept „Object-State-based Mapping of Ch-
anges“OSMC zur ABV in unstrukturierten Bilddaten vorgestellt (Abbildung 3.3).
Das Konzept dient als Vorlage für das Entwerfen von Algorithmen zur ABV. Be-
vor ein Algorithmus zur ABV entworfen werden kann, müssen Objekte und deren
Veränderung definiert werden. Unstrukturierte Daten werden in M voneinander
unabhängigen Serien erhoben. Eine Serie entspricht einem Datensatz Xm mit
m ∈ {1, ...,M} und besteht aus mehreren einzelnen Bildern b(t). Jedes Bild ist
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zu einem Zeitpunkt t aufgenommen worden und ist durch zeitabhängige Stör-
faktoren λ(t) beeinträchtigt. Zu jedem Bild b(t) können zusätzliche Metadaten
(Position, Aufnahmeparameter, Zeitstempel) gespeichert werden.

Abbildung 3.3: Konzept OSMC zur Abbildung von Veränderungen: Das n-te Objekt (farbiger Kreis)
mit einem Zustand zn(t) (Färbung) wird zu unterschiedlichen Zeitpunkten von Ka-
meras aufgezeichnet. Eine Kamera zeichnet einen durch zeitabhängige Störfaktoren
λ(t) beeinträchtigten DatensatzX auf, der aus mehreren Bildern b(t) besteht. Für je-
desBild b(t)müssen zunächst die relevantenBildregionenxn(t, λ) demn-tenObjekt
zugeordnet werden (Assoziation). Anschließend müssen quantifizierbare Merkmale
x∗
n(t) aus der Region xn(t) extrahiert werden (Interpretation). Im letzten Schritt

werden die einzelnen Informationen x∗
n(t) zu einem Objektzustand ẑn(t) zusam-

mengefasst (Aggregation). Die Veränderung eines Objekts lässt sich nun anhand des
direkten Vergleichs zweier Zustände ẑn(t1) und ẑn(tM ) abbilden.

Es werden N Objekte definiert, deren Veränderung abgebildet werden soll. Ein
Objekt hat einen Zustand zn(t) mit n ∈ {1, ..., N}, der sich in Abhängigkeit von
der Zeit verändert. Die ABV des Objektes wird in drei Verarbeitungsschritten
durchgeführt: Assoziation, Interpretation und Aggregation. Ein unstrukturierter
Datensatz Xm enthält NX

m Bilder, wobei jedes Bild bl(t) mit l ∈ {1, ..., NX
m}

das Objekt ganz, teilweise oder gar nicht zeigt. Die Assoziation hat zum Ziel,
relevante Regionen in Bildern xn(t) dem entsprechenden Objekt zuzuordnen.
Zuerst werden alle Bilder entfernt, die das Objekt nicht zeigen. Dabei werden zum
Beispiel Bilder anhand von Randbedingungen aussortiert, die an einem anderen
Ort aufgenommen wurden. Anschließend werden die Bilder ausgewertet. Mit
Algorithmen können Regionen xn(t) in einem Bild markiert werden, die das
Objekt zeigen. Dieser Verarbeitungsschritt ist essentiell für die Verarbeitung von
unstrukturiertenDaten,wird aber in bisherigenArbeiten zumThemaCDentweder
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ignoriert und als gegeben vorausgesetzt [15, 39, 64, 72, 122] oder durch bekannte
Aufnahmeparameter ausgeglichen [134].

Eine dem Objekt zugeordnete Region xn(t) bildet nicht ausschließlich den Zu-
stand zn(t) des Objektes ab, sondern kann durch verschiedene Störfaktoren λ(t)

oder andere, jedoch nicht relevante, Objektzustände überlagert werden. Die Inter-
pretation hat zum Ziel, den Einfluss der Störfaktoren λ zu reduzieren und für jede
Region xn(t) quantifizierbare Merkmale x∗

n(t) zu berechnen. Diese Merkmale
x∗
n(t) können bereits als Objektzustand ẑn(t) interpretiert werden.

Die Interpretation kann von unüberwachten Merkmalsextraktoren (z.B. BoVW,
vDCNNs, etc.) durchgeführt werden. Diese extrahieren aus einer Bildregion xn(t)

Merkmale x∗
n(t). Diese Merkmale lassen sich miteinander vergleichen und als

Maßstab zurAbbildung vonVeränderungen verwenden. Je nachMethode kann auf
die abstrakten Merkmale Einfluss genommen werden. BoVW-Methoden können
beispielsweise durch ihre Parametrierung angepasst werden und so Farben oder
Texturen gezielt ignorieren oder fokussieren.

InAnwendungsfällen, in denen dieArt der Veränderung bekannt ist und Trainings-
daten für Algorithmen zur Verfügung stehen, können überwachte Methoden zur
Interpretation eingesetzt werden. Hierfür werden Algorithmen gezielt trainiert,
um relevante Zustände in den Bildregionen xn(t) zu quantifizieren. Beispiele
sind die Lokalisierung von Rissen und anderen Defekten auf einer Fahrbahn, die
Klassifizierung der Entwicklungsstufe von Eizellen auf einer Reihe von Ultra-
schallbildern oder die Vermessung von Wäldern in Satellitenbildern. Mit diesen
Informationen kann der aktuelle Zustand für einen Zeitpunkt t konkret erfasst und
mit einem anderen Zeitpunkt verglichen werden. Die Ergebnisse der überwach-
ten Interpretation lassen sich ebenso wie bei der unüberwachten Interpretation
allgemein als Merkmale betrachten.

Das Vorgehen bei der Interpretation in der ABV unterscheidet sich von den
etabliertenMethoden der CD [15, 39, 64, 72, 122] (s. Abschnitt 2.10). Ein direkter
Vergleich wird in Abbildung 3.4 veranschaulicht. Herkömmliche CD-Methoden
vergleichen zwei Bilder miteinander und markieren veränderte Regionen durch
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Abbildung 3.4: Direkter Vergleich der Abbildung von Veränderungen: Dargestellt sind die konven-
tionelle CD links und das Konzept OSMC für unstrukturierte Bilddaten rechts. Beim
konventionellen Ansatz werden zwei Bilder direkt verglichen und veränderte Be-
reiche werden markiert. Für unstrukturierte Bilddaten, bei denen der dynamische
Blickwinkel einen direkten Vergleich erschwert, lassen sich robuste und vergleichba-
re Merkmale extrahieren.

eine Maske. Dieser direkte Vergleich ist aufgrund der unstrukturierten Bilddaten
(z.B. dynamischen Blickwinkel und Abstände) nicht sinnvoll.

Das Konzept OSMC beschreibt jedes Bild einzeln, um anschließend die extra-
hierten Merkmale miteinander zu vergleichen. Dies ermöglicht im Falle von
überwachten Methoden zur Interpretation einen Einblick in den geschätzten Ist-
Zustand, ohne dass zwei Zeitpunkte erfasst sein müssen. Zusätzlich kann nach
der Extraktion der Merkmale nicht nur der Vergleich von zwei Bildern erfolgen,
sondern potenziell auch von Gruppen mehrerer Bilder. An dieser Stelle kommt
die Aggregation zum Einsatz.

Im einfachsten Fall wird für jeden Zeitpunkt nur ein Satz an Merkmalen x∗
n(t)

extrahiert. Diese Merkmale entsprechen dem geschätzten Zustand ẑn(t). Liegen
mehrere Bildregionen zu einem Objekt für denselben Zeitpunkt vor, müssen die
jeweiligen Merkmale durch die Aggregation zu einem geschätzten Zustand ẑn(t)
zusammengefasst werden.
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Abbildung 3.5: Visualisierung derAggregation:Wenn für einenZeitpunkt tmehrereMerkmalex∗(t)
durch die Interpretation bestimmt werden, müssen diese durch die Aggregation zu
einem Zustand ẑ(t) zusammengefasst werden. In der Abbildung werden aus drei
Gruppen von Merkmalen zu den Zeitpunkten t1 (gelb), t2 (orange) und t3 (grün)
drei Zustände ẑ(t1), ẑ(t2) und ẑ(t3) berechnet. So werden letztlich die aggregierten
Zustände miteinander verglichen und nicht einzelne Merkmale.

Dieses Vorgehen ist in Abbildung 3.5 veranschaulicht. Dabei müssen redundante
Informationen entfernt und verbleibende Störungen oder unvollständige Infor-
mationen korrigiert werden. Die Aggregation schätzt den Zustand ẑn(t) eines
Objekts zum Zeitpunkt t. Dieser kann nun mit anderen Zuständen zu beliebigen
Zeitpunkten verglichen werden, um Veränderungen abzubilden.

3.4 Dateneffiziente Methoden der
Bildverarbeitung

3.4.1 Übersicht

Unstrukturierte Daten beinhalten eine Vielzahl an Informationen über unter-
schiedliche Arten und Veränderungen von Objekten, sodass Algorithmen ent-
sprechend an verschiedene Problemstellungen angepasst werden müssen. Das zu-
vor eingeführte Konzept OSMC kann flexibel auf unterschiedliche Anwendungen
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angepasst werden. Es ist jedoch notwendig, den Aufwand für eine Anwendung
zu minimieren und die Qualität der Auswertung zu maximieren. In der Bild-
verarbeitung zur ABV lassen sich vier grundlegende Arten von Algorithmen
identifizieren: Bildklassifikation, Objektdetektion, Bildsegmentierung und Merk-
malsextraktion. Grundsätzlich ist jede dieser Methoden mit dem Konzept OSMC
zur ABV kompatibel. Eine Merkmalsextraktion (unüberwacht) lässt sich mit dem
geringsten Aufwand anwenden, da diese entweder direkt anwendbar ist (statische
Merkmalsextraktion) oder sich automatisiert auf nicht-annotierte Daten anpasst
(adaptive Merkmalsextraktion). Dafür sind die extrahierten Merkmale in der Re-
gel nicht oder kaum interpretierbar. Die Annotation von Bilddaten für das Trai-
ning einer Bildklassifikation ist minimal aufwändig, da pro Bild nur eine Klasse
zugeordnet werdenmuss. Das Ergebnis der Bildklassifikation ist zwar interpretier-
bar, eröffnet aber nur begrenzte Einsichten. Die Objektdetektion erfordert einen
moderaten Annotationsaufwand, da die Bildregion und Klasse annotiert werden
müssen. Die Ergebnisse der Objektdetektion sind gut interpretierbar, da sie nicht
nur die Anwesenheit eines Objekts, sondern auch dessen Position und Größe im
Bild liefern. Die Bildsegmentierung hat den höchsten Annotationsaufwand, da
jeder Pixel im Bild einer Klasse zugeordnet werden muss. Dies führt zu sehr
präzisen und detaillierten Informationen über die Struktur und die Grenzen von
Objekten im Bild. Die Ergebnisse der Bildsegmentierung sind daher am besten
interpretierbar. Aus einer Segmentierung lassen sich sowohl präzise die Anteile
verschiedener Bereiche im Bild als auchMerkmale über die Form und Anordnung
von Objekten ableiten.

Bildverarbeitungsmethode Annotationsaufwand Interpretierbarkeit
Merkmalsextraktion keiner gering
Bildklassifikation niedrig mittel
Objektdetektion mittel hoch

Bildsegmentierung hoch sehr hoch
Tabelle 3.1: Bewertung von Bildverarbeitungsmethoden zur ABV
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Die Bildverarbeitungsmethoden Merkmalsextraktion und Bildsegmentierung
werden als ideal für die ABV bewertet. Diese beiden Methoden ermöglichen
es einem Anwender passend je nach Anforderung einen Algorithmus zur ABV
entweder mit minimalem Annotationsaufwand oder maximaler Interpretierbar-
keit zu konfigurieren. Die Ergebnisse des Vergleichs von Algorithmen sind in
Tabelle 3.1 zusammengefasst.

3.4.2 Merkmalsextraktion

Im Bereich der Merkmalsextraktion stehen verschiedene adaptive und statische
Algorithmen zur Verfügung. Diese lassen sich nach den folgenden Kriterien be-
werten: manuelle Anpassbarkeit der Methode (Flexibilität), Rechenaufwand für
Training und Anwendung, Qualität der extrahierten Merkmale und automatisierte
Anpassbarkeit (Adaptivität). Adaptive Merkmalsextraktion, wie CL (SIMCLR,
NNCLR, Barlow-Twins), AE, MAE, und BoVW, erlernt Merkmale basierend auf
nicht-annotierten Daten. Im Gegensatz dazu sind statische Methoden, wie KMBV
(Farb-Histogramme, HOG, LBP und GLCM) und vDCNN, schon direkt ohne
jeglichen Dateneinsatz anwendbar. Falls annotierte Daten zu Verfügung stehen,
werden adaptive Methoden bevorzugt. In dieser Arbeit wird die Methode BoVW
als adaptive Merkmalsextraktion ausgewählt, da diese durch die Auswahl von
passenden lokalen Deskriptoren flexibel an Problemstellungen angepasst werden
kann und keine aufwändigen Berechnungen durchgeführt werden müssen. Au-
ßerdem wurde die Funktionalität von BoVW-Methoden für eine ABV bereits in
vorangegangenen Arbeiten [1, 7] bewiesen. Aufgrund dieser Ergebnisse wird in
dieser Arbeit die BoVW-Methode mit SIFT-Deskriptoren [108] im Grau- und
HSV-Farbraum verwendet. Im Gegensatz dazu benötigen CL und AE/MAE Me-
thoden sehr aufwändige Berechnungen für eine Anwendung auf einen Datensatz.

Stehen keine Daten zur Verfügung, muss auf eine statische Methode zurückge-
griffen werden. Hier wird vDCNN als effektivere Methode ausgewählt, da diese
im direkten Vergleich zu KMBV bessere Merkmale extrahiert. Das vDCNN wird
mit dem auf ImageNet [151] vortrainierten ResNet50 [77] Backbone verwendet.
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Das ResNet50 Backbone ist als Standard etabliert und hat seine Vielseitigkeit in
verschiedenen Anwendungen [13, 118, 142, 146] bewiesen. Die Auswertung wird
in Tabelle 3.2 zusammengefasst.

Merkmalsextraktor Flexibilität Rechenaufwand Adaptivität Qualität
BoVW hoch mittel adaptiv hoch
CL mittel hoch adaptiv hoch
AE niedrig hoch adaptiv hoch
MAE niedrig hoch adaptiv hoch
KMBV niedrig niedrig statisch mittel
vDCNN niedrig niedrig statisch hoch

Tabelle 3.2: Auswahl vonMethoden zurMerkmalsextraktion: AusgewählteMethoden für den Einsatz
zur ABV sind hervorgehoben.

3.4.3 Bildsegmentierung

In dieser Arbeit werden drei Arten von Bildsegmentierungs-Methoden unterschie-
den: Deep-Learning (DL), Konventionelle Bildverarbeitung (KBV) und struktu-
rierte Segmentierung (STRUCT). DL-Methoden [44, 148, 203] haben sich in der
Bildsegmentierung als besonders leistungsfähig erwiesen [26, 29, 87, 178] und
werden häufig verwendet, ohne andereMethoden in Erwägung zu ziehen. Die An-
notation von Daten für eine Bildsegmentierung ist aufwändig und DL-Methoden
benötigen besonders viele annotierte Daten, sodass sich für eine Verwendung zur
ABV die Frage nach dateneffizienten Alternativen stellt.

Aktuelle Methoden zur Minimierung des Annotationsaufwandes, wie CL [46, 60,
196], FSL [56, 111, 181, 191] oder Meta-Learning [66, 124] optimieren das Trai-
ning von DL-Methoden. Sie benötigten große, nicht-annotierte Datensätze und/o-
der aufwändige Berechnungen, die eine Übertragung auf neue Problemstellungen
erschweren. Zusätzlich sind die Methoden stark von den gewählten Hyperpara-
metern abhängig. Die vorangegangene Arbeit [3] legt nahe, dass es dateneffiziente
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Alternativen zu DL-Methoden gibt, die sich direkt (ohne zusätzlichen Aufwand)
anwenden lassen. In dieser Arbeit werden DL-, STRUCT- und KBV-Methoden
mit einander hinsichtlich ihrer Dateneffizienz verglichen1. Grundsätzlich ist jede
der Methoden mit einer ABV kompatibel. Anhand dieses Vergleichs soll be-
stimmt werden, welche Methode zur Bildsegmentierung mit möglichst geringem
Aufwand zur ABV eingesetzt werden kann.

Es gibt eine Vielzahl an DL-Methoden (U-Net [148], PSPNet [203], SegNet [20],
DeeplabV3 [44], SegFormer [188], etc.) zur Bildsegmentierung. Das U-Net hat
sich jedoch als Standardverfahren bewährt [10, 155] und wird daher als Referenz
für die Dateneffizienz anderer Methoden verwendet.

Die KBV basiert auf einfachen Operationen, wie Schwellwertbildung, Kantener-
kennung oder morphologischen Operationen, wobei jede Operation mit individu-
ellen Parametern spezifiziert werden kann. Geschwindigkeit, Effizienz und Nach-
vollziehbarkeit sind die wichtigsten Argumente für die KBV. Insbesondere wenn
mehrere Bildverarbeitungsoperationen nacheinander ausgeführt werden sollen,
macht die manuelle Festlegung der Parameter diesen Ansatz jedoch zeitaufwän-
dig und komplex. Aus diesem Grund wurde in der vorangegangenen Arbeit [3] die
Conventional-Image-Processing-Pipeline (CIPP) entworfen. Eine CIPP besteht
aus einer Sequenz von Operationen der KBV, die sich analog zu DL-Methoden
automatisch anhand eines Trainingsdatensatzes parametrieren. Die Reihenfolge
der Operationen wird dabei vom Anwender festgelegt und kann so direkt von des-
sen Wissen profitieren. CIPPs sind durch die Verwendung von einfachen KBV-
Operationen robust gegen Overfitting und können bereits mit wenigen Bildern
trainiert werden.

STRUCT- und DL-Methoden wurden bereits in der vorangegangenen Arbeit [8]
hinsichtlich ihrer Qualität und Trainingszeit verglichen. Die STRUCT-Methoden
segmentieren Bilder basierend auf einfachen pixelbasierten Merkmalen. Dafür
werden die Bilder in Pixeldatensätze transformiert, die anschließend von einem

1 KBV- und DL-Methoden wurden bereits in [3] auf synthetischen Bilddaten evaluiert. In dieser
Arbeit werden diese Versuche mit der Berücksichtigung von STRUCT-Methoden fortgeführt und
im Kontext der unstrukturierten Bilddaten getestet.
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Klassifikator verarbeitet werden. In [8] werden zwei STRUCT-Methoden vorge-
stellt: Structured-Classifier (SC) und strukturierter Encoder-Decoder (StED). Es
zeigt sich, dass der StED schnell anwendbar ist und vergleichbare Segmentie-
rungsgüten erreicht wie DL-Methoden. Daher wird im Folgenden der StED für
die Untersuchung zur Dateneffizienz herangezogen.

3.4.4 Experimente zur Bewertung der Dateneffizienz
von Methoden zur Bildsegmentierung

Die vorgestellten Modelle CIPP, StED und U-Net verwenden dasselbe Daten-
format und können leicht an vorhandene Traininsgdaten angepasst werden. Das
Modell CIPP weist die geringste Komplexität2 auf, gefolgt von dem StED-Modell.
Das U-Net hat die höchste Komplexität. Nachdem Merkmalsextraktoren bereits
bewertet und ausgewählt wurden, kann noch keine endgültige Aussage über Me-
thoden zur Bildsegmentierung getroffen werden.

Von besonderem Interesse für den Einsatz bei der ABV ist die Dateneffizienz der
Modelle. DieDateneffizienz einesModells entspricht derGüte der Segmentierung,
die ein Modell bei der Verwendung weniger Trainingsdaten erreicht, und wird für
jede Segmentierungsaufgabe einzeln bewertet. Eine Segmentierungsaufgabe be-
steht dabei aus der zu segmentierenden Klasse K und dem Trainingsdatensatz
mitNimg Bildern. Die Güte der Segmentierung eines Modells für eine Segmentie-
rungsaufgabe wird durch verschiedene Segmentierungsaufgabenparameter (SAP)
beeinflusst:

• Flächenanteil aK : Der Flächenanteil aK der Klasse K eines Datensatzes
entspricht dem Verhältnis der Pixel, die der Klasse K zugeordnet wurden,
zu allen Pixeln im Datensatz. Je geringer der Flächenanteil aK ist, desto
weniger Fläche nimmt die Klasse ein. Dadurch wird die Segmentierung
erschwert [98, 147].

2 Komplexität wird hier als Anzahl der während des Trainings optimierten Parameter verstanden.
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• Art der Störfaktoren Sλ: Dynamische3 Störfaktoren λ erschweren die au-
tomatisierte Verarbeitung von Bilddaten. Die Art der Störfaktoren Sλ, wie
in Abschnitt 3.2 eingeführt, unterscheiden sich in visuelle λv und geo-
metrische λg). Visuelle Störfaktoren können häufig durch Methoden der
Bildverarbeitung ausgeglichen werden, während geometrische Störfaktoren
in der Regel mit visuellen Störfaktoren einhergehen und die Segmentie-
rungsaufgabe deutlich erschweren.

Im Bereich der Bildverarbeitung gibt es viele unterschiedliche SAP4. In dieser
Arbeit werden der Flächenanteil aK und die Art der Störfaktoren SK bewerten,
da diese leicht und eindeutig zu bestimmen sind und so eine eindeutige und simp-
le Anwendung ermöglichen. Im Rahmen der vorliegenden Doktorarbeit wird die
Dateneffizienz der ausgewählten Modelle in Abhängigkeit der SAP bestimmt, wie
in Abbildung 3.6 dargestellt. Zuerst werden Segmentierungsaufgaben ausgewählt
und entsprechend ihrer SAP bewertet. Der Flächenanteil aK wird in drei Interval-
le geteilt (0, 0.01], (0.01, 0.1] und (0.1, 0.99]. Die drei Intervalle repräsentieren
kleine, mittlere und große Flächenanteile aK . Die Intervalle sind nicht gleichgroß,
da bei höheren Flächeanteilen, der absolute Unterschied einen geringeren Unter-
schied macht. Die Art der dynamischen Störfaktoren Sλ wird in zwei Gruppen
unterschieden: Visuelle Störfaktoren λv und geometrische/visuelle Störfaktoren
λv+g . In realen Datensätzen bringen geometrische Störfaktoren ebenfalls visuelle
Störfaktoren mit sich bspw. durch Veränderungen der Belichtung. Im direkten
Vergleich ist die Art der Störfaktoren Sλ = λv+g als schwieriger zu bewerten.

Um die Dateneffizienz der vorgestellten Modelle (U-Net, CIPP und StED) auf ei-
ner SAP zu vergleichen und entsprechende Anwendungsempfehlungen abzuleiten,
werden die Experimente aus [3] fortgeführt. Ein Bildsegmentierer wird mit Nimg

zufällig ausgewählten Bildern aus dem Trainingsdatensatz trainiert. Anschließend

3 Störfaktoren, die statisch bleiben, können ausgeglichen werden und erschweren die Segmentie-
rungsaufgabe nicht nennenswert.

4 Die Schwierigkeit einer Segmentierungsaufgabe kann anhand von extrahiertenMerkmalen bewer-
tet werden [103]. Durch den Einsatz von leistungsstarken DL-basierten Verfahren haben solche
Methoden jedoch an Relevanz verloren.
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Abbildung 3.6: Ablauf zur Bestimmung der Dateneffizienz: Zuerst werden Segmentierungsaufgaben
ausgewählt und bezüglich ihrer SAP bewertet. Die Dateneffizienz der Modelle für
eine Segmentierungsaufgabe wird dann in mehreren Durchläufen durch das Training
mit Nimg zufällig ausgewählten Bildern und anschließender Evaluation bestimmt.
Die Auswertung ermöglicht dann die Definition von Anwendungsempfehlungen in
Abhängigkeit der SAP.

wird die Güte der Segmentierung (F1-Score) auf dem Testdatensatz berechnet.
Der F1-Score kann je nach den ausgewählten Bildern schwanken. Aus diesem
Grund wird der Prozess mehrfach wiederholt, sodass die Streuung des F1-Scores
ebenfalls abgebildet wird. Aus diesen Ergebnissen können Zusammenhänge zwi-
schen den SAP (aK und Sλ), der verwendeten Anzahl an Trainingsbildern Nimg

und der Güte der Segmentierung (F1-Score) abgeleitet werden.

Das Ergebnis einer solchen Testreihe ist in Abbildung 3.7 zu sehen. Der Verlauf
der Segmentierungsgüte über die Anzahl der Trainings-Bilder Nimg gibt Auf-
schluss über die Dateneffizienz eines Algorithmus. Im direkten Vergleich mit
anderen Algorithmen können so optimale Einsatzbereiche und Einsatzszenari-
en herausgearbeitet werden. Um Bildsegmentierer für ein Intervall [Nmin, Nmax]

von Trainingsbildern zu bewerten, wird die durchschnittliche Segmentierungs-
güte GNmax

Nmin als Mittelwert über alle Versuchsdurchläufe und Bildanzahlen Nimg
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3.5 Bewertungsmethodik HyBAR

Abbildung 3.7: Die Dateneffizienz-Kurve eines Modells: Hier werden die Segmentierungsgüte der
Algorithmen (U-net, CIPP, StED) über die benötigte Anzahl an TrainingsbildernNimg
samt Unsicherheit abgebildet. Die SAP sind fest, sodass je nach SAP-Kombination
die entsprechende Dateneffizienz-Kurve ausgewählt werden kann.

berechnet.5 Die Metriken können anschließend unter Berücksichtigung der SAP
ausgewertet werden.

3.5 Bewertungsmethodik HyBAR

In diesemAbschnitt wird die Bewertungsmethodik „Hypothesis-Based-Algorithm
Rating“ HyBAR vorgestellt. Es wird eine einheitliche Methodik zur Bewertung
von Algorithmen zur ABV benötigt, die es Anwendern erlaubt, Algorithmen zur
ABV optimal zu konfigurieren und zu parametrieren. Komplexe Algorithmen und
große Datensätze machen eine manuelle Bewertung unmöglich. Doch gerade bei
unstrukturierten Bilddaten, die in großer Menge und nicht zielgerichtet erhoben
werden, ist der tatsächliche Zustand zn(t) im Vorfeld nicht bekannt und die
Bestimmung des Zustandes zn(t) nachträglich nicht möglich oder zu aufwändig.
Zudem bestehen Algorithmen zur ABV aus einer Vielzahl an Komponenten, die
sich gegenseitig beeinflussen. So kann die Aufnahme der Bilder derenAuswertung

5 So lässt sich beispielsweise eine durchschnittliche SegmentierungsgüteG32
4 für das Intervall von

[4, 32] Trainingsbildern angeben.
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3 Konzept

beeinflussen. Dies macht eine indirekte Bewertungsmethodik notwendig, die ohne
annotierte Daten anwendbar ist und die den vollständigen Algorithmus zur ABV
betrachtetet.

Aus diesem Grund wird in dieser Arbeit die hypothesenbasierte Bewertungsme-
thodik HyBAR von Algorithmen zur ABV vorgestellt: Basierend auf dem do-
mänenspezifischen Wissen lassen sich Hypothesen über die Veränderung des
Zustandes zn(t) eines Objekts aufstellen. Als Beispiel lässt sich das Wachstum
von Rissen in Straßen anführen: Hier kann von einer monoton steigenden Länge
eines Risses ausgegangen werden. Folgen die geschätzten Zustände ẑn(t) eines
Algorithmus dieser Hypothese, bildet der Algorithmus die Veränderung gut ab.

In dieser Arbeit werden Datensätze betrachtet, die zeitlich nah beieinander liegen.
Hier kann für einen hinreichend kleinen Zeitabstand die Hypothese formuliert
werden, dass keine Veränderung stattgefunden hat. Ein Algorithmus, der Verän-
derungen robust abbildet, soll also ebenfalls keineVeränderungen erkennen,wobei
jede Schwankung auf den Einfluss von Störfaktoren in den unstrukturierten Daten
zurückgeführt werden muss. Es folgt für das i-te Objekt mit i ∈ {1, ..., N} in
einem Datensatz, bei dem aufgrund der geringen Zeitdifferenz ∆t keine Verän-
derungen erwartet werden:

|ẑi(t1)− ẑi(tM )| = 0. (3.2)

Auch wenn sich der Zustand zi(t) des i-ten Objektes nicht ändert, kommt es
durch den Einfluss von Störfaktoren λ(t) zu geringfügigen Schwankungen des ge-
schätzten Zustands ẑi(t). Um einen Algorithmus erfolgreich einzusetzen, dürfen
diese Schwankungen jedoch nicht größer sein als der Unterschied zwischen unter-
schiedlichen Objekten. Die Streuung innerhalb eines Objektes muss also kleiner
sein als die Streuung zwischen den Objekten, da sich sonst Veränderungen nicht
zuverlässig erkannt werden können. Dieser Ansatz fußt auf der Diskriminanz-
analyse [144] oder den Methoden des CL [46]. Es wird ein weiteres beliebiges
j-tes Objekt mit j ∈ {1, ..., N} und i ̸= j eingeführt. Es folgt für zwei beliebige
Objekte:
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|ẑi(tM )− ẑi(t1)| ≤ |ẑi(t)− ẑj(t)|. (3.3)

Basierend auf diesen Hypothesen (Gleichung 3.2 und 3.3) lassen sich Kenn-
zahlen formulieren. Die Kennzahlen werden ausschließlich auf den geschätzten
Zuständen ẑ(t) eines Algorithmus berechnet und messen die Eignung eines Al-
gorithmus für die ABV auf einem gegebenen Datensatz. Grundsätzlich können
je nach Anwendung auch weitere Hypothesen aufgestellt werden. So kann eben-
falls eine monotone Veränderung oder eine oszillierende Zustandsveränderung
angenommen werden. Der Fall eines gleichbleibenden Zustands kann jedoch im
Allgemeinen erfüllt werden, wenn der Abstand zwischen den Zuständen klein
genug gewählt wird.

Die Intra-Objekt-Streuung Φ bewertet die Robustheit eines Algorithmus gegen-
über Störfaktoren λ(t) und berechnet sich aus der durchschnittlichen Objekt-
Streuung ϕn der geschätzten Zustände eines Objekts. Die Objekt-Streuung ϕn

der Menge der Zustände Zn = {ẑn(t1), ..., ẑn(tM )} eines Objekts entspricht
dem durchschnittlichen paarweisen Abstand aller geschätzten Zustände ẑn des
Objekts zueinander6. Diese berechnet sich wie folgt:

ϕn =
2

M(M − 1)

M∑
i=1

M∑
j=i+1

|ẑn(ti)− ẑn(tj)|. (3.4)

Die Intra-Objekt-Streuung Φ eines Algorithmus zur ABV berechnet sich aus der
durchschnittlichen Streuung ϕn über alle Objekte im Datensatz. Ein Algorith-
mus, der robust gegenüber Störfaktoren λ(t) ist, hat eine minimale Intra-Objekt-
Streuung Φ (Unter der Annahme, dass keine Veränderung stattgefunden hat). Es
gilt:

6 Die Standardabweichung transportiert die gleichen Informationen, ist aber schwerer zu inter-
pretieren. Der Abstand zwischen zwei Objektzuständen kann leicht berechnet und ausgewertet
werden, während die Standardabweichung im direkten Vergleich nicht anwendbar ist. Als Maß
für den Abstand zwischen zwei Darstellungen wird die Manhattan-Distanz verwendet.
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Φ =
1

N

N∑
n=1

ϕn. (3.5)

Die Inter-Objekt-Streuung Γ bewertet die Deskriptivität eines Algorithmus und
berechnet sich aus der durchschnittlichen Streuung γn zwischen den geschätzten
Zuständen unterschiedlicher Objekte. Zuerst wird für jedes Objekt der geschätzte
Zustand ẑn unabhängig von der Zeit t folgendermaßen berechnet:

ẑn =
1

M

M∑
m=1

ẑn(tm). (3.6)

Die Streuung eines Objektes relativ zu allen anderen Objekten γn berechnet sich
als durchschnittlicher Abstand des Zustands ẑn zu allen anderen Objektzuständen:

γn =
1

N − 1

N∑
i=1,i̸=n

|ẑi − ẑn|. (3.7)

Anschließend ergibt sich die Inter-Objekt-Streuung Γ:

Γ =
1

N

N∑
n=1

γn. (3.8)

Die Inter-Objekt-StreuungΓ fungiert als Gegengewicht zur Intra-Objekt-Streuung
Φ. Ohne die Inter-Objekt-Streuung Γ kann ein Algorithmus stets einen konstanten
Zustand ẑ(t) schätzen, um die Intra-Objekt-Streuung Φ zu minimieren. Γ soll
entsprechend maximiert werden7.

7 Maximierung und Minimierung von Streuungen innerhalb und zwischen Objekten findet sich
ebenfalls in der Methodik Analysis-of-Variance (ANOVA) [167].
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Γ und Φ können verwendet werden, um einen Algorithmus zur ABV zu charak-
terisieren. Die Streuungen sind abhängig von den verwendeten Merkmalen und
deren Skalierung, sodass für einen direkten Vergleich zwischen verschiedenen
Algorithmen der Hypothesen-Quotient F eingeführt wird. F entspricht dem An-
teil aller Objekte, für die ϕn ≤ γn gilt, und damit die initiale Hypothese erfüllen.
Der ideale Wert entspricht hier F = 1. Zusätzlich wird das Streuungsverhältnis β
als Verhältnis zwischen Φ und Γ bestimmt:

β =
Γ

Φ
. (3.9)

Das Verhältnis β ist unabhängig von der Skalierung des zugrunde liegenden
Merkmalsraums, sodass verschiedene Methoden direkt miteinander verglichen
werden können. Für einen Algorithmus, der sich für die Abbildung von Verän-
derungen in unstrukturierten Bilddaten eignet, gilt β > 1. In diesem Fall ist die
Inter-Objekt-Streuung Γ größer als die Intra-Objekt-StreuungΦ. Bei der Auswahl
verschiedener Algorithmen soll β maximiert werden.

Für die Abbildung von Veränderungen lässt sich die Intra-Objekt-Streuung Φ als
Referenzwert verwenden, um anschließend auf unbekannten Daten Veränderun-
gen zu registrieren, die eine höhere Streuung aufweisen. Dies entspricht einer
Kalibrierung, bei der das erwartete Grundrauschen, welches noch nicht einer
Veränderung entspricht, als Grenzwert eingeführt wird.

Die Anwendung der Bewertungsmethodik HyBAR wird in Abbildung 3.8 veran-
schaulicht. Ein unstrukturierter Datensatz wird von einem Algorithmus zur ABV
verarbeitet, wie in Abschnitt 3.3 beschrieben. In jedem Teildatensatz Xm mit
m ∈ M werden Objekte assoziiert, interpretiert und deren Zustände ẑ(tm) zum
Zeitpunkt tm geschätzt. Die geschätzten Zustände ẑ(tm) sind von der Parametrie-
rung des Algorithmus zur ABV abhängig. Um die beste AV auszuwählen, werden
die geschätzten Zustände über den gesamten Datensatz mit der beschriebenen
Bewertungsmethodik verglichen. Die AV, die die Intra-Objekt-Streuung Φ mini-
miert und gleichzeitig die Inter-Objekt-Streuung Γmaximiert, kann abschließend
für den weiteren Einsatz ausgewählt werden.
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Abbildung 3.8: Anwendung der Bewertungsmethodik HyBAR: Der Zustand ẑ(tm) zum Zeitpunkt
tm eines jeden Objektes wird basierend auf dem entsprechenden Teildatensatz Xm

geschätzt. Die Parametrierung des Algorithmus zur ABV bestimmt dabei den ge-
schätzten Zustand ẑ(tm). Um die beste Parametrierung zu wählen, werden alle be-
rechneten Zustände im unstrukturierten Datensatz mittels der Bewertungsmethodik
HyBAR ausgewertet. Dabei soll die Intra-Objekt-Streuung Φ minimiert und gleich-
zeitig die Inter-Objekt-Streuung Γ maximiert werden.

Um die Bewertungsmethodik HyBAR anzuwenden, müssen die Bilddaten von
mehreren Zeitpunkten vorliegen und die Zustände der Objekte dürfen sich nicht
verändert haben. Diese Bedingungen erfüllen nicht alle Datensätze. Für den Trans-
fer der Bewertungsmethodik HyBAR auf beliebige Datensätze kann die Augmen-
tation verwendet werden, um verschiedene Aufzeichnungen konstanter Zustände
eines zugehörigen Objekts zu erzeugen. Dieses Verfahren wird auch beim CL
genutzt [46]. Die Augmentation simuliert den Einfluss von Störfaktoren λ(t) bei
der Aufzeichnung der Bilder.
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4.1 Übersicht

Unstrukturierte Bilddaten benötigen eine Datenstruktur, die eine einfache und
effektive Verarbeitung nach dem vorgestellten Konzept OSMC (Assoziation, In-
terpretation und Aggregation) ermöglicht. Neben der Datenstruktur werden in
dieser Dissertation speziell ausgewählte und entwickelte Algorithmen zur Bild-
verarbeitung eingeführt: Merkmalsextraktoren, KBV und STRUCT.

Diese Datenstruktur wurde eigens für die ABV entworfen und ermöglicht es erst-
mals das Konzept OSMC zur ABV in unstrukturierten Bilddaten flexibel anzu-
wenden. Die Implementierung der Merkmalsextraktoren beinhaltet verschiedene
Methoden zur Merkmalsextraktion und integriert sich direkt in die Datenstruktur.
Dadurch können unterschiedlich parametrierte AV leicht miteinander verglichen
und an eine Problemstellung angepasst werden.

Um eine dateneffiziente überwachte Interpretation von Bilddaten zu ermögli-
chen, wurden die Modelle CIPP basierend auf der KBV und StED basierend auf
der STRUCT entwickelt. Während sich andere Implementierungen von KBV auf
spezifische Problemstellungen oder Lösungsansätze konzentrieren [38, 113, 171,
172], wird in der Implementierung der CIPP erstmals eine allgemeine und daten-
effiziente Alternative zu DL-Methoden für die Bildsegmentierung entwickelt.

Die Implementierung des StED-Modells ermöglicht erstmals eineAnwendung zur
Bildsegmentierung. Hier liegt der Fokus auf Skalierbarkeit, Trainingsgeschwin-
digkeit und Dateneffizienz.
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4.2 Datenstruktur

Die Verarbeitung unstrukturierter Bilddaten erfordert eine Reihe grundlegender
Funktionalitäten:

• die Verarbeitung von räumlichen Zusammenhängen zur Unterstützung der
Assoziation,

• das Laden von Bildern zur weiteren Verarbeitung (Assoziation und Inter-
pretation),

• das Speichern und Verarbeiten (Aggregation) von berechneten Zuständen
für einzelne Datenpunkte und Gruppen von Datenpunkten,

• die Verarbeitung von zeitlichen Zusammenhängen zur Abbildung von Ver-
änderungen und

• die Bewertung der geschätzten Zustände nach der eingeführten Bewertungs-
methodik HyBAR.

In dieser Arbeit wird eine flexible Datenstruktur implementiert, die für die Aus-
wertung von unstrukturierten Bilddaten geeignet ist. Die Implementierung erfolgt
in Python 31.

Unstrukturierte Bilddaten können auf der untersten Ebene in einzelne Bilder zer-
legt werden, wobei jedes Bild eine Position, einen Zeitstempel und eine Quelle
besitzt. Die Quelle bezieht sich dabei auf den Kontext der Datenerhebung, sodass
zwei gleichzeitig aufgenommene Teildatensätze voneinander getrennt verarbei-
tet werden können. Auf diese Weise kann die Intra-Objekt-Streuung zwischen
unterschiedlichen Aufnahmemodalitäten unabhängig von der Zeit berechnet wer-
den. Dies wird programmatisch durch die Implementierung einer eigenen Klasse
UnstructuredImage abgebildet. Der gesamte Datensatz, ein zu beobachtendes

1 Die verwendete Implementierung wird in einem öffentlichen Git-Repository zur Verfügung ge-
stellt: https://github.com/FMuenke/structured_data.
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Abbildung 4.1: Datenstruktur: Ein unstrukturierter Datensatz besteht aus ein-
zelnen Objekten (UnstructuredImage). Diese werden zu ei-
nem Objekt (GroupOfUnstructuredImages) zusammengefasst. Ei-
ne GroupOfUnstructuredImages kann auch in neue kleinere
GroupOfUnstructuredImages zerlegt werden.

Objekt oder der Zustand z(t) eines zu beobachtenden Objekts kann als Gruppe
von Bildern definiert werden. Neben dem Einzelbild UnstructuredImage wird
eine Klasse GroupOfUnstructuredImages definiert. Diese Datenstruktur ist in
Abbildung 4.1 visualisiert.

Auf Basis dieser Objekte werden die Funktionalitäten implementiert. Die Verar-
beitungsschritte sind in Abbildung 4.2 visualisiert. Die zusammenfassende Klasse
GroupOfUnstructredImages ermöglicht die Sortierung/Aufteilung der Bilder
anhand der vorhandenen Koordinaten, Zeitstempel und Quellen. Dabei werden
verschiedene Clustering-Algorithmen aus der Scikit-learn-Bibliothek [133] ver-
wendet (DBSCAN [62], MeanShift [50] und KMeans [18]). Zusätzlich erlaubt
die Klasse die Gruppierung von Bildern nach Quellen.

Die Assoziation von Bilddaten und Objekten wird durch das Bereitstellen von
ortsbasiertem Clustering vereinfacht. Die Klasse UnstructuredImage stellt zu-
sätzlich eine Methode zum Laden des Bildes zur Verfügung. Weitere Methoden
zur Assoziation im Bild können dann direkt auf das geladene Bild angewendet
werden.Die Interpretationwird durch eineKlasseRepresentationRepository
vereinfacht. Diese ist mit beliebigen Bildverarbeitungsmethoden zur Interpretati-
on kombinierbar, speichert bereits berechnete Repräsentationen ab und verhindert
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Abbildung 4.2: Darstellung der Datenverarbeitung: Die Bilder werden mit ihren Zusatzinforma-
tionen (Koordinaten, Zeitstempel, Quelle) in einem UnstructuredImage ge-
speichert. Für jedes UnstructuredImage wird eine Repräsentation mit einem
bereitgestellten Modell berechnet und gespeichert. Das UnstructuredImage
wird dann der GroupOfUnstructuredImages hinzugefügt. Anschließend
kann die GroupOfUnstructuredImages räumlich gruppiert und zeitlich
sortiert werden. Das Ergebnis der Teilungsoperation sind wieder mehrere
GroupOfUnstructuredImages, die weiter geteilt werden können.

so redundante Berechnungen. Die Bewertungsmethodik HyBAR ist ebenfalls im-
plementiert und direkt mit der Datenstruktur kompatibel.

Je nach Anwendungsfall ist die Verwendung von Augmentationen zur Simula-
tion von Störfaktoren notwendig. Dazu wird ein UnstructuredImage mit der
konfigurierbaren Klasse Augmentations multipliziert.

4.3 Bag of Visual Words

Für diese Arbeit wird ein installierbares Python-Paket entwickelt, das die ein-
fache Berechnung von BoVW-Darstellungen für Bilder unterstützt2. Das Paket
ermöglicht die schnelle Konfiguration eines BoVW-Modells und die effiziente
Berechnung und Speicherung der Darstellungen.

2 Die verwendete Implementierung ist in einem öffentlichen Git-Repository verfügbar: https:
//github.com/FMuenke/handcrafted_image_representations.
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4.3 Bag of Visual Words

Abbildung 4.3: Umsetzung des BoVW-Modells: Jedes Bild wird auf 128 x 128 Pixel skaliert. An-
schließend wird das Bild mittels Dense-Sampling [176] in ein Raster (16 x 16 Pixel)
zerlegt. Für jede Zelle wird ein Deskriptor berechnet. Die Deskriptoren werden ein-
mal auf dem Grauwertbild und einmal auf dem HSV-Bild mit dem SIFT-Verfahren
berechnet [108]. Das Vokabular jedes Modells wird dann mit KMeans über alle ver-
fügbaren Deskriptoren berechnet. In der Anwendung wird das Bild wie beschrieben
verarbeitet, die berechneten Deskriptoren werden jeweils einem visuellen Wort zuge-
ordnet und die Häufigkeit der visuellen Wörter wird als Repräsentation für das Bild
verwendet.

Es werden zwei verschiedene BoVW-Modelle verwendet: hsv-sift und gray-sift.
Dabei wird die Implementierung aus OpenCV [27] genutzt. Die Funktionsweise
der Modelle ist in Abbildung 4.3 dargestellt. Beide Modelle verarbeiten Bilder
auf ähnlicheWeise. Die Bilder werden im Format 128 x 128 Pixel verarbeitet. Die
Extraktion der Deskriptoren erfolgt in zwei Schritten. Zunächst werden mittels
Dense-Sampling [176] Regionen im Bild definiert (Raster: 16 x 16 Pixel). Im
nächsten Schritt wird mit dem SIFT-Algorithmus [108] für jede Bildregion ein
Deskriptor berechnet. Das Modell gray-sift berechnet die Deskriptoren auf Basis
des Graustufenbildes. Das Modell hsv-sift berechnet die Deskriptoren aus dem
Bild im HSV-Farbraum. Dabei wird für jeden Farbkanal (H, S und V) ein SIFT-
Deskriptor berechnet und anschließend zusammengeführt. Aus der Menge aller
Deskriptoren über alle Bilder wird das Vokabular berechnet. BeideModelle haben
ein Vokabular von 1024 Wörtern und verwenden MiniBatchKMeans [133] zum
Clustering. In der Anwendung werden die Deskriptoren, wie oben beschrieben,
berechnet. Diese werden im Folgenden jeweils dem nächsten Bildwort zugeordnet.

Die Repräsentation eines Bildes besteht aus dem Histogramm aller vorkommen-
den visuellenWörter innerhalb eines Bildes. Die Implementierung stellt zusätzlich

53



4 Implementierung

weitere Methoden zur Verfügung, um lokale Deskriptoren in einen Merkmals-
vektor zu transformieren: VLAD [17], Fisher-Vektoren [168]. Diese Methoden
berücksichtigen nicht nur die Anzahl der vorkommenden Deskriptoren sondern
auch deren Verteilung.

4.4 Tiefe Neuronale Netzwerke

Eine weitere Methode, eine Repräsentation für ein Bild zu berechnen, wird durch
DL ermöglicht. DNN dienen in erster Linie als Merkmalsextraktoren. Wenn neue
Netze veröffentlicht werden, werden sie in der Regel mit bereits trainierten Ge-
wichten veröffentlicht.

DNNs können für viele verschiedeneAnwendungsfälle genutzt werden. Das Back-
bone fungiert als Merkmalsextraktor, dessen Feature-Maps für nachfolgende Auf-
gaben verwendet werden. DieseMerkmale werdenwährend des Optimierungspro-
zesses aus dem Datensatz gelernt. Sie können auch für andere Aufgaben wieder-
verwendet werden. In dieser Arbeit werden bereits auf ImageNet trainierte Back-
bones als Merkmalsextraktoren verwendet. Die Implementierung des Backbones
wird aus tensorflow [11] übernommen. Durch die Verwendung bereits trainier-
ter Backbones wird die Menge der Hyperparameter deutlich reduziert. In dieser
Arbeit wird das bereits trainierte ResNet50 als Backbone mit einer Eingabegröße
von 128 x 128 Pixel und einer Global-Average-Operation zur Transformation der
Feature-Maps verwendet.

4.5 Conventional Image Processing Pipelines

Die Conventional-Image-Processing-Pipeline (CIPP) [3] entspricht einer stati-
schen Abfolge von konventionellen Bildverarbeitungsoperationen. In diesem Ab-
schnitt wird detailliert auf ihre Implementierung eingegangen. Die Implemen-
tierung legt besonderes Augenmerk auf eine einfache und intuitive Anwendung
nach demselben Konzept wie DL-Methoden und wird in einem Python-Paket
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zur Verfügung gestellt3. Wie in Abbildung 4.4 gezeigt, bietet diese Implementie-
rung eines CIPP-Modells einen Rahmen, in dem der Benutzer diese Operationen
ohne manuelle Parametereinstellung anordnen kann. Jede Operation hat einen
vordefinierten Satz von Parametern.

Abbildung 4.4: Optimierungsprozess eines CIPP: Die Reihenfolge der Operationen wird vomAnwen-
der festgelegt und jeder Operation ist ein fester und vordefinierter Satz von Parametern
zugeordnet.Während desOptimierungsprozesseswerden die optimalen Parameter auf
Basis der bereitgestellten Trainingsdaten durch Grid-Search ermittelt. [3]

Die Parameter mit der höchsten Segmentierungsgüte auf den Trainingsdaten wer-
den dann automatisch ausgewählt, indem alle möglichen Kombinationen von
Parametern (Grid-Search) auf dem Trainingsdatensatz getestet werden. Die Kon-
figuration mit der besten Bewertung wird als endgültige Parametrisierung ausge-
wählt undweiterverwendet. NebenGrid-Search bietet das Framework auch andere
Optimierungsstrategien wie Random-Search oder genetische Algorithmen.

Die Parametrierung des CIPP-Modells zeigt Abbildung 4.5. Es wurde mit dem
Ziel entwickelt, allgemein auf verschiedene Problemstellungen anwendbar zu sein.
Wenn domänenspezifischesWissen zur Verfügung steht, sind jedoch entsprechen-
de Anpassungen empfohlen. Jedes Bild wird vor der Verarbeitung zunächst in ein
Graustufenbild umgewandelt und auf eine Größe von 256 x 256 Pixel gebracht.
Die Werte im Bild werden durch Division durch 255 auf einen Wertebereich
zwischen 0 und 1 festgelegt. Diese Operationen sind statisch und werden bei
der Optimierung ignoriert. Anschließend werden nacheinander die Operationen

3 Die verwendete Implementierung wird in einem öffentlichen Git-Repository zur Verfügung ge-
stellt: https://github.com/FMuenke/cipp
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Abbildung 4.5: CIPP-Konfiguration: In dieser Arbeit wird eine CIPP mit insgesamt sechs Methoden
verwendet. Die ersten drei Methoden Glättung, Entfernen heller Pixel und Invertie-
rung bereiten die Segmentierung vor. Die vierte Methode wird aus drei Varianten
(Schwellwert, Schwellwert (Otsu) [129] und Kanten-Filter) ausgewählt. Zum Schluss
wird die Maske durch zwei Methoden nachbereitet: Entfernen kleiner Objekte und
Entfernen kleiner Löcher.

Glätten, Helle Pixel entfernen und Invertieren angewendet. Diese Operationen
dienen der Vorverarbeitung der Bilder, d.h. Rauschen wird reduziert, extreme Pi-
xel werden entfernt und das Bild wird für die folgenden Operationen ausgerichtet.
Die Segmentierung erfolgt dann durch die Operationen Schwellwert, Schwell-
wert(Otsu) [129] und Kantenfilter. Diese Operationen binarisieren das Bild und
trennen so die Zielklasse vom Hintergrund eines Bildes. Abschließend werden
in der Segmentierungsmaske kleine Restobjekte entfernt und kleine Restlücken
gefüllt. Auf diese Weise kann die Segmentierungsmaske abschließend nachbear-
beitet werden.

Die Implementierung der einzelnen Operationen mit den optimierbaren Parame-
tern ist im Folgenden aufgelistet:

• Glätten [Filtergröße]: Dieser Vorverarbeitungsschritt entfernt potenzielles
Rauschen und Störungen, indem das Bild mit einem Gauß-Filter geglättet
wird. Während der Optimierung wird von der CIPP die Filtergröße 3, 5, 9,
17 bestimmt oder die Operation deaktiviert.
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• Helle Pixel entfernen [Grenzwert]: Die Pixelwerte des Bildes werden an
einem definierten Grenzwert abgeschnitten. Der Grenzwert wird hier durch
die Perzentile der Pixelwerte im Bild adaptiv pro Bild gewählt. Zur Auswahl
stehen die Perzentile 1, 5, 10, 25, 50.

• Invertierung [Aktivität]: Je nach Parametrierung wird das Bild invertiert.
Dies kann für die Anwendung eines Schwellwertverfahrens erforderlich
sein.

• Schwellwert [Schwellwert]: Die Eingabe wird durch einen Schwellwert bi-
narisiert, d.h. alle Werte oberhalb des Schwellwertes entsprechen einer 1
und alle Werte unterhalb des Schwellwertes entsprechen einer 0. Es stehen
die Schwellwerte 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9 zur Verfügung.

• Schwellwert (Otsu) [Aktivität]: Die Eingabe wird durch einen Schwellwert
binarisiert. Dieser Schwellwertwird nach demOtsu-Verfahren [129] adaptiv
für jedes Bild berechnet.

• Kantenfilter [Filtergröße]: Der Laplace-Operator wird auf das Bild ange-
wendet. Das Ergebnis wird dann auf Werte zwischen 0 und 1 skaliert. Als
Parameter wird hier die Filtergröße 3, 5, 9, 17 optimiert.

• Kleine Objekte entfernen [Objektgröße]: Die Operation entfernt alle Ob-
jekte im Bild, deren Fläche kleiner als ein vorgegebener Grenzwert ist4.
Dieser Grenzwert entspricht dem Parameter 8, 32, 128, 256, 512 und wird
optimiert oder die Operation wird für die Anwendung deaktiviert.

• Kleine Löcher entfernen [Lochgröße]: Die Operation entfernt alle Löcher
im Bild, deren Fläche kleiner als ein vorgegebener Grenzwert ist4. Dieser
Grenzwert entspricht demParameter 8, 32, 128, 256, 512 undwird optimiert
oder die Operation wird für die Anwendung deaktiviert.

4 Die Implementierung stammt aus dem Python-Paket Scikit-Image [177].
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4.6 Strukturierte Segmentierung

Die strukturierte Segmentierung klassifiziert ein Bild Pixel für Pixel. In dieser
Arbeit wurde ein Framework für die Anwendung strukturierter Segmentierungs-
algorithmen entworfen5. Das entwickelte Framework integriert strukturierte Seg-
mentierungsalgorithmen alsmodulareKomponenten, umdie Erstellung effizienter
und leistungsfähiger Mehrklassen-Segmentierungsmodelle zu ermöglichen.

Abbildung 4.6: Konzept des strukturierten Klassifikators: Ein Bild wird Pixel für Pixel klassifiziert.
Nach einer initialen Anpassung der Größe werden für alle Pixel Merkmale extrahiert
und zu einen tabellarischen Datensatz transformiert. Dieser wird durch einen Klassi-
fikator verarbeitet und in eine Segmentierung zurück transformiert.

Die einfachste Variante eines strukturierten Klassifikators (Pixel Segmentor: PX)
zur strukturierten Segmentierung ist in Abbildung 4.6 dargestellt. Ein Bild wird
zunächst auf die gewählte Größe skaliert. Anschließend wird das Bild mit den
Dimensionen Höhe x Breite x Farbkanäle mit Hilfe des Kernels in einen Pixelda-
tensatz (ein Vektor pro Pixel) transformiert6. In dem neuen tabellarischen Daten-
satz hat jeder Pixel eine Zeile mit allen zugehörigen Merkmalen. Die Merkmale
werden durch den definierten Kernel bestimmt. Der Kernel definiert eine Nachbar-
schaft von Pixeln, wobei jeder aktive Nachbar mit einer 1 gekennzeichnet ist. Für
jedes Pixel werden die Werte der benachbarten und aktiven Pixel ausgewählt und
als Merkmale für das betrachtete zentrale Pixel gespeichert. Anschließend wird

5 Das beschriebene Framework ist eine Weiterführung von [8] und wird in einem öffentlichen Git-
Repository zur Verfügung gestellt: https://github.com/FMuenke/structured_segmenta
tion

6 Die Implementierung verwendet hierfür Funktionen aus NumPy [74]
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4.6 Strukturierte Segmentierung

der Datensatz klassifiziert, sodass jedem Pixel eine Klasse zugeordnet wird. Diese
Klassen werden dannwieder in die Form (Höhe x Breite) des Bildes transformiert.
So entsteht eine Segmentierung für ein Eingabebild. Ein strukturierter Klassifi-
kator ist in der Lage, Farb- und Graustufenbilder beliebiger Größe während des
Trainings und der Anwendung zu verarbeiten. Als Klassifikatoren innerhalb des
PX können beliebige Modelle (z.B. aus Scikit-Learn [133]) verwendet werden.

Während des Trainings werden aus allen Trainingsbildern separate Pixeldaten-
sätze erzeugt und anschließend zusammengefasst. Der Pixeldatensatz ermöglicht
eine gezielte Beeinflussung des Trainings durch die Auswahl von Pixeln. Pixel
in einem Bild sind sich oft ähnlich und enthalten redundante Informationen. Um
das Training zu beschleunigen, werden daher nicht alle Pixel eines Bildes für das
Training ausgewählt. Nur ein zufälliger Prozentsatz der Pixel wird für das Training
ausgewählt. Die Auswahl von Pixeln für das Training bietet weitere Vorteile. So
unterstützt diese Implementierung die Verarbeitung von Datensätzen mit hohem
Klassenungleichgewicht: Das Klassenungleichgewicht kann durch eine gezielte
Auswahl der Pixel entsprechend ihrer Klasse reduziert werden, sodass prozentu-
al mehr Pixel der Klassen mit wenigen Beispielen für das Training ausgewählt
werden. Außerdem wird das Training auf nur teilweise annotierten Bildern er-
möglicht7.

Der Kernel schränkt einen einzelnen PX auf den Kontext innerhalb des Bildes ein.
Jedes Pixel kann nur anhand seiner direkten Nachbarn klassifiziert werden. Um
dieses Problem zu lösen, wurde das Encoder-Decoder-Modell (StED-Modell) [8]
vorgestellt. DasKonzept diesesModells ist in Abbildung 4.7 dargestellt. Es besteht
aus mehreren einzelnen strukturierten Klassifikatoren, die das Bild nacheinander
verarbeiten.

7 Für das Training mit teilweise annotierten Bildern werden die nicht annotierten Pixel aus dem
tabellarischen Pixeldatensatz herausgefiltert und während des Trainings ignoriert. Auf dieseWeise
können die annotierten Pixel trotzdem vollständig für das Training verwendet werden, da die
Merkmale auf dem gesamten Bild generiert werden.
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Abbildung 4.7: Das StED-Modell ist ein Ensemble von sechs Klassifikatoren, wobei jeder Klassifika-
tor seine Vorhersagen für die nachfolgendenKlassifikatoren alsMerkmale bereitstellt.
Jeder Klassifikator hat seine eigene Skalierung und wird nur auf einem Drittel der
Bilder trainiert [8].

DieVorhersagen aller vorhergehendenKlassifikatoren8 dienen als Eingang für den
nächsten Klassifikator. Jeder Klassifikator verwendet den gleichen Kernel9, lernt
aber die Merkmale auf einer anderen Skala10. Die erste Hälfte der Klassifikatoren
skaliert das Bild bei jedem Schritt um den Faktor 2 herunter, sodass diese Klassi-
fikatoren bei jedem Schritt größere Zusammenhänge im Bild lernen. Die zweite
Hälfte skaliert das Bild bei jedem Schritt um den Faktor 2 hoch, sodass die letzte
Segmentierungwieder der Originalgröße entspricht11. DamehrereKlassifikatoren
im Einsatz sind, wird für jeden Klassifikator zufällig nur ein Bruchteil aller Bilder
zum Training verwendet (Bootstrapping). Bootstrapping reduziert Overfitting und
das Training wird effizienter, da die Trainingszeit reduziert wird12.

Das Framework wurde so entwickelt, dass es dasselbe Datenformat wie DL-
Methoden verwendet, wodurch die Kompatibilität mit verschiedenen Annota-
tionsmethoden und Frameworks, die speziell für DL-Anwendungen entwickelt
wurden, gewährleistet ist. Darüber hinaus können diese Modelle leicht angepasst
werden.

8 Es wird der HistGradientBoostingClassifier verwendet.
9 Hier wird ein Ellipsen-förmiges Kernel mit einer Größe von 5 x 5 Pixeln genutzt.
10 Hier ist die ursprüngliche Eingabe ein Graustufenbild der Größe 256 x 256 Pixel.
11 Hier werden insgesamt 6 Klassifikatoren (3 herunterskalierend, 3 hochskalierend) verwendet.
12 Durch dieKünstlicheVerkleinerung derDatensätze für jedenKlassifikator ist das Trainingweniger

aufwändig
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4.7 Deep-Learning basierte
Bildsegmentierung

Das U-Net [148] ist ein Standardverfahren zur semantischen Segmentierung von
Bildern. Das verwendete U-Net ist in demPython-Paket segmentationmodels [82]
implementiert13.

DNNs benötigen im Allgemeinen große Datenmengen für die Optimierung. Um
das U-Net optimal auf die Dateneffizienz-Experimente vorzubereiten, wird das
ResNet18 [77] Backbone als kleinste Version der ResNet-Reihe eingesetzt. Die
relativ geringe Anzahl von Parametern entspricht der geringen Anzahl von Trai-
ningsbildern14, mit denen es in den folgenden Versuchen trainiert wird. Zusätzlich
wird das Backbone mit bereits auf dem ImageNet trainierten Gewichten [151] als
Startpunkt für jedes Training verwendet, sodass das U-Net von bereits gelern-
ten Merkmalen profitieren kann15. Zuletzt werden Augmentationsmethoden (s.
Anschnitt 2.7) angewendet, die das Bild verfremden, um ein möglichst robus-
tes Training zu gewährleisten. Der Faktor der Augmentationen entspricht der
Häufigkeit, mit denen eine Augmentation auf ein Bild angewendet wird. Diese
Augmentationsmethoden umfassen:

• horizontal_flip (Faktor=0.17): Das Bild wird an der Horizontalen ge-
spiegelt. Die Pixelwerte des Bildes werden dabei nicht verändert.

• vertical_flip (Faktor=0.17): Das Bildwird an derVertikalen gespiegelt.
Die Pixelwerte des Bildes werden dabei nicht verändert.

• crop (Faktor=0.17): Diese Funktion schneidet einen kleinen Bereich aus
dem Eingabebild aus. Dabei werden auf jeder Seite zufällig zwischen 0 und
20 Prozent des Bildes abgeschnitten.

13 Die verwendete Implementierung für das Training ist in einem öffentlichen Git-Repository ver-
fügbar: https://github.com/FMuenke/semantic_segmentation

14 Eingabe-Format: 256 × 256 [RGB-Farbraum]
15 Als Algorithmus zur Optimierung wird Adam mit einer Lernrate von 10−4 und einer maximalen

Batchgröße von 8 Bildern verwendet. Die Loss-Funktion ist die Binary-Crossentropy.
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• rotation (Faktor=0.17): Das Bild wird zufällig um 0, 90, 180, 290 Grad
gedreht. Die Pixelwerte des Bildes werden nicht verändert.

Um Overfitting während des Trainings zu vermeiden, wird Early-Stopping [21]
verwendet16. Für den Validierungsdatensatz werden 20% der Trainingsdaten oder
bei wenigen Bildern mindestens ein Bild verwendet. Dadurch kann sichergestellt
werden, dass das U-Net auch auf unbekannten Daten eine gute Segmentierungs-
güte erreicht. Sinkt die Segmentierungsgüte im Verlauf des Trainings auf den
ausgewählten Daten zur Validierung, generalisiert das U-Net nicht mehr. Das
U-Net mit dem niedrigsten Validierungs-Loss wird anschließend als trainiertes
Modell in der Auswertung verwendet.

16 Das Training wird nach 32 Epochen ohne Verbesserung des Validierungs-Loss gestoppt.
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5 Experimente zur Bewertung der
Dateneffizienz von Methoden zur
Bildsegmentierung

5.1 Übersicht

In Abschnitt 3.4.3 wurden drei Modelle zur Bildsegmentierung (U-Net, CIPP und
StED) als potentielle Algorithmus-Komponenten für die ABV ausgewählt. Die
Annotation von Bilddaten für die semantische Segmentierung ist aufwendig und
kostenintensiv, so ist die Dateneffizienz der Modelle von großer Wichtigkeit. In
Abschnitt 3.4.4 wurde ein Vorgehen zur Bewertung der Dateneffizienz in Abhän-
gigkeit der SAP vorgestellt. Jede Segmentierungsaufgabe einer Klasse K kann
nach den SAP kategorisiert werden:

• Flächenanteil der Klasse aK :

– kleiner Flächenanteil (0, 0.01]

– mittlerer Flächenanteil (0.01, 0.1]

– großer Flächenanteil (0.1, 0.99]

• Art der Störfaktoren in den Bilddaten SK :

– visuelle Störfaktoren λv

– geometrische/visuelle Störfaktoren λv+g .
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In diesem Kapitel werden zuerst Datensätze für die Durchführung von Expe-
rimenten ausgewählt und die SAP der Segmentierungsaufgaben bewertet. Jede
vorkommende Klasse in einem Datensatz entspricht einer eigenen Segmentie-
rungsaufgabe. Die Art der Störfaktoren SK wird für den Datensatz als Ganzes
bestimmt und der Flächenanteil aK wird einzeln für jede Klasse aus den an-
notierten Masken im Datensatz berechnet. Die Modelle werden dann auf den
Segmentierungsaufgaben trainiert und evaluiert. Basierend auf den Ergebnissen
der Experimente lassen sich Anwendungsempfehlungen in Abhängigkeit der SAP
ableiten. Ziel ist es, einen Anwender zu befähigen, das ideale Modell (U-Net,
CIPP und StED) als Algorithmus-Komponente für einen Algorithmus zur ABV
auszuwählen.

5.2 Datensätze

5.2.1 Übersicht

Für die ABV sind im Besonderen die Domänen Remote-Sensing und Fahrzeug-
Bilddaten von Interesse. Bilder aus diesen Domänen können leicht großflächig
erhobenwerden. DieDomäneRemote-Sensing ist dabei in der Regel durch visuelle
Störfaktoren λv beeinträchtigt, während Fahrzeug-Bilddaten sowohl durch visu-
elle und geometrisch Störfaktoren λv+g beeinflusst werden. Zusätzlich werden
Segmentierungsaufgaben aus allen Intervallen von Flächenanteilen aK benötigt.

Als Basis für die Experimente wurden entsprechend drei reale Datensätze aus-
gewählt, die alle sechs definierten Kombinationen der SAP abdecken. Es handelt
sich um die folgenden und unabhängig veröffentlichten Datensätze:

• PotholeMix [139]: Der Datensatz enthält die Segmentierung von Schä-
den auf asphaltierten Straßen. Der Datensatz enthält die Klassen Riss und
Schlagloch. Dieser Datensatz besteht aus sechs Teildatensätzen, so lässt sich
der Datensatz als Ganzes oder jeder Teildatensatz für sich auswerten. Zwei
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der Datensätze stammen aus der Domäne Fahrzeug-Bilddaten. So ergeben
sich viele unterschiedliche SAP-Kombinationen.

• Road Traversing Knowledge (RTK) [141]: Der Fokus des Datensatzes liegt
auf Bildern, die aus einem Fahrzeug heraus aufgenommen wurden. Dieser
Datensatz beinhaltet eine Vielzahl der verschiedenen Klassen mit unter-
schiedlichen Texturen, sodass die Domäne Fahrzeug-Bilddaten vollständig
abgedeckt werden kann.

• FloodNet [138]: Dieser Datensatz, bestehend aus Drohnen-Aufnahmen
(Unmanned Aerial Vehicle: UAV), repräsentiert die Domäne Remote Sens-
ing. UAVs sind besonders relevant für die ABV, da sie deutlich leichter für
die großflächige Datenerhebung eingesetzt werden können als herkömm-
liche Satelliten. Es steht eine Auswahl von mehreren Klassen mit unter-
schiedlichen Texturen zur Verfügung.

Die ausgewählten Datensätze bilden in ihrer Gesamtheit sowohl zwei wichtige
Domänen (Remote-Sensing und Fahrzeug-Bilddaten), als auch eine Vielzahl von
Segmentierungsaufgaben mit unterschiedlichen Flächenanteilen aK und Störfak-
toren SK ab. Im Folgenden werden nun jeweils die ausgewählten Datensätze im
Detail vorgestellt.

5.2.2 PotholeMix

Der erste Datensatz ist der PotholeMix Datensatz [139]. Dieser enthält Segmen-
tierungsmasken von Rissen und Schlaglöchern. Die Segmentierung von Rissen
ist komplex, da sie nur einen kleine Flächenanteil aK haben. Im Gegensatz dazu
sind Schlaglöcher kompakt und zeichnen sich durch ihre Textur aus. Der Datensatz
besteht aus sechs Teildatensätzen mit unterschiedlichen Perspektiven, Abständen,
Auflösungen und Hintergründen. Beispielbilder sind zur Veranschaulichung in
Abbildung 5.1 dargestellt. Die Zusammensetzung aus unterschiedlichen Daten-
sätzen erhöht die Diversität und stellt eine großeHerausforderung für Algorithmen
dar. Im Folgenden werden die Teildatensätze vorgestellt:
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Abbildung 5.1: Beispielbilder aus den Teildatensätzen des PotholeMix Datensatzes und der dazuge-
hörigen Annotationen. Alle Datensätze thematisieren dieselben Klassen im Bereich
von Straßenschäden (Riss und Schlagloch) unterscheiden sich jedoch durch Auflö-
sung, Winkel und Abstand.

• Crack500 [201]: Hochauflösende Bilder zeigen unterschiedliche Risse, die
aus der Vogel-Perspektive aufgenommen wurden. Dabei unterscheidet sich
das Material des Hintergrunds, die Beleuchtung, die Breite und die Ver-
zweigung des Risses.
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• GAPs384 [61]: Rissewerden aus derVogel-Perspektive durch hochauflösen-
de Bilder abgebildet. Die Risse sind schmaler und kürzer als im Crack500
Datensatz.

• EdmCrack600 [119]: Die hochauflösenden Bilder wurden aus einem fah-
renden Fahrzeug heraus aufgenommen und zeigen Risse. Zur Aufnahme
wurde eine kommerziell verfügbare Kamera (GoPro Hero 7) am Heck mit
einem Winkel von 45 Grad befestigt. Die Bilder zeigen einen vielfältigen
Hintergrund (Schnee, Bordstein, ...) und werden durch weitere Störungen,
wie Schatten, direkte Sonneneinstrahlung und nasse Fahrbahn, beeinträch-
tigt.

• Pothole600 [63]: Die Bilder zeigen Schlaglöcher aus der Vogel-Perspektive.
Der Hintergrund der Bilder unterscheidet sich visuell nicht und besteht stets
aus glattem und unbeschädigtem Asphalt. Die Schlaglöcher sind im Fokus
des Bildes.

• CPRID [132]: Es werden sowohl Risse als auch Schlaglöcher in den Bildern
abgebildet. Die Bilder wurden aus einem speziellen Fahrzeug zur Zustands-
erfassung von Autobahnen mit einer hochauflösenden Videokamera heraus
aufgenommen. Schatten, Dreck und Fahrzeuge stören die Bilder und der
Abstand zur Straße ist größer als bei den anderen Datensätzen.

• CNR [139]: Die Bilder haben eine variable Auflösung und zeigen verschie-
dene Schlaglöcher. Die Bilder haben unterschiedliche Perspektiven und
zeigen das Schlagloch im Fokus.

Bei den Teildatensätzen, die konstant aus der Vogel-Perspektive aufgenommen
wurden, sind ausschließlich visuelle Störfaktoren λv vorhanden. Im Gegensatz
dazu sind die Teildatensätze, die während der Fahrt aufgezeichnet wurden durch
visuelle und geometrische Störfaktoren λv+g beeinflusst1.

1 Durch die Bewegung des Fahrzeugs werden automatisch verschiedene Winkel und Abstände zu
den Objekten angenommen.
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Die Flächenanteile aK der KlassenRiss und Schlagloch unterscheiden sich je nach
Datensatz erheblich. Aus dem PotholeMix Datensatz und dessen Teildatensätzen
lassen sich insgesamt acht Segmentierungsaufgaben2 mit konkreten SAP ableiten.
Die Auflistung der Segmentierungsaufgaben und deren SAP sind in Tabelle 5.1
aufgeführt.

Segmentierungsaufgabe Flächenanteil aK Störfaktoren SK

Riss (PotholeMix) 0.011 λv+g

Schlagloch (PotholeMix) 0.011 λv+g

Riss (Crack500) 0.030 λv

Riss (GAPs384) 0.003 λv

Riss (EdmCrack600) 0.007 λv+g

Schlagloch (Pothole600) 0.079 λv

Riss (CPRID) 0.009 λv+g

Schlagloch (CPRID) 0.003 λv+g

Tabelle 5.1: Segmentierungsaufgaben PotholeMix Datensatz: Durch die Kombination von Klasse
und Datensatz/Teildatensatz lassen sich aus dem PotholeMix Datensatz insgesamt acht
Segmentierungsaufgaben definieren. Jede Segmentierungsaufgaben hat eigene SAP.

5.2.3 Road Traversing Knowledge

Der RTK-Datensatz [141] repräsentiert die Domäne Fahrzeug-Bilddaten und ent-
hält detaillierte Informationen über die Fahrbahnbeschaffenheit. Der Datensatz
besteht aus insgesamt 701 Bildern (Training: 601, Test: 100) mit einer Auflö-
sung von 352 x 288 Pixel, die mit einer kostengünstigen Kamera (HP Webcam
HD-4110) aufgenommen wurden. Diese wurden während der Fahrt aus einem
Fahrzeug in Brasilien aufgezeichnet. Die Abbildung 5.2 zeigt Beispiele, die den
RTK-Datensatz repräsentieren.

2 Da der CNR Datensatz nur aus 19 Bildern besteht, wird er hier nicht als eigene Segmentierungs-
aufgabe betrachtet, sondern nur als Teil des PotholeMix Datensatzes.
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Abbildung 5.2: Beispielbilder aus dem RTK-Datensatz und den dazugehörigen Annotationen. Der
Datensatz repräsentiert die Domäne Fahrzeug-Bilddaten und eine Vielzahl von SAP-
Kombinationen.

Insgesamt werden elf Klassen unterschieden: Erde/Dreck, Asphalt, Pflastersteine,
unbefestigte Straße, Fahrbahnmarkierungen, Bodenwellen, Reflektoren, Wasser-
abläufe, Flickstellen, Wasser/Schlamm und Schlaglöcher. In Tabelle 5.2 sind die
Segmentierungsaufgaben und ihre SAP aufgelistet. Die Klassen sind sehr selten,
sodass einige Segmentierungsaufgaben eine Flächenanteil aK < 0.001 aufwei-
sen.
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Segmentierungsaufgabe Flächenanteil aK Störfaktoren SK

Erde/Dreck (RTK) 0.007 λv+g

Unbefestigte Straße (RTK) 0.042 λv+g

Reflektor (RTK) < 0.001 λv+g

Asphalt (RTK) 0.105 λv+g

Fahrbahnmarkierung (RTK) 0.004 λv+g

Wasserablauf (RTK) < 0.001 λv+g

Pflastersteine (RTK) 0.202 λv+g

Bodenwellen (RTK) 0.004 λv+g

Schlaglöcher (RTK) < 0.001 λv+g

Flickstelle (RTK) < 0.001 λv+g

Wasser/Schlamm (RTK) < 0.001 λv+g

Tabelle 5.2: Segmentierungsaufgaben RTK-Datensatz: Für den RTK-Datensatz lassen sich 11 Seg-
mentierungsaufgaben mit individuellen SAP definieren. Da die Segmentierungsaufgaben
alle auf denselben Bilddaten basieren und sich die Perspektive und Abstand während der
Aufnahme ändert, haben alle dieselbe Art von Störfaktoren SK (λv+g).

5.2.4 FloodNet

Der FloodNet Datensatz [138] zeigt Bilder aus überschwemmten Gebieten und
wurde mit einer Drohne (DJI Mavic Pro Quadcopter) nach dem Hurrikan Harvey
aufgenommen. Beispielbilder sind in Abbildung 5.3 zu sehen. Mit dem Datensatz
sollen Computer Vision Modelle trainiert werden, die Schäden nach Naturkata-
strophen abschätzen können. Der Datensatz besteht aus insgesamt 2343 Bildern
(Training: 1995, Test: 448) mit einer Auflösung von 4000 x 3000 Pixel.

DieBilderwurden pixelgenau für die semantische Segmentierung annotiert. Dabei
werden insgesamt neun Klassen unterschieden: Überflutetes Gebäude, Gebäude,
Überflutete Straße, Straße, Wasser, Baum, Fahrzeug, Pool und Gras. Die SAP-
Kombinationen der Segmentierungsaufgaben sind in Tabelle 5.3 aufgelistet.
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Abbildung 5.3: Beispielbilder aus dem FloodNet-Datensatz und den dazugehörigen Annotationen.
Der Datensatz repräsentiert die Domäne Remote-Sensing und eine Vielzahl an SAP-
Kombinationen.

5.3 Ergebnisse

Aus den vorgestellten Datensätzen lassen sich insgesamt 28 Segmentierungsauf-
gaben bilden. Die Segmentierungsaufgaben lassen sich nun nach den definierten
SAP gruppieren. Durch die Auswahl der Datensätze ist sichergestellt, dass für
jede Kombination von SAP mindestens zwei Segmentierungsaufgaben vorhanden
sind. Die Zusammenfassung der Segmentierungsaufgaben und deren Verteilung
der SAP sind in Tabelle 5.4 zu sehen. Die meisten Segmentierungsaufgaben be-
finden sich im Bereich aK = (0, 0.01] und Sk = λv+g . Diese Häufung ergibt
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Segmentierungsaufgabe Flächenanteil aK Störfaktoren SK

Überflutetes Gebäude (FloodNet) 0.008 λv

Gebäude (FloodNet) 0.020 λv

Überflutete Straße (FloodNet) 0.010 λv

Straße (FloodNet) 0.033 λv

Wasser (FloodNet) 0.062 λv

Baum (FloodNet) 0.102 λv

Fahrzeug (FloodNet) 0.001 λv

Pool (FloodNet) 0.001 λv

Gras (FloodNet) 0.320 λv

Tabelle 5.3: Segmentierungsaufgaben FloodNet Datensatz: Für den FloodNet-Datensatz lassen sich
9 Segmentierungsaufgaben mit individuellen SAP definieren. Da die Segmentierungs-
aufgaben alle auf denselben Bilddaten basieren und sich die Perspektive und Abstand
während der Aufnahme nicht ändert, haben alle dieselbe Art von Störfaktoren SK (λv).

sich durch seltene Klassen in Datensätzen aus der Domäne Fahrzeug-Bilddaten.
Seltene Klassen tauchen nur selten auf Bildern auf und beziehen sich auf kleine
Objekte (z.B. Reflektoren im RTK-Datensatz).

Für jede der 28 Segmentierungsaufgaben werden nun die drei ausgewählten Mo-
delle trainiert und evaluiert. Zur Bewertung der Dateneffizienz werden, wie in
Abschnitt 3.4.4 beschrieben, verschiedene Anzahlen an TrainingsbildernNimg (4,
8, 16, 32, 64) getestet. So kann für jede Kombination aus SAP eine Dateneffizienz-
Kurve berechnet werden. Um statistische Schwankungen des Optimierungspro-
zesses und den Einfluss der zufälligen Auswahl der Trainingsbilder auszugleichen,
wird jeder Algorithmus zehnmal trainiert und ausgewertet. Alle Modelle verarbei-
ten Bilder derselben Größe (256 × 256 Pixel) und werden für jedes Experiment
auf denselben Bildern trainiert.

Zuerst wird der grundsätzliche Einfluss der SAP-Flächenanteil aK und Art der
Störfaktoren SK diskutiert. Hierfür wird die durchschnittliche Güte G64

4 über
alle Experimente und Anzahlen der Bilder ermittelt. Die Güte G64

4 ist damit
unabhängig von der Anzahl der TrainingsbilderNimg. Die GüteG64

4 repräsentiert
die Dateneffizienz, da das Intervall vonNimg = [4, 64] nur einen Bruchteil der zur
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Sk = λv Sk = λv+g

aK = (0, 0.01] 4 11
aK = (0.01, 0.1] 6 3
aK = (0.1, 0.99] 2 2

Tabelle 5.4: SAP der Segmentierungsaufgaben: Die Verteilung der SAP über die 28 vorgestellten
Segmentierungsaufgaben.

Verfügung stehenden Trainingsdaten beinhaltet. Die Ergebnisse sind in Tabelle 5.5
zusammengefasst.

Die Güte G64
4 steigt deutlich für jedes Modell mit wachsendem Flächenanteil

aK der Segmentierungsaufgabe. Im Durchschnitt steigert sich die Güte G64
4 im

Vergleich zum nächst größeren Flächenanteil aK für das Modell CIPP um+0.17,
für das Modell StED um +0.20 und für das Modell U-Net um +0.13. Das
Modell StED ist damit am stärksten und das U-Net am wenigsten stark von einem
kleinen Flächenanteil aK betroffen. Dieses Verhalten ist zu erwarten, da ein
kleiner Flächenanteil aK die Segmentierung erschwert. Die Art der Störfaktoren
haben ebenfalls einen Einfluss auf die die Güte G64

4 .

Störfaktor SK Flächenanteil aK CIPP* StED* U-Net
λv (0, 0.01] 0.044 0.038 0.015
λv (0.01, 0.1] 0.261 0.266 0.156
λv (0.1, 0.99] 0.477 0.486 0.249

λv+g (0, 0.01] 0.018 0.031 0.026
λv+g (0.01, 0.1] 0.105 0.082 0.064
λv+g (0.1, 0.99] 0.265 0.398 0.308

Insgesamt 0.134 0.147 0.092
Tabelle 5.5: Durchschnittliche GüteG64

4 nach SAP: Die GüteG64
4 fasst alle F1-Scores eines Modells

für eine Kombination von SAP zusammen. Dadurch kann der Einfluss der SAP unabhän-
gig von der Anzahl der Trainingsbilder Nimg betrachtet werden. Die besten Ergebnisses
sind markiert. Die eigens entworfenen Modelle sind mit einen * markiert.
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Im Vergleich der Störfaktoren SK = λv und SK = λv+g für jeden Flächenanteil
aK sinkt die GüteG64

4 für das Modell CIPP um−0.132, für das Modell StED um
−0.093 und für dasModell U-Net um−0.007. Die reduzierteGüte ist zu erwarten,
da durch zusätzliche geometrische Störfaktoren die Komplexität erhöht wird. Das
Modell CIPP ist dabei am meisten von zusätzlichen geometrischen Störfaktoren
betroffen, da die einfachen Bildverarbeitungsmethoden der KBV solche geome-
trischen Veränderungen nicht ausgleichen können. Das U-Net hingegen ist kaum
durch zusätzliche Störfaktoren beeinträchtigt. Es wird vermutet, dass die Verwen-
dung des vortrainierten ResNet18 als Backbone das U-Net bei der Verarbeitung
von geometrischen Störfaktoren unterstützt.

Insgesamt ist die Güte G64
4 für alle Modelle bei einem kleinen Flächenanteil

aK mit G64
4 < 0.05 sehr niedrig und ähnlich für alle Modelle. Daher wird der

Einsatz der Modelle bei einem Flächenanteil aK < 0.01 und Nimg ≤ 64 nicht
empfohlen. Stattdessen sollten andere Methoden oder mehr Trainingsdaten in
Betracht gezogen werden. Bei Segmentierungsaufgaben mit einem mittleren Flä-
chenanteil aK = (0.01, 0.1] erreichen die Modelle StED und CIPP eine ähnliche
Güte G64

4 = 0.26, während das U-Net mit G64
4 = 0.16 (−0.1) zurückliegt. Der

Unterschied bei Störfaktoren SK = λv+g ist kleiner. Somit liegt die Güte der
Modelle im Bereich [0.064, 0.105]. Damit sind die Modelle CIPP und StED un-
abhängig für die Art der Störfaktoren eine gute Option für einen Flächenanteil
aK = (0.01, 0.1].

Für einen hohen Flächenanteil aK = (0.1, 0.99] und visuelle Störfaktoren SK =

λv erreichen die Modelle CIPP (G64
4 = 0.48) und StED (G64

4 = 0.49) die höchste
Güte, während das U-Net (G64

4 = 0.25) schlechter abschneidet. Dies ändert sich
für Segmentierungsaufgaben mit visuellen und geometrischen Störfaktoren. In
diesem Fall erreicht das StED-Modell die höchste GüteG64

4 = 0.4 und das U-Net
ist erstmals auf dem zweiten Platz mit einer Güte G64

4 = 0.31.

Über alleVersuche erreicht dasModell StED in vier von sechs SAP-Kombinationen
die höchste Güte G64

4 , gefolgt von der CIPP mit zwei von sechs Kombinationen.
So zeigt sich, dass trotz des Einflusses von SAP das StED-Modell in den meisten
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Fällen für das Intervall vonNimg = [4, 64] Trainingsbildern die besten Ergebnisse
liefert. Das U-Net liegt in jeder Kategorie hinter den CIPP und StED zurück.

Im Folgenden wird der Einfluss von der Anzahl der Trainingsdaten Nimg auf die
Kombinationen der SAP diskutiert. Die Ergebnisse zu den Dateneffizienz-Kurven
der Segmentierungsaufgaben für visuelle Störfaktoren Sk = λv sind in Abbil-
dung 5.4 zusammengefasst. Der F1-Score steigt für einen kleinen Flächenanteil
aK = (0, 0.01] für die Modelle StED und CIPP leicht, während das U-Net kon-
stant bleibt. Im Bereich von einem mittleren Flächenanteil aK = (0.01, 0.1]

steigern sich im Besonderen die Modelle StED und U-Net mit steigender Anzahl
an Bildern. Die Streuung der F1-Scores ist jedoch für jedesModell hoch. Bei einer
Segmentierungsaufgabe mit hohem Flächenanteil aK = (0.1, 0.99] erreichen die
Modelle StED und CIPP für alle Anzahlen an Trainingsbildern Nimg einen höhe-
ren F1-Score als das U-Net, wobei das U-Net mit steigender Anzahl an Bildern
aufholt.

Abbildung 5.4: Dateneffizienz-Kurve für visuelle Störfaktoren: Verlauf des F1-Scores für verschie-
dene Anzahlen an Trainingsbildern Nimg für jedes Flächenanteil aK Intervall.

Die Ergebnisse für eine Kombination aus visuellen und geometrischen Störfakto-
ren SK = λv+g werden in Abbildung 5.5 dargestellt. Auch für SK = λv+g stei-
gert sich der F1-Score allerModelle mit zunehmender Anzahl an Trainingsbildern
Nimg. Das U-Net überholt die Modelle StED und CIPP für einen Flächenanteil
aK = (0.01, 0.1] bei 64 und für einen Flächenanteil von aK = (0.1, 0.99] sogar
bei 32 Trainingsbildern. Der F1-Score bei visuellen und geometrischen Störfak-
toren SK = λv+g ist niedriger als bei ausschließlich visuellen Störfaktoren λv ,

75



5 Experimente zur Bewertung der Dateneffizienz von Methoden zur Bildsegmentierung

Abbildung 5.5: Dateneffizienz-Kurve für visuelle und geometrische Störfaktoren: Verlauf des F1-
Scores für verschiedene Anzahlen an Trainingsbildern Nimg für jedes Flächenanteil
aK Intervall.

sodass das U-Net mit zunehmender Zahl an Trainingsbildern auf- und überholen
kann. Für Segmentierungsaufgaben mit hohem Flächenanteil aK = (0.1, 0.99]

zeigt sich, dass der F1-Score der CIPP ab Nimg = 16 stagniert, während StED
und U-Net weiter steigen. Durch die Bildverarbeitungsmethoden der KBV, kann
sich die CIPP nicht an geometrischen Störfaktoren anpassen.

Abbildung 5.6: Dateneffizienz-Kurven der Ausreißer: Riss (EdmCrack600) und Fahrbahnmarkierung
(RTK)

Es gibt zwei Segmentierungsaufgaben, die als Ausreißer hervorstechen: Riss
(EdmCrack600) und Fahrbahnmarkierung (RTK). Die Segmentierungsaufgabe
Riss (EdmCrack600) hat einen kleinen Flächenanteil aK = 0.007 und Störfak-
toren SK = λv+g und wird als einzige Segmentierungsaufgabe mit diesen SAP
mit einem F1-Score > 0.4 für Nimg = 64 von dem Modell U-Net gelöst. Die
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5.4 Fazit

Abbildung 5.6 zeigt die Dateneffizienz-Kurve der Segmentierungsaufgabe Riss
(EdmCrack600). Es zeigt sich, dass das U-Net fähig ist, auch Aufgaben mit einem
kleinen Flächenanteil dateneffizient zu segmentieren. Besonders bemerkenswert
ist die Segmentierungsaufgabe Riss (EdmCrack600), bei der sich auf jedem Bild
ein zusammenhängender Riss über einen Großteil des Bildes erstreckt. Im Gegen-
satz dazu weisen ähnliche Datensätze wie CRIPD oder GAPs384 entweder Risse
auf, die auf einen kleinen Bereich des Bildes beschränkt sind, oder es ist nicht auf
jedem Bild ein Riss zu sehen.

Die Segmentierungsaufgabe Fahrbahnmarkierung (RTK) hat ebenfalls einen klei-
nen Flächenanteil aK = 0.004 und Störfaktoren SK = λv+g . Die Dateneffizienz-
Kurve ist in Abbildung 5.6 zu sehen. Hier erreicht das StED-Modell fürNimg = 64

einen F1-Score > 0.24 und liegt damit weit vor den anderen Modellen. Die Seg-
mentierungsaufgabe Fahrbahnmarkierung (RTK) ist aufgrund der einheitlichen
und deutlich weißen Färbung der Markierungen relativ einfach. Jedoch sind Fahr-
bahnmarkierungen nicht auf jedem Bild zu sehen. Durch das Ausbalancieren (s.
Abschnitt 4.6) der verwendeten Pixel während des Trainingsprozesses gelingt es
dem StED-Modell, diese Segmentierungsaufgabe besser zu lösen als den Model-
len CIPP und U-Net.

Eine vollständige Aufschlüsselung nach betrachtetem Datensatz findet sich im
Anhang A.1.2, A.1.3 und A.1.4.

5.4 Fazit

In diesem Abschnitt werden die Ergebnisse bewertet und abschließend Anwen-
dungsempfehlungen formuliert.

Die Ergebnisse der Experimente zeigen, dass eine Segmentierungsaufgabe mit
einem niedrigen Flächenanteil aK < 0.01 eine große Herausforderung darstellt
und kein Modell einen F1-Score von mehr als 0.2 erreichen kann. Daher wird für
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das Training eines Modells zur Bildsegmentierung bei einem niedrigen Flächen-
anteil ein großer Datensatz oder ein spezialisiertes Vorgehen aus Abschnitt 3.4
empfohlen.

Für Segmentierungsaufgaben mit visuellen Störfaktoren und einem Flächenanteil
aK > 0.01 wird das Modell StED empfohlen. Dieses lässt sich direkt anwenden
und erreicht konstant hohe F1-Scores. Ist eine Folge von KBV-Methoden offen-
sichtlich, kann in diesem Fall ebenfalls die CIPP-Methode eingesetzt werden. Das
U-Net eignet sich in diesem Fall nicht.

Treten neben visuellen Störfaktoren auch geometrische Störfaktoren auf, sind die
Modelle StED und U-Net zu empfehlen. Das CIPP-Modell kann sich aufgrund der
limitierenden KBV-Methoden nicht an die geometrischen Störfaktoren anpassen.
Die Modelle StED und U-Net verhalten sich bei Segmentierungsaufgaben mit
einem Flächenanteil von aK > 0.01 ähnlich. Stehen mehr als 32 Bilder für das
Training zur Verfügung, ist das U-Net die bessere Wahl, bei weniger Bildern
(Nimg ≤ 32) sollte das Modell StED verwendet werden.
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6 Anwendung zur Abbildung von
Veränderungen des
Straßenzustands

6.1 Übersicht

In diesem Kapitel werden das allgemeine Konzept und die Bewertungsmethodik
HyBAR aus Kapitel 3 angewendet, um einen Algorithmus zur ABV des Straßen-
zustands zu entwickeln. Anhand dieses Beispiels werden die folgenden Punkte
erläutert:

• Übertragbarkeit des allgemeinen Konzeptes auf das konkrete Beispiel des
Straßenzustands,

• Vergleich von überwachten und unüberwachten Methoden zur Interpretati-
on des Straßenzustands,

• Vergleich unterschiedlicher Methoden zur Aggregation,

• Verwendung der Bewertungsmethodik HyBAR zur Optimierung eines Al-
gorithmus zur ABV und

• Aufbau eines Datensatzes zur Anwendung der Bewertungsmethodik Hy-
BAR.

Zuerst werden für eine ABV die Objekte und deren Zustand definiert. Der Zustand
z(t) der Straße bezieht sich hier auf die Qualität der Straße, die beispielsweise
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durch Risse, Schlaglöcher oder Reparaturen beeinflusst wird. Um den Straßenzu-
stand großflächig zu erfassen, werden Straßenabschnitte als Objekte verwendet.

Der gegenwärtige Zustand der Straßen und dessen Veränderungen sind von maß-
geblicher Bedeutung für die Erhaltung sowie die strategische Planung von Instand-
setzungsmaßnahmen. Dies wird in mehreren wissenschaftlichen Arbeiten aus den
Bereichen der Bildverarbeitung zur Lokalisierung von Straßenschäden [47, 52]
und Signalverarbeitung [58, 202, 114, 24, 83, 152] zur Bestimmung der Ebenheit
der Fahrbahn behandelt. Diese Arbeiten konzentrieren sich jedoch ausschließlich
auf die Bestimmung des aktuellen Zustands und vernachlässigen dabei die ABV.

Unstrukturierte Daten eignen sich für die automatisierte Darstellung des aktuellen
Straßenzustands und seiner Veränderung, da eine schnelle und einfache Daten-
erfassung möglich ist. So lassen sich mobile Kameras (bspw. in Smartphones)
leicht und ohne aufwändige Kalibrierung in beliebigen Fahrzeugen der Abfall-
beseitigung, Post oder des Bauhofs installieren. Diese mobilen Kameras können
entsprechend leicht mitgeführt werden und auch während der Erledigung alltäg-
licher Aufgaben (z.B. Streckenkontrolle) Daten aufzeichnen. Durch die Montage
der mobilen Kameras hinter der Windschutzscheibe wird die Fahrbahn automa-
tisch während der Fahrt aufgezeichnet.

Das Ziel ist, einen robusten Algorithmus zur ABV des Straßenzustands zu entwer-
fen. Dieser Algorithmus orientiert sich am in Kapitel 3 vorgestellten allgemeinen
Konzept und beinhaltet entsprechend Methoden zur Assoziation, Interpretation
und Aggregation. Um den Algorithmus und dessen Verarbeitungsschritte samt
Parametrierung zu optimieren und zu kalibrieren, wird die Bewertungsmethodik
HyBAR (s. Abschnitt 3.5) angewendet.

6.2 Road State Change Datensatz

In diesem Abschnitt wird der Road-State-Change (RSC) Datensatz vorgestellt.
Der RSC-Datensatz dient als Grundlage zur Anwendung der Bewertungsmetho-
dik HyBAR aus Abschnitt 3.5 und wurde hierfür im Rahmen der vorliegenden
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Doktorarbeit konzipiert und aufgezeichnet, da andere Datensätze [175, 19] zur
Abbildung des Straßenzustands ausschließlich Momentaufnahmen mit annotier-
ten Einzelbildern enthalten. Der RSC-Datensatz muss daher die folgenden Anfor-
derungen erfüllen:

• Erfassung von Objekten: Der Datensatz muss mehrere Objekte von Inter-
esse (in diesem Fall Straßenabschnitte) visuell erfassen. Die Zustände der
erfassten Objekte sollen sich unterscheiden.

• Erfassung der Zeit: Die Bildaufnahmen müssen einen zeitlichen Kontext
haben, sodass Veränderungen über die Zeit untersucht werden können.

• GPS-Koordinaten zur Assoziation: Die Assoziation von unstrukturierten
Bilddaten ist komplex, sodass hier GPS-Daten erfasst werden, um die Zu-
ordnung der Bilddaten zu Objekten (Straßenabschnitten) zu vereinfachen.

• Konstante Objektzustände z: Die Bewertungsmethodik HyBAR setzt einen
unveränderten Zustand z(t) über die Zeit für jedes Objekt im Datensatz
voraus. Gleichzeitig sollen sich die Zustände unterschiedlicher Objekte
unterscheiden.

• Variable Störfaktoren λ(t): Die unstrukturierten Bildaufnahmen müssen
verschiedene Störfaktoren λ(t) aufweisen, um die Entwicklung robuster
Algorithmen zu ermöglichen, die diesen Störfaktoren standhalten.

Der RSC-Datensatz besteht aus insgesamt 276.139 unstrukturierten Bilddaten,
die alle 4m während der Fahrt aus einem Fahrzeug heraus mit einem Smart-
phone aufgenommen wurden.1 Durch die Positionierung des Smartphones hinter
der Windschutzscheibe ist gewährleistet, dass jedes Bild die Fahrbahnoberfläche
vor dem Fahrzeug aufzeichnet und damit relevante Informationen bezüglich des
Straßenzustands enthält. In Abbildung 6.1 sind die Route, Smartphone-Position
und die einige resultierende Bilddaten dokumentiert. Es wurde eine Strecke von

1 Es wird hier kein Video verwendet, um die Menge an Daten zu reduzieren. Stattdessen wird
GPS-basiert alle 4m ein Bild aufgezeichnet.
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6 Anwendung zur Abbildung von Veränderungen des Straßenzustands

Abbildung 6.1: Übersicht des RSC-Datensatzes: a) Karte des befahrenen Gebietes b) Zur Aufnahme
der Bilder wurden verschiedene Smartphone-Modelle hinter der Windschutzscheibe
von Fahrzeugen montiert. Um die Anzahl redundanter Befahrungen zu maximieren,
wurden Bilddaten mit mehreren Smartphones gleichzeitig aufgenommen. c) Vier
Beispielbilder, die im Rahmen der Befahrungen aufgezeichnet wurden.

1.717km im Rems-Murr-Kreis in Baden-Württemberg aufgenommen, sodass mit
Sicherheit angenommen werden kann, dass unterschiedliche Straßenzustände im
Datensatz vorliegen.

Id Fahrzeug Smartphone (iPhone)
1 Cupra Formentor (SUV) 11 / 13
2 Opel Vivaro (Transporter) 11
3 VW Caddy (Transporter) 11 / 13
4 Mercedes Benz Vito 116L (Transporter) 11 / 13 / XR
5 Nissan Micra (Kleinwagen) 11 / 13

Tabelle 6.1: Übersicht über die verschiedenen Fahrzeuge und iPhone-Versionen für den RSC-
Datensatz zur Evaluation der ABV.

Neben den Bilddaten werden zusätzlich für jedes Bild Zeitstempel und GPS-
Koordinaten aufgezeichnet, sodass später eine Abbildung über die Zeit und die
Assoziation damit möglich ist. Die Daten wurden im Zeitraum von 03.03.2022
bis 21.03.2022 erhoben. Da sich der Straßenzustand im Rahmen von Jahren
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verändert, kann angenommen werden, dass keine signifikante Veränderung des
Straßenzustands innerhalb dieses Zeitraums stattgefunden hat.

Es wurden insgesamt zehn Teildatensätze erhoben, in denen dieselbe Strecke
aufgezeichnet wurde. Jeder der Teildatensätze zeigt daher dieselben Straßenab-
schnitte mit unverändertem Straßenzustand. Die Störfaktoren λ sind für jeden
Teildatensatz unterschiedlich. Eine Übersicht über die Teildatensätze findet sich
in Tabelle 6.1. Durch die unterschiedlichen Zeitpunkte unterscheiden sich Be-
lichtungsverhältnisse, Wetter und Schatten. Die Teildatensätze wurden zusätzlich
mit verschiedenen Smartphones und Fahrzeugen aufgenommen, sodass sich die
Positionen/Perspektiven der Bilder und die Kamera-Systeme unterscheiden.

6.3 Entwurf des Algorithmus

Mit dem Ziel die Veränderung der Qualität von Straßenabschnitten abzubilden,
wird nun ein Algorithmus zur ABV nach dem Konzept aus Abschnitt 3.3 ent-
worfen. In diesem Beispiel entspricht ein Objekt einem Straßenabschnitt. Diese
Straßenabschnitte werden während der Auswertung dynamisch durch Clustering
gebildet. Dieses Vorgehen zeigt die Flexibilität des Konzeptes, das nicht auf stati-
sche und eindeutigeObjekte angewiesen ist. Anschließend schätzt derAlgorithmus
die Zustände eines jeden Clusters zu verschiedenen Zeitpunkten und vergleicht
diese. Das Ergebnis lässt sich durch die Bewertungsmethodik HyBAR evaluie-
ren, sodass unterschiedliche Algorithmus-Varianten (AV) miteinander verglichen
werden können.

Der Ablauf ist in Abbildung 6.2 dargestellt. Der RSC-Datensatz besteht aus zehn
Teildatensätzen Xm mit m ∈ M (M = 10), wobei jedes Bild einen Zeitstem-
pel und GPS-Koordinaten hat. Alle verfügbaren Bilder werden durch Clustering
der GPS-Koordinaten gruppiert. Jedes der N Cluster entspricht einem Straßen-
abschnitt (Objekt). Dieser Schritt entspricht einer GPS-basierten Assoziation,
die gleichzeitig die vorhandenen Bilddaten konkreten Straßenabschnitt zuordnet
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Abbildung 6.2: Entwurf eines Algorithmus zur ABV des Straßenzustands: In M Datensätzen X
werden Bilddaten in einem Gebiet gesammelt. Diese Bilddaten werden anhand ihrer
GPS-Koordinaten gruppiert und soN Straßensegmenten (Objekten) zugeordnet. Je-
des Straßensegment wird durch mehrere Bilder beschrieben, die durch bildbezogene
Assoziation und Interpretation ausgewertet werden. Die Ergebnisse werden anschlie-
ßend zu Zuständen ẑn(t) zusammengefasst und auf Robustheit und Deskriptivität
untersucht.

und diese Straßenabschnitte definiert. So entstehen insgesamt N = 1987 Stra-
ßenabschnitte2. Die zugeordneten Bilddaten werden im Folgenden durch weitere
Methoden der bildbasierten Assoziation, Interpretation und Aggregation weiter-
verarbeitet, um den Zustand ẑn(t) und dessen Veränderung abzubilden. Die Kom-
bination der bildbasierten Assoziation, Interpretation und Aggregation entspricht
einer AV3. Um die optimale AV auszuwählen, wird die Bewertungsmethodik
HyBAR angewendet. Jede zur Auswahl stehende AV schätzt die Zustände und
deren Veränderung der Straßenabschnitte über die Zeit. Die geschätzten Zustände
werden nun bewertet. Bei einem idealen Modell ist die Intra-Objekt-Streuung Φ

minimal und die Inter-Objekt-Streuung Γ maximal.

2 Ursprünglich werden N = 4290 Straßenabschnitte gebildet. Es werden jedoch alle Straßen-
abschnitte entfernt, die Daten aus weniger als neun Zeitpunkte haben. Auf diese Weise wird
gewährleistet, dass eine aussagekräftige Intra-Objekt-Streuung berechnet werden kann.

3 Die GPS-basierte Assoziation wird in diesem Fall von der Optimierung ausgeklammert, da hier
keine Alternativen zur Verfügung stehen.
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6.3 Entwurf des Algorithmus

Nach der GPS-basierten Assoziation stehen verschiedene Methoden zur weiteren
bildbasierten Assoziation, Interpretation und Aggregation zur Auswahl. Aus die-
sen können verschiedeneAV konfiguriert werden, die Veränderungen des Straßen-
zustands abbilden und die in den folgenden Abschnitten bewertet werden können.
Jede AV berechnet dabei aus mehreren Bildern einen geschätzten Zustand ẑ(t).

Im Folgenden werden ein unüberwachter und ein überwachter Ansatz zur ABV
des Straßenzustands beschrieben. Der unüberwachte Ansatz kann in beliebigen
Szenarien eingesetzt werden, da keine Annotationen benötigt werden. Die Op-
timierung der Interpretation zur Extraktion der passenden Merkmale ist jedoch
rechenintensiv. Aufgrund der Vielzahl bereits existierender Datensätze und Mo-
delle ist es jedoch wahrscheinlich, eine überwachte Methode zur Interpretation
zu finden, die auf einem anderen Datensatz trainiert wurde und bereits relevante
Merkmale extrahieren kann. In diesemFall kann die BewertungsmethodikHyBAR
eingesetzt werden, um die Aggregation der extrahierten Merkmale zu optimieren.

Unüberwachter Ansatz

Abbildung 6.3: Unüberwachte AV zur Abbildung des Straßenzustands: Jede AV verarbeitet die Bilder
eines Straßenabschnitts zu einem Zeitpunkt t in einem Vektor, der dessen Zustand
ẑ(t) beschreibt. Hierfür verwendet das Modell dem allgemeinen Konzept entspre-
chendMethoden zur Assoziation, Interpretation und Aggregation. Es stehen verschie-
dene Parametrierungen zur Verfügung.

Die unterschiedlichen AV des unüberwachten Ansatzes sind in Abbildung 6.3
veranschaulicht. JedeAVkombiniert unterschiedlicheMethoden zur bildbasierten
Assoziation, Interpretation und Aggregation, um aus einer Gruppe Bilder einen
Zustand ẑ(t) für ein Objekt zum Zeitpunkt t zu schätzen. Die Optionen für
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6 Anwendung zur Abbildung von Veränderungen des Straßenzustands

eine bildbasierte Assoziation sind in Abbildung 6.4 dargestellt. Entweder wird
keine bildbasierte Assoziation durchgeführt (vollständiges Bild), sodass das Bild
vollständig durch die Interpretation ausgewertet wird oder es wird ein Ausschnitt
4m von dem Ende der Motorhaube nach vorne definiert. Dadurch wird der Anteil
des Hintergrunds und der Umgebung reduziert und der Anteil der Straße im Bild
erhöht.

Abbildung 6.4: Bildbasierte Assoziation für die Abbildung des Straßenzustands: a) Das vollständige
Bild wird ohne weitere Verarbeitungsschritte ausgewertet (vollständiges Bild). b) Ein
Ausschnitt des Bildes, der 4m von der Motorhaube nach vorne reicht, wird für die
weitere Verarbeitung ausgewählt (Ausschnitt).

Im Abschnitt 3.4 wurden dateneffiziente Methoden für die Interpretation vor-
gestellt. Es werden hier die folgenden unüberwachten Interpretationsmethoden
angewendet: hsv-sift, gray-sift und resnet50. Die Modelle hsv-sift und gray-sift
sind BoVW-Modelle, bei denen eins den Farbraum hsv berücksichtigt, während
das Modell gray-sift gezielt Farben ignoriert. Als Ergänzung wird das resnet50
Modell als Vertreter derDL-basiertenMethoden (vDCNN) untersucht. Die Imple-
mentierung kann in Abschnitt 4.3 und 4.4 nachvollzogen werden. Die verwendete
Interpretationsmethode berechnet aus jedem Bild xn(t) eines Straßenabschnitts
Merkmale x∗

n(t). Da zu jedem Zeitpunkt mehrere Bilder des Straßenabschnitts
zur Verfügung stehen, müssen die einzelnen Merkmale durch die Aggregation zu
einem Zustand ẑn(t) zusammengefasst werden. Die Aggregation wird in diesem
Fall vereinfacht alsMittelwert über alleMerkmalex∗

n(t) einesObjektes berechnet.
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6.3 Entwurf des Algorithmus

Überwachter Ansatz

Abbildung 6.5: Überwachte Interpretation des Straßenzustands: Für die Bewertung des Straßenzu-
stands wird eine Kombination von Objektdetektor und Bildklassifikator verwendet.
Der Objektdetektor markiert beschädigte Regionen durch Bounding-Boxen im Bild.
Handelt es sich bei der Region um einen Riss wird dieser im folgenden durch den
Bildklassifikator spezifiziert.

Ein überwachter Ansatz benötigt Trainingsdaten und ist nicht immer als Option
verfügbar. In diesem Fall wird ein externer Datensatz für das Training bereit-
gestellt. Mit diesem Datensatz kann das Modell faster-rcnn zur überwachten
Interpretation des Straßenzustands trainiert werden. Das Modell faster-rcnn kom-
biniert einen Objektdetektor (Faster R-CNN [145]) mit einem Bildklassifikator
(ResNet50 [77]). Der Objektdetektor markiert Beschädigungen der Fahrbahn mit
Bounding-Boxen im Bild. Dieses Anwendungsbeispiel zeigt, die Flexibilität des
allgemeinen Konzepts, da es sich mit einer Vielzahl von unterschiedlichen und
komplexen Methoden zur Interpretation kombinieren lässt.

Es werden die folgenden Schadensklassen unterschieden: Ausbruch, Flickstelle,
Aufgelegte Flickstelle, Riss und Gefüllter Riss. Bounding-Boxen der Klasse Riss
werden anschließend vom Bildklassifikator weiter in die Klassen Einzelriss, Riss-
anhäufung undNetzriss unterteilt. Insgesamt ergeben sich so sieben unterschiedli-
che Schadensklassen. Beispiele für die unterschiedlichen Schadensklassen finden
sich in Abbildung 6.6. Die Schadensklassen haben unterschiedliche Auswirkun-
gen auf die Straßenoberfläche. Ziel ist es, einen Zustandsvektor zu schätzen, der
für jede Schadensklasse einen repräsentativen Wert enthält. So können Verände-
rungen einzelner Schadensklassen erfasst werden.

Das Modell faster-rcnn wird ausschließlich auf dem Ausschnitt angewendet. So-
dass keine Methoden zur bildbezogenen Assoziation verglichen werden müssen.
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6 Anwendung zur Abbildung von Veränderungen des Straßenzustands

Abbildung 6.6: Schadensklassen Straßenzustand: Das überwachteModell zur Interpretation des Stra-
ßenzustands unterscheidet die aufgeführten Schadensklassen [156].

Um aus den detektierten Bounding-Boxen einen Zustandsvektor zu berechnen,
können unterschiedlichen Methoden zur Aggregation genutzt werden:

• Anzahl-Schäden: DieAnzahl vonBounding-Boxen für jede der siebenScha-
densklassen.

• Fläche-Schäden: Die Fläche der Bounding-Boxen4 relativ zur Gesamtfläche
des Bildes für jede der sieben Schadensklassen.

• Fläche-Schäden (A): Die Fläche der Bounding-Boxen4 relativ zur Fläche
des Ausschnitt des Bildes für jede der sieben Schadensklassen.

Die vorgestelltenMethoden zur Aggregation berechnen zuerst einen Zustandsvek-
tor pro Bild und verwenden anschließend deren Durchschnitt als Zustandsvektor
für den Straßenabschnitt. Die Bewertungsmethodik HyBAR wird in diesem Fall
verwendet, um die ideale Methode zur Aggregation auszuwählen.

4 Überlappende Bounding-Boxen werden nicht mehrfach berücksichtigt.
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6.4 Plausibilitätsprüfung der Bewertungsmethodik

Zusätzlich wird der Einfluss des Bildklassifikators getestet. Die AV Fläche-
Schäden-R (A) fasst ausschließlich die Fläche der Bounding-Boxen4 relativ zur
Fläche des Ausschnitts des Bildes für die fünf Schadensklassen des Objektdetek-
tors zusammen, ohne die Klasse Riss weiter zu spezifizieren.

6.4 Plausibilitätsprüfung der
Bewertungsmethodik

Vor der Anwendung und Auswertung der vorgestellten AV werden zusätzliche
theoretische Experimente durchgeführt. Diese Experimente erlauben eine Plau-
sibilitätsprüfung der Bewertungsmethodik HyBAR und setzen die berechneten
Metriken in Relation. In diesem Abschnitt werden Ergebnisse der theoretischen
Experimente vorgestellt.

Es werden drei theoretische AV eingeführt und auf dem RSC-Datensatz bewertet:
Zufall, Ideal, Invers.
Das theoretische Modell Zufall generiert für jeden Straßenabschnitt einen zufäl-
ligen Zustand. Dieser berechnet sich aus dem Mittelwert von pro Bild zufällig
generierten Vektoren.
Das theoretische Modell Ideal verwendet die GPS-Koordinaten des Bildes als
zweidimensionalen Zustand. Dadurch ist gewährleistet, dass die Intra-Objekt-
StreuungΦ im Vergleich zur Intra-Objekt-Streuung Γ sehr klein ist und damit das
optimale Ergebnis imitiert.
Im Gegensatz dazu berechnet das theoretische Modell Invers den Zustand eines
Straßenabschnitts basierend auf den Identifikationsnummern der vorhandenen
Befahrungen (siehe Tabelle 6.1). Da allen Straßenabschnitten Bilder aus densel-
ben zehn Befahrungen zugeordnet werden, führt dies automatisch zu einer hohen
Intra-Objekt-Streuung Φ und einer geringen Inter-Objekt-Streuung Γ.

Die Kennzahlen aller theoretischen AV sind in Tabelle 6.2 aufgelistet. Die Er-
gebnisse der AV Ideal und Invers entsprechen den Erwartungen. Das AV Ideal
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6 Anwendung zur Abbildung von Veränderungen des Straßenzustands

Metrik Φ Γ F β

Zufall 116.3181 41.8442 0.0 0.36
Ideal 1.3024 5118.5514 1.0 3914.77
Invers 3.2124 0.2645 0.0 0.11

Tabelle 6.2: Übersicht der Ergebnisse für die theoretischen AV: Zufall, Ideal und Invers.

hat eine geringe Intra-Objekt-Streuung Φ < 1.4 und eine deutlich höhere Inter-
Objekt-Streuung Γ > 5000. Das Verhältnis der Streuungen β ist entsprechend
hoch (β > 3900) und die AV erreicht den optimalen Wert von F = 1.0, dh. es
gilt für alle Straßenabschnitte im RSC-Datensatz ϕ < γ. Im Gegensatz dazu ist
die Intra-Objekt-Streuung Φ > 3 der theoretischen AV Invers deutlich höher als
die Intra-Objekt-Streuung Γ < 0.3. Dies entspricht ebenfalls den Erwartungen.
Mit einem Verhältnis von F = 0.0 erfüllt kein einziger Straßenabschnitt die
Ausgangshypothese (ϕ < γ).

Für die theoretische AV Zufall ergibt sich eine hohe Intra-Objekt-Streuung Φ >

116. ImVergleich dazu ist die Inter-Objekt-StreuungΓ < 42 deutlich geringer. Die
Inter-Objekt-Streuung Γ errechnet sich aus der Streuung aller Objekte zueinander,
wodurch sich Glättungseffekte durch die große Anzahl der gemittelten Merkmale
ergeben. Aus diesem Grund ist die Streuung Γ kleiner als die Streuung Φ. Die
theoretische AV Zufall dient als Maßstab für alle anderen AV. Eine AV muss
entsprechend mindestens ein Streuungsverhältnis β > 0.36 erreichen, um die
AV Zufall zu überbieten. Gleichzeitig zeigt die AV Zufall die Schwierigkeit der
Aufgabe, da bei zufälliger Erzeugung der Zustände der Hypothesen-Quotient
F = 0 ist.

Die Verteilungen der Streuungen ϕn und γn für jeden einzelnen Straßenabschnitt
sind in Abbildung 6.7 dargestellt. Auffällig sind die schmalen Verteilungen für
ϕn (Ideal) und γn (Invers). Dies zeigt, dass das theoretische Modell Ideal für
jeden Straßenabschnitt eine gleichförmige Intra-Objekt-Streuung ϕ aufweist und
somit die Größe der gebildeten Straßenabschnitte sehr ähnlich ist. Das Modell
Invers zeigt in der Verteilung Inter-Objekt-Streuung γ zwei Peaks. Diese beiden
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6.5 Ergebnisse der unüberwachten Interpretation

Abbildung 6.7: Darstellung der Verteilung der Streuungen ϕn und γn über alleN Objekte des RSC-
Datensatzes in Abhängigkeit von der verwendeten Methode. Die AV sind theoretisch
und sollen die Funktionalität der Bewertungsmethodik HyBAR verifizieren. Die AV
liefern die erwarteten Ergebnisse. Die AV Zufall hat eine hohe Streuung innerhalb
eines Objektes und eine geringere Streuung imMittel über alle anderen Objekte. Ideal
hat eine geringe Streuung innerhalb eines Objekts und eine große Streuung zwischen
den Objekten. Die letzte AV Invers hat eine hohe Streuung innerhalb eines Objekts
und eine geringe Streuung zwischen den Objekten.

Peaks lassen sich auf Straßenabschnitte, die jeweils Daten aus neun bzw. zehn
Befahrungen aufweisen, zurückführen.

6.5 Ergebnisse der unüberwachten
Interpretation

In diesem Abschnitt werden die Ergebnisse der zuvor eingeführten unüberwach-
ten AV zur Abbildung des Straßenzustands auf dem RSC-Datensatz vorgestellt.
Die Möglichkeiten für das Erstellen von AV wurden in Abschnitt 6.3 erörtert.
Der Fokus bei unüberwachten AV liegt entsprechend auf der Interpretationsme-
thode und der Verwendung bildbezogener Assoziation. AV, die die bildbezogene
Assoziation Ausschnitt verwenden, sind mit einem (A) gekennzeichnet.

Die Ergebnisse sind in Tabelle 6.3 zusammengefasst. Das beste Ergebnis mit
einem Hypothesen-Quotient F = 0.96 und Streuungsverhältnis β = 1.15 erzielt
die AV gray-sift (A). Durch die Fokussierung auf die Straße und das bewusste
Ignorieren von Farbinformationen ist die AV in der Lage, Störungen λ(t) durch
Aufnahmeparameter erfolgreich zu reduzieren.
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6 Anwendung zur Abbildung von Veränderungen des Straßenzustands

Metrik Φ Γ F β

resnet50 0.3458 0.3213 0.28 0.93
resnet50 (A) 0.2289 0.2345 0.56 1.02
hsv-sift 0.0526 0.0577 0.63 1.09

hsv-sift (A) 0.0495 0.0563 0.93 1.13
gray-sift (A) 0.0481 0.0553 0.96 1.15

Tabelle 6.3: Ergebnisse des RSC-Datensatzes (unüberwacht): Auflistung der Ergebnisse der unüber-
wachten AV. ((A): Die Assoziationsmethode Ausschnitt wird verwendet.)

Im direkten Vergleich erreichen AV, die den Ausschnitt verwenden, höhere
Hypothesen-Quotienten F und Streuungsverhältnisse β. Für die Interpretati-
onsmethode resnet50 verbessert sich der Hypothesen-Quotient F um 0.28 und
für die Interpretationsmethode hsv-sift verbessert sich der Hypothesen-Quotient
F um 0.30. Die AV resnet50 erreicht den niedrigsten Hypothesen-Quotient
F = 0.28. Durch die verschiedenen Blickwinkel kommen viele Informationen
aus dem Hintergrund in das Bild und es wird vermutet, dass die Interpretations-
methode resnet50 besonders anfällig für Informationen aus dem Hintergrund ist.
Im direkten Vergleich dazu schneidet die AV hsv-sift (beide AV verwenden nicht
den Ausschnitt) mit einem Hypothesen-Quotient F = 0.63 deutlich besser ab
(+0.35).

Abbildung 6.8: Visualisierung der Ergebnisse RSC (DCNN): Darstellung der Verteilung der Streu-
ungen ϕn und γn über alle N Straßenabschnitte im RSC-Datensatz. Links: Die
Verteilung für die AV resnet50 auf dem vollständigen Bild. Rechts: Die Verteilung
für das resnet50 (A)Modell auf dem Ausschnitt.
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6.5 Ergebnisse der unüberwachten Interpretation

Abbildung 6.8 zeigt die Verteilung der Streuungen ϕn und γn für jeden Straßen-
abschnitt im RSC-Datensatz für die AV resnet50 und resnet50 (A). Die Verteilung
der Streuung für die AV resnet50 zeigt, dass die Inter-Objekt-Streuung ϕn häufig
kleiner als die Intra-Objekt-Streuungen sind. Wird der Zustand mit der AV res-
net50 (A) auf dem Ausschnitt geschätzt, verschieben sich die Verteilungen und
überlagern sich. Dies zeigt deutlich die Verbesserung durch die Verwendung des
Ausschnitt. Obwohl die Ergebnisse im Vergleich zu anderen AV, wie gray-sift (A)
und hsv-sift (A) schlechter sind, ist das Ergebnis deutliche besser als das Ergebnis
eines zufällig erzeugten Zustands (vgl. AV Zufall).

Die entsprechenden Verteilungen der Streuungen über alle Straßenabschnitte für
die AV mit BoVW-basierten Interpretationsmethoden sind in Abbildung 6.9 dar-
gestellt. Während sich die Verteilungen für die AV hsv-sift deutlich überlagern,
sind Unterschiede zwischen den Verteilungen für die AV hsv-sift (A) und gray-sift
(A) erkennbar und die Streuung γn und in den meisten Fällen deutlich größer als
die Streuung ϕn.

Abbildung 6.9: Visualisierung der Ergebnisse RSC (BoVW): Darstellung der Verteilung der Streu-
ungen ϕn und γn über alle N Straßenabschnitte im RSC-Datensatz mit BoVW-
Merkmalen. Links: Die Verteilung für die AV hsv-sift. Mitte: Die Verteilung für die
AV hsv-sift (A). Rechts: Die Verteilung für die AV gray-sift (A).

Die Ergebnisse zeigen, dass es für jede AV einzelne Straßenabschnitte gibt, auf
denen die Streuung ϕn größer als γn ist und damit den Hypothesen-Quotienten
F reduziert. Diese Ausreißer werden im Folgenden für die AV gray-sift (A)
untersucht.
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6 Anwendung zur Abbildung von Veränderungen des Straßenzustands

(a) Befahrung 4 / iPhone 11 (b) Befahrung 4 / iPhone 13 (c) Befahrung 4 / iPhone XR

Abbildung 6.10: Ausreißer: Die Verwendung des Scheibenwischers in drei der insgesamt zehn Bild-
reihen erhöht die Streuungϕn derMerkmale erheblich. Der Einsatz der Scheibenwi-
scher tritt hier in drei Bildreihen auf, da diese parallel am selben Fahrzeug erhoben
wurden.

Im Datensatz werden alle 19 Straßenabschnitte ausgewertet, die die Grundbedin-
gung ϕn ≤ γn nicht erfüllen. Für diese Beispiele lassen sich seltene Sonderfälle
identifizieren,wie z.B. dieAktivierung des Scheibenwischers in drei der insgesamt
zehn Befahrungen (vgl. 6.10).

(a) Befahrung 1 / iPhone 13 (b) Befahrung 1 / iPhone 13 (c) Befahrung 1 / iPhone 13

Abbildung 6.11: Ausreißer: Verschwommene Aufnahmen führen zu einer erhöhten Streuung ϕn. Im
Gegensatz dazu sind die anderen Bildreihen nicht verschwommen.

Bei den verbleibenden 18 Ausreißern ist die Befahrung 1/ iPhone 13 unscharf.
Dieser Unterschied erhöht die Streuung ϕn. Dies zeigt, dass der Datensatz viele
verschiedene Herausforderungen im Bereich der Abbildung von Veränderungen
in unstrukturierten Bilddaten enthält, die auch mit den hier vorgestellten Metho-
den nicht vollständig gelöst werden können. Um solchen Ausreißern gezielt zu
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6.6 Ergebnisse der überwachten Interpretation

begegnen, können Methoden eingesetzt werden, die die Validität der Bilder vor-
ab bewerten und Bilder mit geringer Validität aussortieren und deren Ergebnisse
ignorieren.

6.6 Ergebnisse der überwachten Interpretation

In diesem Abschnitt werden die Ergebnisse des überwachten Ansatzes vorgestellt.
Der Objektdetektor markiert in jedem Bild Bounding-Boxen mit verschiedenen
Schadensklassen. Beispiele für die Ausgabe des Objektdetektors ist in Abbil-
dung 6.12 visualisiert.

Abbildung 6.12: Beispiel Detektionen des Objektdetektors: Vor der Verarbeitung der Bilder werden
persönliche Informationen entfernt. Die Bounding-Boxen werden nur im Ausschnitt
detektiert.

Im Gegensatz zu den unüberwachten AV ist die Interpretationsmethode hier vor-
gegeben und es ändert sich ausschließlich die Methode zur Aggregation der detek-
tierten Bounding-Boxen. Daher werden die AV nach der verwendeten Methode
zur Aggregation benannt. Die Ergebnisse sind in Tabelle 6.4 zusammengefasst.
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6 Anwendung zur Abbildung von Veränderungen des Straßenzustands

Metrik Φ Γ F β

Anzahl-Schäden 0.0659 0.1235 0.96 1.87
Fläche-Schäden 0.1215 0.2215 0.96 1.82

Fläche-Schäden (A) 0.5540 1.1365 0.98 2.05
Flächen-Schäden-R (A) 0.6904 1.5586 0.99 2.26

Tabelle 6.4: Ergebnisse desRSC-Datensatzes (überwacht):Auflistung der Ergebnisse der überwachten
AV. Die AV unterscheiden sich durch die Methode zur Aggregation der Ergebnisse.

Die Aggregationsmethoden führen zu unterschiedlichen Ergebnissen, wobei die
AV Fläche-Schäden-R (A) das höchste Streuungsverhältnis von β = 2.26 erreicht,
gefolgt von der AV Fläche-Schäden (A) (β = 2.05). Beide AV betrachten die Flä-
che der beschädigten Fahrbahn relativ zum Ausschnitt. Im direkten Vergleich
zeigt sich jedoch, dass die Spezifizierung der Klasse Riss die Vergleichbarkeit
der Zustände verschlechtert. Dies lässt sich darauf zurückführen, dass Risse bei
feuchter Fahrbahn ausgeprägter erscheinen als bei trockener. Wobei hier Fahrten
bei trockener und feuchter Fahrbahn durchgeführt wurden. Die beiden AV Fläche-
Schäden-R (A) und Fläche-Schäden (A) verwenden beide den Ausschnitt bei der
Aggregation. Der Ausschnitt misst jeweils 4 Meter von der Motorhaube des Fahr-
zeugs nach vorne, wodurch unterschiedliche Perspektiven der Kamera und damit
unterschiedlich große Bounding-Boxen aufgrund des Blickwinkels ausgeglichen
werden. Gleichzeitig wird die Überlappung zwischen den Bildern minimiert,
und das mehrfache Zählen von Beschädigungen vermieden. Aus diesen Gründen
schneidet die AV Fläche-Schäden mit einem Streuungsverhältnis von β = 1.82

am schlechtesten ab.

DieAVAnzahl-Schädenwird nicht durch dieVerzerrung der Fläche derBounding-
Boxen infolge eines Perspektivwechsels beeinträchtigt. Allerdings ist sie ebenfalls
anfällig dafür, einen Schadenmehrfach zu detektieren und ihn trotz überlappender
Bounding-Boxen mehrfach zu zählen. Die Bewertungsmethodik HyBAR erweist
sich auch bei einem bereits konfigurierten Modell zur Interpretation als nützlich
und verbessert die Vergleichbarkeit der geschätzten Zustände maßgeblich.
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6.6 Ergebnisse der überwachten Interpretation

Abbildung 6.13: Visualisierung der Ergebnisse RSC (überwacht): Darstellung der Verteilung der
Streuungen ϕn und γn über alle N Straßenabschnitte im RSC-Datensatz.

Insgesamt kann jede der AV als Algorithmus zur ABV verwendet werden, da jede
ein Streuungsverhältnis von β > 1 aufweist. Im Vergleich zu den unüberwachten
AV zeigt sich, dass die überwachten AV höhere Streuungsverhältnisse erreichen.
Da überwachte Interpretationsmethoden speziell für einen Anwendungsfall ent-
worfen werden, ist dies zu erwarten.

In Abbildung 6.13 sind die Verteilungen der Streuungen dargestellt. Im Gegen-
satz zu den Verteilungen des unüberwachten Ansatzes tritt kein oder nur geringes
Rauschen der geschätzten Zustände auf, wodurch die Mehrzahl der Objekte eine
Streuung ϕn = 0 hat. Dies gilt auch für die Streuung γn zwischen den geschätz-
ten Zuständen verschiedener Objekte, die leicht nach rechts verschoben ist und
eine relativ höhere Streuung aufweist. In sämtlichen Fällen besteht eine geringe
Überlagerung der Streuung, wenn durch Ausreißer falsche Detektionen entstehen.

Die Implementierung der Datenstruktur erlaubt eine Übertragung der Ergebnisse
auf eine Karte und ermöglicht so den direkten Vergleich zwischen zwei Zeitpunk-
ten. In Abbildung 6.14 sind zwei unterschiedliche Zeitpunkte derselben Strecke
des RSC-Datensatzes zu sehen. Jeder Punkt repräsentiert einen Straßenabschnitt
und enthält Informationen aus mehreren Bildern. Die Farbe entspricht dabei der
Fläche der Klasse Riss zusammengefasst nach der Aggregationsmethode Fläche-
Schäden (A). Im visuellen Vergleich zeigt sich, dass die AV Fläche-Schäden (A)
an denselben Stellen Risse erkennt.
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6 Anwendung zur Abbildung von Veränderungen des Straßenzustands

(a) Befahrung 1 / iPhone 13 (b) Befahrung 4 / iPhone 11

Abbildung 6.14: Visualisierung eines Ausschnitts des RSC-Datensatzes: Hier wird die Fläche der
detektierten Risse zu zwei unterschiedlichen Zeitpunkten dargestellt. Es ist keine
Veränderung zwischen den Zeitpunkten zu erwarten.

6.7 Fazit

In diesem Kapitel wird erstmals ein Algorithmus zur ABV des Straßenzustands
entworfen und optimiert. Die ABV des Straßenzustands ist aufgrund der unstruk-
turierten Daten besonders herausfordernd. Hierfür wurde der RSC-Datensatz kon-
zeptioniert und erhoben. Der RSC-Datensatz besteht aus unstrukturierten Bildda-
ten, die aus einem Fahrzeug heraus mit Smartphones aufgezeichnet wurden. So
wird dieErhebung derDaten vereinfacht und eine spätere großflächigeAnwendung
des Ansatzes ermöglicht. Der Datensatz bildet dabei explizit keine Veränderungen
ab, um die direkte Anwendung der Bewertungsmethodik HyBAR zu ermöglichen.
Der RSC-Datensatz ist damit als Benchmark Datensatz zur robusten Abbildung
des Straßenzustand einzigartig.

Anschließend wird das allgemeine Konzept zur ABV an den Anwendungsfall an-
gepasst und passende Algorithmus-Komponenten ausgewählt. Hier werden zwei
Ansätze (überwacht/unüberwacht) miteinander verglichen. Stehen keine annotier-
ten Bilddaten zur Verfügung, kann eine unüberwachte Interpretationsmethoden
für die Auswertung zum Einsatz kommen. Hier werden zwei verschiedenen Asso-
ziationsmethoden (vollständiges Bild /Ausschnitt) und dreiMethoden zur unüber-
wachten Interpretation (gray-sift, hsv-sift und resnet50) miteinander verglichen.
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6.7 Fazit

Existiert ein Datensatz oder ein bereits trainiertes Modell zur Interpretation, kann
dieses direkt eingesetzt werden, um Veränderungen abzubilden. Herkömmliche
Modelle (wie in diesem Fall ein trainierter Objektdetektor) extrahieren Informa-
tionen für jedes einzelne Bild. Um die einzelnen Informationen eines Zustands für
ein Objekt zusammenzufassen, können unterschiedliche Methoden zur Aggrega-
tion genutzt werden. Die unterschiedlich parametrierten AV (überwacht/unüber-
wacht) schätzen die Veränderungen des Straßenzustands über die Zeit und können
so mit der in Abschnitt 3.5 eingeführten Bewertungsmethodik HyBAR verglichen
werden.

Vor der eigentlichen Evaluierung werden theoretische AV als Referenz evaluiert.
Diese AV zeigen einerseits die Funktionalität der Bewertungsmethodik HyBAR
und entsprechen andererseits den Erwartungen. Die AV Ideal erzielt entsprechend
gute und die AV Invers entsprechend schlechte Ergebnisse. Zusätzlich dient die
AV Zufall als Maßstab.

Für den unüberwachten Ansatz zeigt sich, dass bereits unüberwachte Interpretati-
onsmethoden in der Lage sind, konstante Zustände robust gegenüber Störfaktoren
abzubilden. Die höchste Bewertung (β = 1.15 und F = 0.96) erreicht die AV
gray-sift (A). Die AV gray-sift (A) verwendet die Assoziationsmethode Ausschnitt
und die Interpretationsmethode gray-sift. Auf diese Weise ist die AV geeignet,
den Straßenzustand robust darzustellen, ohne durch Hintergrund- oder Farbinfor-
mationen gestört zu werden. Es verbleiben einige Ausreißer, die als Veränderung
registriert werden, obwohl keine tatsächliche Veränderung stattgefunden hat. Dies
ist auf die Verwendung unüberwachter Methoden zurückzuführen, die anfälliger
für Störungen sind.

Die Analyse des überwachten Ansatzes legt nahe, dass überwachte Interpretati-
onsmethoden selbst geringfügige Veränderungen ohne oder nur mit minimalem
Rauschen darzustellen vermögen. Dies resultiert in einer deutlich höheren Bewer-
tung (Streuungsverhältnis β > 1.8) im Vergleich zum unüberwachten Verfahren
(Streuungsverhältnis β < 1.16). In diesem Zusammenhang vermag die Bewer-
tungsmethodik HyBAR durch die Auswahl der optimalen Aggregationsmethode
(Fläche-Schäden (A)) das Streuungsverhältnis β um +0.18 zu verbessern. Die
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6 Anwendung zur Abbildung von Veränderungen des Straßenzustands

Aggregationsmethode Fläche-Schäden (A) gleicht dabei Verzerrungen durch die
unterschiedlichen Perspektiven aus, sodass die Fläche der Bounding-Boxen nor-
miert wird.

Die Ergebnisse dieses Kapitels zeigen deutlich die Flexibilität des allgemeinen
Konzepts und die Vorteile der eingeführten Bewertungsmethodik HyBAR. Kom-
plexe Algorithmen zur ABV können einfach an Anwendungen angepasst und
ohne Annotationsaufwand parametrisiert und gegeneinander abgewogen werden.
Dabei lassen sich sowohl überwachte als auch unüberwachte Methoden einset-
zen, miteinander vergleichen und optimieren. Auch die Integration von bereits
vorhandenen Modellen, wie Objektdetektoren, ist möglich und kann durch die
Bewertungsmethodik HyBAR optimal in den Algorithmus zur ABV eingebunden
werden.
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7 Anwendung zur Abbildung von
Veränderungen der Nutzung von
Landflächen

7.1 Übersicht

In diesem Kapitel wird ein Algorithmus zur ABV der Nutzung von Landflächen
entworfen undmit der in Abschnitt 3.5 eingeführten BewertungsmethodikHyBAR
evaluiert und optimiert. Anhand dieses Beispiels werden die folgenden Punkte
erläutert:

• Übertragen des allgemeinen Konzeptes auf das konkrete Beispiel der Nut-
zung von Landflächen,

• Veranschaulichung der Flexibilität des Konzeptes durch den Einsatz in
einem Anwendungsfall (Remote Sensing) der herkömmlichen ABV und

• Transfer der Bewertungsmethodik HyBAR zur Optimierung eines Algorith-
mus zur ABV auf eine beliebigen Datensatz.

Als Grundlage für die ABV der Landflächennutzung werden Bilddaten aus der
Domäne Remote Sensing ausgewertet. Satelliten, Drohnen oder Flugzeuge erhe-
ben große Datenmengen in regelmäßigen Abständen und eignen sich gut für die
Abbildung von Veränderungen. Ein Objekt entspricht dabei einem zuvor defi-
nierten Stück Land, dessen Nutzung (Zustand) durch dessen Bebauung festgelegt
wird. Eine Veränderung der Bebauung wird dann im Folgenden als Veränderung
der Nutzung und damit des Zustands definiert. Die Beobachtung der Veränderung
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7 Anwendung zur Abbildung von Veränderungen der Nutzung von Landflächen

der Nutzung von Landflächen über die Zeit ist aus mehreren Gründen wich-
tig: Sie ermöglicht den Schutz der Umwelt und Biodiversität und unterstützt die
Stadtplanung und Infrastrukturentwicklung. Zudem hilft sie bei der Analyse von
Bevölkerungsdynamik undwirtschaftlicher Entwicklung, verbessert das Katastro-
phenmanagement und die Risikoabschätzung.

Die Domäne Remote Sensing wird häufig in der herkömmlichen ABV ausge-
wertet, da hier aufgrund der statischen Vogelperspektive ausschließlich visuelle
Störfaktoren vorliegen und ein direkter Vergleich zwischen zwei Bildern möglich
ist. Das in Kapitel 3 vorgestellte allgemeine Konzept ist nicht auf den direkten
Bildvergleich angewiesen, kann jedoch trotzdem in diesem Kontext eingesetzt
werden.

Die Bewertungsmethodik HyBAR aus Abschnitt 3.5 setzt einen Datensatz voraus,
der Objekte von konstantem Zustand und mehrere redundante Zeitpunkte enthält.
Der hier verwendete Datensatz enthält jedoch pro Objekt nur zwei Zeitpunkte, bei
denen eine Veränderung stattgefunden hat. In Abschnitt 3.5 wird für einen sol-
chen Fall Augmentation zur Simulation verschiedener Aufnahmenmit konstantem
Zustand empfohlen.

7.2 SECOND-Datensatz

SECOND [194] ist ein Datensatz zur semantischen Segmentierung von Verän-
derungen der Nutzung von Landflächen. Der SECOND-Datensatz stammt aus
der herkömmlichen ABV, die auf einen direkten Bildvergleich ausgelegt ist. Da-
her besteht der Datensatz aus Bildpaaren, die jeweils dasselbe Objekt/Landfläche
zu unterschiedlichen Zeitpunkten zeigen. Um die Datenvielfalt zu gewährleisten,
wurden Luftbildpaare von verschiedenen Plattformen und Sensoren gesammelt.
Diese Bildpaare sind über Städte wie Hangzhou, Chengdu und Shanghai verteilt.
Da dieser Datensatz für die herkömmliche ABV aufgezeichnet wurde, gibt es zu
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7.3 Entwurf des Algorithmus

jedem Bildpaar Masken, die die Veränderung zwischen zwei Bildpaaren markie-
ren. Insgesamt enthält der Datensatz 4662 Bildpaare mit Masken (Training: 2968,
Test: 1694).

Jedes Bild hat eine Größe von 512 x 512 Pixel und ist auf Pixel-Ebene annotiert.
Annotiert wird nicht nur die veränderte Fläche, sondern auch die Art der Verän-
derung. Beispielhafte Bildpaare und deren annotierte Masken aus dem SECOND-
Datensatz sind in Abbildung 7.1 zu sehen. Sechs Landbedeckungsklassen werden
eingeführt: unbewachsene Bodenoberfläche1, Bäume, niedrige Vegetation, Was-
ser, Gebäude und Spielplätze. Unveränderte Flächen werden nicht annotiert, bei
Änderungen wird die neue Landbedeckungsklasse angegeben (z.B. Es wurden
Häuser gebaut.). Aus den sechs Landbedeckungsklassen ergeben sich so insgesamt
30 Arten der Veränderung (einschließlich Nicht-Änderung). Durch die zufällige
Auswahl von Bildpaaren spiegelt SECOND die tatsächlichen Verteilungen der
Landbedeckungsklassen wider.

Durch die Annotation der Art der Veränderung kann der Datensatz ebenfalls
für das Training eines überwachten Modells zur Bildsegmentierung verwendet
werden. Jedes Bild für sich genommen hat eine Maske mit Pixel-genauen An-
notationen, auf denen die veränderten Bereiche mit der entsprechenden Landbe-
deckungsklasse markiert wurde. Bereiche, in denen keine Veränderung stattge-
funden hat, sind durchweg als nicht-verändert markiert (ohne spezifische Land-
bedeckungsklasse). So entspricht die Maske der Veränderung eines Bilds einer
teilweise-annotierten Segmentierungsmaske der Landbedeckungsklassen.

7.3 Entwurf des Algorithmus

Der SECOND-Datensatz kann verwendet werden, um einen Algorithmus zur
ABVder Landflächennutzung zu optimieren. Das Vorgehenwird in Abbildung 7.2
veranschaulicht. Der SECOND-Datensatz besteht aus zwei Zeitpunkten t1 und

1 Im Datensatz entspricht unbewachsene Bodenoberfläche hauptsächlich unversiegelten Flächen
und Brachland.
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7 Anwendung zur Abbildung von Veränderungen der Nutzung von Landflächen

Abbildung 7.1: Beispiel Bildpaare aus dem SECOND-Datensatz [194]. Zu jedem Bildpaar gibt es
jeweils zwei Bilder und Masken zu den Zeitpunkten t1 und t2, die die Veränderungen
und die Art der Veränderung zwischen den Bildern segmentieren. Ist in einem Bild
ein Haus erbaut worden, ist die entsprechende Fläche in der Maske mit der Klasse
Gebäude markiert.
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7.3 Entwurf des Algorithmus

t2, wobei zwischen beiden Zeitpunkten eine Veränderung stattgefunden hat. Da
keine Bilddaten mit konstanten Zuständen zur Verfügung stehen, werden mittels
Augmentation (vgl. Abschnitt 2.7) Bilddaten mit konstanten Zuständen simuliert.

Abbildung 7.2: Entwurf eines Algorithmus zur ABV der Landflächennutzung: Durch Augmentati-
on werden mehrfache Aufnahmen eines Objektes mit konstantem Zustand simuliert.
Eine Zuordnung durch Assoziation ist nicht notwendig, sodass dieser Schritt hier ver-
nachlässigt werden kann. Die Methoden zur Interpretation und Aggregation schätzen
Zustände basierend auf den augmentierten Bilddaten. Diese geschätzten Zustände
können dann mit der Bewertungsmethodik HyBAR evaluiert werden.

X1 besteht aus den ersten Bildern aller Bildpaare aus demTrainingsdatensatz. Die
DatensätzeXaug

2 , ...,Xaug
M werden durch Augmentation erzeugt, wobei jedes Bild

in X1 zufällig einmal augmentiert wird. Die Wirkung der Augmentationen kann
mit einem Faktor zwischen 0 und 1 moduliert werden. Dieser Faktor beschreibt
die Wahrscheinlichkeit, mit der beim Laden des Bildes eine Augmentation an-
gewendet wird. D.h. bei einem Faktor von 0.1 wird etwa jedes zehnte Bild mit
der Funktion augmentiert. Die Augmentationen wurden so gewählt, dass sie po-
tenzielle Veränderungen zwischen verschiedenen Zeitpunkten abbilden. In dieser
Arbeit werden die folgenden Augmentationsmethoden verwendet:

• noise: Die Methode noise fügt dem Bild salt-n-pepper Rauschen hinzu.
Die Höhe der Differenz des Rauschens wird dabei bei jeder Anwendung
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7 Anwendung zur Abbildung von Veränderungen der Nutzung von Landflächen

aus [4, 8, 16] zufällig ausgewählt und die Größe der Kernel wird ebenfalls
dynamisch zufällig aus [1, 2, 4, 8, 16] gewählt.

• rotation (Faktor=0.3): Mit dieser Methode wird das Eingabebild zufällig
um 0, 90, 180, 270 Grad gedreht.

• flip (Faktor=0.3): Das Eingabebild wird zufällig entweder horizontal oder
vertikal gespiegelt.

• brightness (Faktor=0.3): Hier wird die Helligkeit des Bildes zufällig um
[1, 2, 4, 8, 16] gleichzeitig erhöht oder reduziert.

• tiny_rotation (Faktor=0.3): Im Gegensatz zu rotation wird das Bild
nur um einen kleinen Winkel zwischen [-10, 10] Grad gedreht.

• crop (Faktor=0.3): Diese Funktion schneidet eine kleine Region aus dem
Eingabebild heraus. Dabei werden an von jeder Seite zufällig zwischen 0
und 20 Prozent des Bildes abgeschnitten.

Durch die Verwendung von Augmentationen ist eine Assoziation der Bilddaten
nicht notwendig, da das ursprüngliche Bild bekannt ist. Bilddaten aus der Domäne
Remote Sensing benötigen selten Methoden zur Assoziation, da Bilddaten direkt
durch Position und Höhe der Kamera zugeordnet werden können. So ist eine
Zuordnung der Bildpaare im SECOND-Datensatz ebenfalls nicht notwendig und
wird durch die Struktur des Datensatzes vorgegeben.

Daher werden im Folgenden in verschiedenen Methoden zur Interpretation mit-
einander verglichen. Der SECOND-Datensatz stellt teilweise annotierte Bilddaten
zur Verfügung, sodass hier eine überwachte Methode zur Interpretation eingesetzt
werden kann. In diesem Fall wird ein StED-Modell ausgewählt, da dieses im Fall
von visuellen Störfaktoren λv gute Ergebnisse erzielt hat (vgl. Kapitel 3.4). Außer-
dem ermöglicht die Implementierung aus Abschnitt 4.6 ein Training mit teilweise
annotierten Bilddaten. Ein Bildsegmentierer berechnet für ein Bild eine Segmen-
tierungsmaske, die nicht direkt als Merkmalsvektor x∗ für ein Bild verwendet
werden kann. Die Merkmale x∗ berechnen sich in einem zweiten Schritt aus der
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Segmentierungsmaske eines Bildes. In dieser Anwendung wird die prozentuale
Fläche der sechs Klassen in einem Vektor zusammengefasst.

Zusätzlich zu überwachten Interpretationsmethoden werden zum Vergleich un-
überwachteMethoden analog zuKapitel 6 getestet: resnet50, gray-sift und hsv-sift.
Der Zustand ẑ berechnet sich abschließend durch die Aggregation aller Merkmale
x∗ wie in Kapitel 6 durch den Mittelwert. So stehen insgesamt vier verschiede-
ne AV mit unterschiedlichen Interpretationsmethoden zur Auswahl: StED (über-
wacht), resnet50, gray-sift und hsv-sift. Jede AV kann abschließend basierend auf
ihren geschätzten Zuständen ẑ nach der in Abschnitt 3.5 beschriebenen Bewer-
tungsmethode HyBAR evaluiert werden.

7.4 Bildsegmentierung SECOND-Datensatz

DerSECOND-Datensatz kann als teilweise annotierter Segmentierungs-Datensatz
betrachtet werden. Die Aufstellung der Segmentierungsaufgaben im SECOND-
Datensatz ist in Tabelle 7.1 zusammengefasst. Die Segmentierungsaufgaben Fallen
in den Bereich eines mittleren Flächenanteils aK = (0.01, 0.1] und haben nur
visuelle Störfaktoren λv . Die Ausnahme bildenWasser und Spielplätze, die einen
kleinen Flächenanteil aK < 0.01 aufweisen. Für diese Anforderungen hat sich
das StED-Modell als leistungsstark erwiesen.

Da in diesem Fall der vollständige Datensatz zur Verfügung steht wird das StED-
Modell auf allen 2968 Bilderpaaren aus dem Trainingsdatensatz trainiert und auf
den 1694 Bildpaaren des Testdatensatzes evaluiert.

Die Ergebnisse des StED-Modells sind in Tabelle 7.2 zusammengefasst. Der F1-
Score liegt für die Klassen mit mittlerem Flächenanteil deutlich höher als für die
mit kleinem Flächenanteil. Ein Segmentierungsbeispiel ist in Abbildung 7.3 zu
sehen. Während der SECOND-Datensatz nur teilweise annotierte Masken für das
Training und die Auswertung zur Verfügung stellt, berechnet das StED-Modell
eine vollständige Maske für das Eingangsbild.
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Segmentierungsaufgabe Flächenanteil aK Störfaktor SK

Nicht annotiert 0.801 λv

niedrige Vegetation 0.065 λv

unbewachsene Bodenoberfläche 0.086 λv

Gebäude 0.031 λv

Bäume 0.014 λv

Wasser 0.003 λv

Spielplätze < 0.001 λv

Tabelle 7.1: Segmentierungsaufgaben SECOND-Datensatz: Für den SECOND-Datensatz lassen sich
6 Segmentierungsaufgaben mit individuellen SAP definieren. Da die Segmentierungs-
aufgaben alle auf denselben Bilddaten basieren und sich die Perspektive und Abstand
während der Aufnahme nicht ändert, haben alle dieselbe Art von Störfaktoren SK (λv).
Die Klasse nicht annotiert wird nicht für das Training verwendet.

Segmentierungsaufgabe F1-Score
niedrige Vegetation 0.54

unbewachsene Bodenoberfläche 0.67
Gebäude 0.76
Bäume 0.41
Wasser 0.11

Spielplätze 0.32
Insgesamt 0.64

Tabelle 7.2: Segmentierungsergebnisse SECOND-Datensatz: Die Auswertung des StED-Modells auf
dem SECOND-Datensatz.

7.5 Ergebnisse

In diesem Abschnitt werden die Ergebnisse der beschriebenen AV auf dem
SECOND-Datensatz aufgeführt: resnet50, hsv-sift, gray-sift und StED (über-
wacht). Die AV unterscheiden sich durch die verwendete Interpretationsmethode.
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7.5 Ergebnisse

Abbildung 7.3: Beispiel Segmentierung SECOND-Datensatz: Eingangsbild in das StED-Modell
(links). Manuell annotierte Maske aus dem Datensatz, wobei die weiße Fläche nicht
annotiert wurde (Mitte). Segmentierungsmaske des StED-Modells (rechts).

Die Ergebnisse aller AV beziehen sich auf den Testdatensatz des SECOND-
Datensatzes. So ist das Training des verwendeten StED-Modells von der Evalua-
tion getrennt (s. Abschnitt 7.4).

Metrik Φ Γ F β

resnet50 0.223 0.464 1.0 2.08
hsv-sift 0.037 0.061 1.0 1.65
gray-sift 0.041 0.066 1.0 1.61
StED (ü) 0.016 0.131 1.0 8.08

Tabelle 7.3: Ergebnisse des SECOND-Datensatzes: AV, die eine überwachte Interpretationsmethode
verwenden, sind mit einem (ü) markiert.

Die Ergebnisse der AV auf dem SECOND Test-Datensatz sind in Tabelle 7.3 auf-
geführt. Für alle AV ist die durchschnittliche Intra-Objekt-Streuung Φ kleiner als
die durchschnittliche Inter-Objekt-Streuung Γ (β > 1). Entsprechend erreichen
alle AV einen Hypothesen-Quotient F = 1.0. Daraus lässt sich schließen, dass
die ausgewählten AV robust gegenüber den durch die Augmentation simulierten
Störungen sind. Im direkten Vergleich schneidet die überwachte AV StED am
besten ab (Streuungsverhältnis β = 8.08). Von den AV, die unüberwachte In-
terpretationsmethoden verwenden, erreicht die AV gray-sift den höchsten Wert
β = 2.08 und liegt damit weit hinter dem überwachten Ansatz.
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Die Streuung der AV resnet50 sind in Abbildung 7.4 visualisiert. Hier zeigt
sich deutlich die Trennung von der Intra-Objekt-Streuungen γn und Inter-Objekt-
Streuungen ϕn über alle Objekte. Sowohl die Inter-Objekt-Streuung als auch die
Intra-Objekt-Streuung sind einer Normalverteilung ähnlich. Die Augmentation
hat einen gleichmäßigen Einfluss auf die Merkmalsextraktion der AV resnet50.

Abbildung 7.4: Visualisierung Ergebnisse SECOND-Datensatz der AV resnet50 und StED: Dar-
stellung der Verteilung der Streuungen ϕn und γn über alle N Landflächen im
SECOND-Datensatz.

Die Verteilung der Intra-Objekt-Streuungen γn und Inter-Objekt-Streuungen ϕn

der AV StED über alle Objekte ist in Abbildung 7.4 zu sehen. Hier zeigt sich,
dass die Verteilung der Inter-Objekt-Streuungen ϕn deutlich schmaler ist als die
Verteilung der Intra-Objekt-Streuungen γn. Daraus lässt sich schließen, dass die
angewendeten Augmentationen einen geringen Einfluss auf die AV StED haben.

Der SECOND-Datensatz verfügt über Bildpaare zu einem zweiten Zeitpunkt bei
denen Veränderungen annotiert wurden. Dies erlaubt es, einen Zustand ẑ für die
Zeitpunkte t1 und t2 zu schätzen und anschließend die geschätzteVeränderung∆ẑ

zwischen den Zeitpunkten zu berechnen. Diese Veränderung ∆ẑ kann anschlie-
ßend mit der Größe der tatsächlich veränderten Fläche aus den Annotationen
verglichen werden.

In Abbildung 7.5 wird die geschätzte Veränderung∆ẑ zwischen den Zeitpunkten
t1 und t2 mit der tatsächlichen Veränderung aus den annotierten Masken für jedes
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(a) AV: resnet50 (b) AV: StED

Abbildung 7.5: Visualisierung der geschätzten Veränderung auf dem SECOND-Datensatz: Die ge-
schätzte Veränderung ∆ẑ durch die AV resnet50 und StED werden hier mit dem
Ausmaß der tatsächlichen Veränderung aus den Annotationen verglichen. Die Verän-
derung entspricht dabei dem Anteil der veränderten Fläche in der annotierten Maske
eines jeden Bildpaares.

Bildpaar im Testdatensatz verglichen. Sowohl die AV resnet50 als auch die AV
StED bilden die Veränderung ab, sodass die geschätzte Veränderung in beiden
Modellen mit der tatsächlichen Veränderung ansteigt. Allerdings zeigt die AV
resnet50 bereits bei Bildpaaren mit einer geringen prozentualen Veränderung ei-
nen Unterschied zwischen den Zuständen an. Die visuellen Störfaktoren zwischen
den Aufnahmen erzeugen einen Unterschied in den extrahierten Merkmalen, der
jedoch kleiner ist als bei einer tatsächlichen Veränderung. Im Gegensatz dazu
kann die AV StED auch niedrige Veränderungen gut abbilden. Das überwachte
StED-Modell reduziert durch die Berechnung der Segmentierungsmaske den Ein-
fluss von Störfaktoren. Beide AVs zeigen jedoch eine gewisse Streuung und bilden
die Veränderung nicht fehlerfrei ab.
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7.6 Fazit

In diesem Kapitel wird ein Algorithmus zur ABV der Landflächennutzung ent-
wickelt. Die verschiedenen AVs werden auf dem SECOND-Datensatz bewertet.
Hierfür werden Augmentationen verwendet, um konstante Zustände zu simu-
lieren und die Anwendung der Bewertungsmethodik HyBAR zu ermöglichen.
Verglichen werden eine überwachte AV (StED) und drei nicht-überwachte AVs
(resnet50, hsv-sift, gray-sift). Von den nicht-überwachten AVs hat die AV res-
net50 das höchste Streuungsverhältnis von β = 2.08 erreicht. Im Vergleich dazu
erreicht die überwachte AV StED ein Streuungsverhältnis von β = 8.08. Dies
zeigt, dass die überwachte AV um ein Vielfaches robuster gegenüber den durch
die Augmentationen simulierten Störfaktoren ist. Der Vergleich zwischen der tat-
sächlichen und der geschätzten Veränderung zeigt ebenfalls, dass die überwachte
AV robuster gegenüber den tatsächlichen visuellen Störfaktoren ist.
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8 Zusammenfassung und Ausblick

Die vorliegende Dissertation beschäftigt sich mit der Abbildung von Veränderun-
gen in unstrukturierten Bilddaten. Bei der Abbildung von Veränderungen von un-
strukturierten Daten lassen sich herkömmliche Methoden der Change-Detection
nicht anwenden, da diese auf einem direkten Vergleich zweier Bilder beruhen. Zu-
sätzlich sind Algorithmen zur Abbildung von Veränderungen komplex mit vielen
Verarbeitungsschritten und die auszuwertenden Datensätze umfangreich, sodass
Bewertungsmethoden alle Verarbeitungsschritte benötigt werden, die mit mini-
malen Annotationsaufwand eingesetzt werden können. In Kapitel 3 werden die
grundlegenden Konzepte, Methoden und verwendeten Komponenten der Arbeit
erörtert. Die Implementierung und Umsetzung der einzelnen Komponenten wird
anschließend in Kapitel 4 dargelegt. Um die Anwendung der Komponenten unter
den richtigen Bedingungen zu gewährleisten, werden Experimente in verschie-
denen Szenarien durchgeführt und in Kapitel 5 ausgewertet. In Kapitel 6 und 7
werden zwei repräsentative Anwendungen für eine Abbildung von Veränderun-
gen mit den vorgestellten Methoden und Komponenten durchgeführt. Die Arbeit
bearbeitet die folgenden Punkte:

1. Erarbeiten eines allgemeinenVorgehens für den Entwurf eines Algorithmus
zur Abbildung von Veränderungen,

2. Erstellen des allgemeinen Konzeptes „Object-State-based Mapping of Ch-
anges“ OSMC zur Abbildung von Veränderungen in unstrukturierten Bild-
daten,

3. Einführung die Bewertungsmethodik „Hypothesis-Based-Algorithm Ra-
ting“ HyBAR zur Parametrierung des allgemeinen Konzepts OSMC ent-
sprechend der gegebenen Anwendung,

113



8 Zusammenfassung und Ausblick

4. Auswahl von Algorithmus-Komponenten unter dem Gesichtspunkt der Da-
teneffizienz und Bewertung der überwachten Algorithmus-Komponenten in
Abhängigkeit der Segmentierungsaufgabenparameter (Flächenanteil / Stör-
faktoren),

5. Implementierung von Algorithmus-Komponenten als modulare Programm-
pakete,

6. Entwicklung des Road State Change Datensatzes als Referenzdatensatz für
die Bewertung der Leistungsfähigkeit von Algorithmen zur Abbildung von
Veränderungen in unstrukturierten Bilddaten und

7. Demonstration des Vorgehens für den Entwurf eines Algorithmus zur Ab-
bildung von Veränderungen anhand zweier Beispiele (Fahrzeug-Bilddaten
/ Remote Sensing).

Das erarbeitete allgemeine Konzept OSMC zur Abbildung von Veränderungen
geht über den bisher üblichen direkten Vergleich zweier Bilder hinaus. Anstatt
zwei Bilder pixelweise zu vergleichen, werden Objekte auf Basis von Zustands-
vektoren miteinander verglichen. Dadurch können Störfaktoren, wie unterschied-
liche Perspektiven und Umwelteinflüsse, kompensiert und Zustände abgebildet
werden, die nicht aus der Zusammensetzung von Komponenten bestehen. Das
Konzept OSMC beschreibt einen Algorithmus, der aus drei Teilen besteht: As-
soziation, Interpretation und Aggregation. Die Assoziation ordnet Informationen
zuvor definierten Objekten zu. Die Interpretation extrahiert aus jedem Teilstück
Informationen. Die Aggregation fasst diese Informationen zu einem Zustand zu-
sammen.

Das Konzept OSMC besteht aus vielen Schritten und die Optimierung ist kom-
plex. In dieser Dissertation wird die Bewertungsmethodik HyBAR vorgestellt,
die ohne zusätzlichen Annotationsaufwand angewendet werden kann. So können
verschiedene Algorithmus-Varianten gegeneinander abgewogen und letztlich die
ideale Version ausgewählt werden. Die Bewertungsmethodik HyBAR verwendet
die Hypothese eines konstanten Zustands über die Zeit, um die Robustheit und
Deskriptivität einer Algorithmus-Variante zur Abbildung von Veränderungen zu
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bewerten. Eine beliebige Algorithmus-Variante, die den Zustand von Objekten
über die Zeit abbildet, muss dann eine Änderung des Zustands eines Objekts auf-
weisen, die kleiner ist als die Zustandsdifferenz zwischen verschiedenenObjekten.
Die Algorithmus-Variante, die diese Bedingung erfüllt, ist positiv zu bewerten.

Unstrukturierte Daten lassen sich auf unterschiedliche Arten von Veränderungen
hin untersuchen. Um eine effiziente und schnelle Auswertung zu ermöglichen,
werden Algorithmen benötigt, die dateneffizient arbeiten. So können Modelle ef-
fizient an unterschiedliche Aspekte angepasst werden. In dieser Arbeit werden
zwei Optionen für die Interpretation von Bilddaten vorgestellt. Die erste Option
umfasst unüberwachteMethoden zur Interpretation, wie BoVW-Modelle und vor-
trainierte DCNNs, die abstrakte Repräsentationen für ein Bild berechnen, ohne
annotierte Daten zu benötigen. Diese Repräsentationen können nicht direkt in-
terpretiert, jedoch miteinander verglichen werden. Die zweite Option besteht aus
überwachten Modellen zur semantischen Segmentierung, wie CIPP, StED oder
U-Net-Modelle. Diese Modelle können ein Bild interpretieren, indem das Bild in
definierte Bestandteile zerlegt wird. Ein Modell segmentiert hierfür in jedem Bild
die definierten Klassen. Der Zustand ergibt sich anschließend aus den prozentua-
len Flächenanteilen der Klassen. Dieser Zustand ist für sich genommen bereits
interpretierbar, jedoch benötigen dieModelle zuvor Trainingsdaten, die aufwändig
annotiert werden müssen. In dieser Arbeit wird untersucht, welche dieser Modelle
am dateneffizientesten arbeiten, d.h. möglichst wenig annotierte Daten benötigen,
sodass die Modelle leicht und effizient auf verschiedene Problemstellungen an-
gewendet werden können. Hierfür werden Segmentierungsaufgaben entsprechend
ihrer Segmentierungsaufgabenparameter (Flächenanteil und Störfaktoren) bewer-
tet. Anschließend lassen sich für neue Segmentierungsaufgaben allgemeingültige
Anwendungsempfehlungen je nach vorhandenen Segmentierungsaufgabenpara-
metern formulieren.

Die Untersuchung ergibt, dass die Auswertung von Segmentierungsaufgaben mit
einem kleinen Flächenanteil und wenigen annotierten Bilddaten im Allgemei-
nen nicht möglich ist. Insgesamt erreicht das StED-Modell die durchschnittlich
beste Bewertung in den durchgeführten Versuchen. Dabei zeichnet sich das StED-
Modell durch die Fähigkeit aus, mit steigender Anzahl von Trainingsbildern seine
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Segmentierungsgüte besonders zu verbessern. Das StED-Modell erreicht eine ho-
he Güte bei visuellen Störfaktoren und ist gegenüber geometrischen Störfaktoren
robust. Das CIPP-Modell liefert konstante Ergebnisse und verbessert sich nicht
mit steigender Anzahl an Trainingsbildern, ist jedoch bereits bei wenigen Bildern
effektiv. Allerdings ist das CIPP-Modell anfällig für geometrische Störfaktoren
und erreicht selbst bei einem hohen Flächenanteil nur eine niedrige Segmentie-
rungsgüte. Das U-Net schneidet besonders bei visuellen Störfaktoren schlechter
ab, kann diese Lücke jedoch bei geometrischen Störfaktoren schließen. Am deut-
lichsten steigert sich das U-Net mit der Anzahl der Trainingsbilder.

Grundsätzlich gilt: Wenn der Flächenanteil der Segmentierungsaufgabe niedrig
ist, muss mit einem hohen Annotationsaufwand gerechnet werden. Das StED-
Modell ist bei ausschließlich visuellen Störfaktoren und einem mittleren bis
hohen Flächenanteil zu verwenden. Das CIPP-Modell kann eingesetzt werden,
wenn es für die Problemstellung eine eindeutigen Lösung durch konventionelle
Bildverarbeitungsmethode gibt oder nur wenige Rechenressourcen zur Verfügung
stehen. Treten geometrische und visuelle Störfaktoren in Kombination mit einem
hohen Flächenteil auf, kann entweder das StED-Modell oder bei mehr als 64
Trainingsbildern das U-Net verwendet werden. Für Segmentierungsaufgaben mit
einem mittleren Flächenanteil bei geometrischen und visuellen Störfaktoren ist
ein hoher Annotationsaufwand zu erwarten.

Die Bewertungsmethodik wird in der vorliegenden Dissertation anhand eines Bei-
spiels zur Erstellung eines Algorithmus zur Abbildung der Veränderung des Stra-
ßenzustands demonstriert. Verschiedene Realisierungen des Algorithmus werden
anhand dieses Beispiels evaluiert und mithilfe der Bewertungsmethodik para-
metriert. Zuerst wird ein unüberwachter Ansatz verwendet. Der unüberwachte
Algorithmus besteht aus mehreren Teilschritten, und es zeigt sich, dass die Kom-
bination aus einer Bild-basierten Assoziation Ausschnitt (Zuschneiden des Bildes
auf einen 4 Meter Abschnitt) und der Interpretationsmethode gray-sift die besten
Ergebnisse liefert. Das Modell gray-sift reduziert den Einfluss von Farbinfor-
mationen, die für eine Bewertung des Straßenzustands nicht relevant sind und
kann so Störfaktoren eleminieren. Gleichzeitig verbessert die Methode Ausschnitt
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durch die Fokussierung auf die Straße und das Entfernen des Hintergrunds die
Leistungsfähigkeit der untersuchten Algorithmus-Varianten.

Um die Flexibilität des Konzepts OSMC zu veranschaulichen, wird zusätzlich
ein weiterer überwachter Ansatz untersucht. In diesem Fall wird ein bereits trai-
niertes Modell (eine Kombination aus Faster R-CNN und Bildklassifikator) zur
Interpretation des Straßenzustands genutzt. Die Bewertungsmethodik wird er-
folgreich eingesetzt, um die optimale Aggregationsmethode für die Berechnung
des Zustandsvektors zu ermitteln. Die am besten bewertete Methode zur Ag-
gregation ist Fläche-Schäden (A). Fläche-Schäden (A) zählt sich überlappende
Bounding-Boxen in einem Bild nicht mehrfach und gleicht durch die Berücksich-
tigung des 4-Meter-Ausschnitts unterschiedliche Perspektiven der Kamera aus.
Das Konzept OSMC kann leicht mit verschiedenen Algorithmen kombiniert und
durch die Bewertungsmethode in seiner Gesamtheit bewertet werden, sodass das
Zusammenspiel der unterschiedlichen Komponenten verglichen werden kann.

Zusätzlich wird die Bewertungsmethodik auf einen Datensatz aus dem Bereich
Remote Sensing angewendet. Der entwickelte Algorithmus kann anschließend
Veränderungen in der Nutzung von Landflächen abbilden. Die Bewertungsme-
thodik ist jedoch nicht direkt auf den vorhandenen Datensatz anwendbar, da nicht
genügend Daten über verschiedene Zeitpunkte hinweg vorhanden sind und zudem
zwischen diesen Zeitpunkten Veränderungen stattgefunden haben können. Daher
wird das Verfahren zur Anwendung der Bewertungsmethodik durch Augmentati-
on erweitert. Diese Augmentation ermöglicht die Simulation von konstanten Zu-
ständen, um anschließend die verschiedenen Algorithmus-Varianten zu bewerten.
Hier erzielt das Modell resnet50 die besten Ergebnisse unter den unüberwach-
ten Methoden. Auch hier wird das Modell StED als überwachte Methode zur
Interpretation verwendet und schneidet im Vergleich deutlich besser ab als die
unüberwachte Methode. Da in diesem Fall Daten mit einer tatsächlichen Verände-
rung vorliegen, wird die geschätzte Veränderung mit der tatsächlichen verglichen.
Beide AV erfassen diese Veränderung, wobei die unüberwachte Algorithmus-
Variante (resnet50) durch visuelle Störfaktoren stets einen geringen Unterschied
anzeigt, der unabhängig von der Größe der tatsächlichen Veränderung ist. Die
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überwachte Algorithmus-Variante (StED) hingegen ist robuster gegenüber diesen
visuellen Störfaktoren.

Dem Anwender steht nun das allgemeines Konzept OSMC für die Erstellung von
Algorithmen zur Abbildung von Veränderungen in unstrukturierten Bilddaten zur
Verfügung und zudem eine Bewertungsmethodik, die die effiziente Optimierung
eines solchen Algorithmus ermöglicht. Zusätzlich werden verschiedene Algorith-
men als Komponenten für die Verwendung innerhalb des Algorithmus erprobt und
auf ihre Dateneffizienz hin untersucht, sodass unter verschiedenen Bedingungen
anhand dieser Arbeit Algorithmen zur Abbildung von Veränderungen entworfen
werden können.

Umdie vorliegendeDissertationweiterzuführen, können die einzelnen Teilschritte
des Konzepts OSMC weiter ausgearbeitet und bereits vorgestellte Methoden opti-
miert werden. Dadurch würde die Auswahl an Komponenten für die Anwendung
auf unterschiedliche Problemstellungen vervollständigt werden. Während die Me-
thoden der Interpretation ausführlich untersucht werden, stehen für Assoziation
und Aggregation noch zahlreiche weitere Methoden zur Verfügung. Eine sys-
tematische Analyse verschiedener Anwendungsbereiche und Herausforderungen
der ABV soll in zukünftigen Arbeiten dazu beitragen, eine Auswahl standardi-
sierter Assoziationsmethoden zu treffen. Durch die Implementierung und Integra-
tion in das bestehende Softwarepaket können diese Methoden anschließend den
Anwendern zur Verfügung gestellt werden. Im Bereich der Assoziation können
weitere GPS-basierte und insbesondere bildbasierte Methoden, wie Structure-
from-Motion (SfM) [157, 174], SLAM [109, 169], Disparity-Maps [73, 99] oder
Optical-Flow [197], zur direkten Zuordnung von Bildausschnitten und Objekten
im Raum untersucht werden. Durch bildbasierte Assoziation können Ungenau-
igkeiten im GPS [173] ausgeglichen werden. In dieser Arbeit wird entweder der
Durchschnitt über alle Repräsentationen oder spezialisierte Methoden zur Ag-
gregation von Bounding-Boxen verwendet. Weitere Methoden könnten auch den
Median, das Maximum oder das Minimum umfassen. Zudem könnten komplexe-
re Aggregationsmethoden die Repräsentationen gewichten, sodass beispielsweise
verschwommene Bilder ignoriert oder Bilder aus großer Distanz geringer gewich-
tet werden.
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Die vorgestellten Methoden zur Interpretation lassen sich ebenfalls weiter opti-
mieren. Die Implementierung des Modells CIPP unterstützt keine Multiklassen-
Segmentierung, sodass für jedeKlasse ein separatesModell trainiert werdenmuss.
Ein Modell, das direkt unterschiedliche Klassen unterstützt, könnte sowohl eine
bessere Segmentierungsgüte liefern als auch die Anwendung vereinfachen. Das
Modell StED kann ebenfalls optimiert werden, indem die Auswahl der Pixel für
das Training in jeder Stufe möglichst divers erfolgt.

Die Bewertungsmethodik eröffnet dem Anwender die Möglichkeit, Algorithmus-
Varianten auszuwählen und effektive Algorithmen zur Abbildung von Verände-
rungen zu testen. Durch die Anwendung von Deep-Learning könnten neuronale
Netzwerke für unterschiedliche Einsatzbereiche mit der Bewertungsmethodik als
Metrik aktiv trainiert werden, um gezielt Störfaktoren zu ignorieren. Dies imitiert
das Vorgehen von Contrastive-Learning-Verfahren, verwendet jedoch statt Aug-
mentationen natürliche Aufnahmen desselben Objekts. So kann ein Anwender
ohne manuellen Aufwand eine Interpretationsmethode gezielt für den Anwen-
dungsfall optimieren. Da die Bewertungsmethodik den vollständigen Algorithmus
zur Abbildung von Veränderungen bewertet, kann sogar der vollständige Algo-
rithmus automatisiert an einen Anwendungsfall angepasst werden, solange die
Assoziation und Aggregation implementiert werden. Auf diese Weise würde eine
vollständig automatisierte Abbildung von Veränderungen auf beliebigen Daten
realisiert werden.
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A.1 Experimente zur Dateneffizienz

A.1.1 Ergänzende Informationen zum PotholeMix
Datensatz

Zusätzliche Informationen zum PotholeMix Datensatz werden im Folgenden auf-
geführt. Die Teildatensätze haben unterschiedliche Anteile im Datensatz. Die
ungleiche Verteilung hat einen Einfluss auf die Bewertung der Segmentierungen
und auf die Auswahl der Bilder für das Training. So wird die Segmentierungsgüte
eines Modells maßgeblich durch die Segmentierungsgüte auf dem CPRID Da-
tensatz bestimmt, der den Hauptteil des PotholeMix Datensatzes ausmacht. Eine
Zusammenfassung der Größe der Teildatensätze und der Bilder in den Teildaten-
sätzen ist in Tab. A.1 zu sehen.

A.1.2 Ergebnisse des PotholeMix Datensatz

In diesem Abschnitt werden die Ergebnisse des PotholeMix Datensatz vorgestellt.
Der PotholeMix Datensatz als Ganzes zeichnet sich durch seine hohe Diversität
und ungleiche Klassenverteilung aus. Um die ungleiche Klassenverteilung ge-
sondert zu untersuchen, werden die Teildatensätze einzeln ebenfalls ausgewertet.
Auf diese Weise wird die Diversität reduziert und es lassen sich unterschiedlich
stark ungleiche Klassenverteilungen miteinander vergleichen. Die durchschnitt-
liche Segmentierungsgüte G64

4 über alle Testläufe und Bildanzahlen Nimg ist in
Tab. A.2 angegeben.
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Name Training Test Auflösung [Pixel]
Crack500 250 50 2560× 1440

GAPs384 353 4 1920× 1080

EdmCrack600 480 60 1920× 1080

Pothole600 240 180 400× 400

CPRID 2000 200 1024× 640

CNR 17 2 variabel
Insgesamt 3340 496 variabel

Tabelle A.1: Zusammensetzung des PotholeMix Datensatzes: Der PotholeMix Datensatz besteht aus
sechs Teildatensätzen. Hier wird das Format der Bilder und die Anzahl der Bilder im
Datensatz aufgelistet.

Klasse (Datensatz) ED CIPP U-Net
Riss (PotholeMix) 0.05 0.08 0.04

Schlagloch (PotholeMix ) 0.04 0.08 0.04
Riss (Crack500) 0.50 0.47 0.33
Riss (GAPs384) 0.06 0.06 0.06

Riss (EdmCrack600) 0.12 0.03 0.20
Schlagloch (Pothole600) 0.44 0.38 0.35

Riss (CPRID) 0.06 0.08 0.06
Schlagloch (CPRID) 0.02 0.02 0.02
Schlagloch (CNR) 0.73 0.71 0.55

Durchschnitt 0.22 0.21 0.18
Tabelle A.2: Ergebnisse PotholeMixDatensatz: Hier wird durchschnittliche SegmentierungsgüteG64

4
für alle Klassen und Teildatensätze des PotholeMix Datensatzes aufgeführt.

Die untersuchten Modelle erreichen auf dem PotholeMix Datensatz eine niedri-
ge durchschnittliche Segmentierungsgüte G64

4 < 0.9 für beide Klassen Riss und
Schlagloch. Das Modell CIPP erreicht die höchste durchschnittliche Segmentie-
rungsgüteG64

4 = 0.08 für beide Klassen. Im Vergleich erreichen andere Modelle
auf den Teildatensätzen höhere durchschnittliche SegmentierungsgütenG64

4 . Aus-
schließlich auf dem CPRID Datensatz erreicht das CIPP Modell für die Klassen
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Riss ebenfalls die höchste durchschnittliche SegmentierungsgüteG64
4 = 0.08. Der

CPRID Datensatz entspricht fast zwei Drittel der Daten des PotholeMix Datensat-
zes und bestimmt daher maßgeblich dessen Segmentierungsgüte G64

4 mit. Diese
Beobachtung legt nahe, dass die CIPP sich im Besonderen für die dateneffiziente
Auswertung von Datensätzen mit einer hohen Diversität eignet.

Die weitere Auswertung der Teildatensätze gibt Aufschluss über die Fähigkeit
der Modelle, ungleiche Klassenverteilungen zu bewältigen. Die durchschnittliche
Segmentierungsgüte G64

4 der Modelle variiert stark je nach betrachtetem Teilda-
tensatz. Die drei Datensätze mit dem größten Ungleichheit der Klassenverteilung
sindGAPs384, EdmCrack600 und CPRID. Hier wird ein Flächenanteil der Klasse
(Riss/Schlagloch) im Bild kleiner als 0.01 erreicht (vgl. Tab. 5.1). Diese Daten-
sätze erreichen entsprechend eine niedrige durchschnittliche Segmentierungsgüte
G64

4 (< 0.20) für alle ausgewerteten Modelle. Da die verwendeten Modelle ei-
ne Eingabegröße von 256 × 256 Pixel haben, ist die Auflösung der Modelle zu
klein, um effektiv zu segmentieren. Auf demEdmCrack600 erreicht das U-Net die
höchste Segmentierungsgüte G64

4 = 0.20, gefolgt von dem ED-Modell mit einer
durchschnittlichen Segmentierungsgüte G64

4 = 0.13. Auf dem CPRID Datensatz
wird die höchste SegmentierungsgüteG64

4 = 0.08 (+0.02) von der CIPP erreicht.
Der CPRID Datensatz zeigt die Klasse Riss in kompakten Ausprägungen während
der EdmCrack600 Datensatz die Klasse Riss als lange und dünne Linien zeigt.
Daraus wird abgeleitet, dass die CIPP eher mit kompakten Klassen umgehen kann
als lange und filigrane Klassen.

Im Gegensatz dazu erreichen die Modelle auf den Datensätzen Crack500, Potho-
le600 und CNR eine deutlich höhere mittlere Segmentierungsgüte G64

4 > 0.43.
Diese Datensätze haben einen höheren Anteil an Klassen in den Annotationen
> 0.03 (vgl. Tab. 5.1) und können daher leichter verarbeitet werden. In diesemDa-
tensätzen mit einer eher ausgewogenen Klassenverteilung erreicht das ED-Modell
die höchste durchschnittliche Segmentierungsgüte G64

4 . Insgesamt erreicht das
ED-Modell im Schnitt über alle Datensätze die höchste durchschnittliche Seg-
mentierungsgüte G64

4 = 0.22. Liegen entsprechend keine Informationen über die
Klassenverteilung vor, ist das ED-Modell die beste Option.

123



A Anhang

A.1.3 Ergebnisse des RTK Datensatz

In diesem Abschnitt werden die Ergebnisse auf dem RTK Datensatz erörtert. Der
Datensatz dient hier als Repräsentant für die Domäne Fahrzeug-Bilddaten und
zeigt die Funktionalität der Modelle im Kontext der unstrukturierten Bilddaten.
Die Ergebnisse sind in Tab. A.3 zusammengefasst. Der Fokus der Auswertung
liegt auf den Klassen Unbefestigte Fahrbahn, Asphalt und Pflastersteine, die eine
hohe Klassenverteilung (Flächenanteil> 0.01) haben. Zusätzlich wird die Klasse
Fahrbahnmarkierung (Flächenanteil = 0.004) untersucht. Trotz der ungleichen
Klassenveteilung ist diese Klasse gut sichtbar und unterscheidet sich deutlich
vom Hintergrund und das ED Modell erreicht eine hohe durchschnittliche Seg-
mentierungsgüteG64

4 . Die verbliebenen Klassen werden nicht ausgewertet, da alle
Modelle eine niedrige Segmentierungsgüte G64

4 < 0.03 erreicht haben.

Klasse ED CIPP U-Net
Unbefestigte Straße 0.16 0.15 0.11

Asphalt 0.40 0.23 0.26
Fahrbahnmarkierung 0.13 0.01 0.01

Pflastersteine 0.40 0.30 0.35
Durchschnitt 0.27 0.18 0.18

Tabelle A.3: Ergebnisse RTK Datensatz: Hier wird durchschnittliche Segmentierungsgüte G64
4 für

die ausgewerteten Klassen des RTK Datensatzes aufgeführt.

Das ED Modell erreicht für alle betrachteten Klassen die höchsten durchschnitt-
liche Segmentierungsgüte G64

4 . Besonders groß ist der Abstand für die Klassen
Asphalt und Fahrbahnmarkierung mit einer Differenz der Segmentierungsgüte
von > 0.1.

Die betrachteten Klassen haben eine im Vergleich zum PotholeMix gleiche Klas-
senverteilung. Dies legt nahe, dass das ED Modell im besonderen bei Datensät-
zen einsetzbar ist, die eine verhältnismäßig ausgewogene Klassenverteilung von
> 0.01 haben. Die Klassen Fahrbahnmarkierung bildet dabei eine Ausnahme. Es

124



A.1 Experimente zur Dateneffizienz

kann angenommen werden, das kompakte Klassen, die sich in ihrer Helligkeit von
der Umgebung absetzten ebenfalls gut durch das EDModell segmentieren lassen.

A.1.4 Ergebnisse des FloodNet Datensatz

In diesem Abschnitt werden die Ergebnisse für die vier Klassen Straße, Wasser,
Baum und Gras dargestellt. Die Ergebnisse geben Aufschluss über die Leistungs-
fähigkeit der Modelle ED, CIPP, U-Net im Bereich Remote Sensing. Für die
verbleibenden Klassen mit hoher Ungleichverteilung erreichen alle Modelle eine
mittlere Segmentierungsgüte G64

4 von maximal 0.08. Diese Klassen werden im
Folgenden nicht weiter betrachtet, da ungleiche Klassenverteilungen bereits im
Datensatz PotholeMix diskutiert wurden.

Datensatz ED CIPP U-Net
Gebäude (überflutet) 0.06 0.08 0.00

Gebäude 0.06 0.06 0.02
Straße (überflutet) 0.03 0.06 0.00

Straße 0.35 0.45 0.14
Wasser 0.22 0.15 0.10
Baum 0.43 0.35 0.16

Fahrzeug 0.02 0.03 0.00
Pool 0.01 0.01 0.00
Gras 0.54 0.61 0.33

Durchschnitt 0.39 0.39 0.18
Tabelle A.4: Ergebnisse FloodNet Datensatz: Hier wird durchschnittliche Segmentierungsgüte G64

4
für die ausgewerteten Klassen des FloodNet Datensatzes aufgeführt.

Die Ergebnisse der Modelle sind in Tab. A.4 zusammengefasst. Insgesamt liegen
die Modelle ED und CIPP im Mittel über alle Klassen gleichauf (G64

4 = 0.39).
Für die Klassen Straße (G64

4 = 0.45) und Gras (G64
4 = 0.61) erreicht das Modell

CIPP die höchste mittlere SegmentierungsgüteG64
4 . Da die Klasse Straße hell und
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die Klasse Gras dunkel ist, kann CIPP eine einfache und effektive Lösung finden.
Es zeigt sich, dass gerade im Bereich Remote Sensing solche einfachen Bildver-
arbeitungsmethoden erfolgreich eingesetzt werden können. Das ED Modell seg-
mentiert am besten die Klassen Wasser (G64

4 = 0.22) und Baum (G64
4 = 0.43).

Diese Klassen unterscheiden sich in Textur, Farbe und Helligkeit von anderen
Klassen. Solche komplexen Zusammenhänge können von CIPP nicht erfasst wer-
den, während U-Net nicht genügend Trainingsdaten zur Verfügung stehen. Das
Modell U-Net kann sich in keiner Klasse gegen die anderen Modelle durchsetzen
und ist für einen dateneffizienten Einsatz in der Domäne Remote Sensing nicht
geeignet. Grundsätzlich können die Modelle ED und CIPP im Bereich Remote
Sensing eingesetzt werden, da sie im Durchschnitt gute Ergebnisse erzielen.

A.2 Experimente zu verschiedenen Netzwerk
Architekturen auf dem RSC Datensatz

Das ResNet50 wurde als Repräsentant für vDNNs bei dem Entwurf eines Algo-
rithmus zur ABV des Straßenzustands auf dem RSCDatensatz verwendet. Es gibt
eine Vielzahl von weiteren vDNNs die in diesem Kontext ausgewertet werden
können. In diesem Abschnitt werden weiterführende Experimente aufgeführt, die
die vDNNs XceptionNet [48], MobileNetV2 [154] und EfficientNet (B0) [170]
als Komponente im Algorithmus zur ABV untersuchen. Alle untersuchten AVs
verwenden die vDNNs mit denselben Parametern1 und nutzen die Methode Aus-
schnitt zur Assoziation. Die Gewichte werden durch tensorflow bereitgestellt. Es
werden zusätzlich zum bereits verwendeten ResNet50 die Backbones getestet.

Die Ergebnisse auf dem RSC Datensatz sind in Tab. A.5 aufgelistet. Es zeigt
sich, dass die AV efficientnetB0 (A) (β = 1.05) und xception (A) (β = 1.17) ein
besseres Streuungsverhältnis erreicht als die AV resnet50 (A) (β = 1.02). Nur die
AV mobilenet (A) (β = 0.76) eignet sich nicht für den Einsatz zur ABV.

1 Vortrainiert auf ImageNet, Eingabegröße von 128 x 128 und ein GlobelAverage-Layer zur Trans-
formation der Feature-Maps.
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Metrik Φ Γ F β

efficientnetB0 (A) 0.1114 0.1168 0.59 1.05
mobilenet (A) 0.1212 0.0919 0.19 0.76
xception (A) 1.4947 1.7406 0.66 1.17

Tabelle A.5: Übersicht zusätzliche Ergebnisse RSC Datensatz (unüberwacht): Auflistung der Ergeb-
nisse weiterer AV mit unterschiedlichen vDNNs als Methode zur Interpretation. Alle
AV verwenden die Methode Ausschnitt zur Assoziation.

Abbildung A.1: Visualisierung zusätzlicher Ergebnisse RSC Datensatz: Darstellung der Verteilung
der Streuungen ϕn und γn über alleN Straßenabschnitte im RSC Datensatz für die
zusätzlich ausgewerteten vDNNs. Alle AV verwenden die Methode Ausschnitt zur
Assoziation.

Mit einem Streuungsverhältnis von β = 1.17 liegt die AV xception (A) noch
vor der AV gray-sift (A). Hier zeigt sich, dass der Hypothesen-Quotient F eben-
falls berücksichtigt werden muss. Im Vergleich ist der Hypothesen-Quotient von
xception (A) (F = 0.66) deutlich kleiner als von gray-sift (A) (F = 0.96). Bei
der Visualisierung der Streuungen in Abbildung A.1 wird deutlich, dass die AV
xception (A) eine Vielzahl (33%) von Ausreißern hat, bei denen die Intra-Objekt-
Streuung ϕn größer als die Inter-Objekt-Streuung γn ist. Bei den Verbliebenen
Straßenabschnitten hingegen wird die Hypothese eindeutig erfüllt, sodass das
Streuungsverhältnis im Mittel gut ist.

Diese Ergebnisse zeigen, dass verschiedenen vDNNs in Betracht gezogen werden
können, da sich die extrahierten Merkmale voneinander unterscheiden. Gleich-
zeitig bleibt das Modell gray-sift in Kombination mit der Methode Ausschnitt die
beste AV für die unüberwachte Bewertung des Straßenzustands.
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