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Abstract

A huge number of smoothing algorithms exist for the decrease of the noise of very high resolution
satellite images. The effect of different low pass and edge preserving filters on the behavior of an object
oriented segmentation procedure is examined based on two synthetic gray value images and an
IKONOS image.

For noise measurement, a modified, originally from Baltsavias et al. [2001] proposed procedure pro-
vides evidence in which for each grey value only the standard deviations of the most uniform areas are
taken into consideration. Nevertheless, in comparison with synthetically noisened images appears that
in this case noise in the image is systematically underestimated around two times.

Simple filters like mean filter and from mean filter derived filters make the precision of the object
recognition dramatically worse, edge preserving filters can be advantageous with noisier data.

The modified EPOS filter, originally introduced by Haag and Sties [1994, 1996] proves to be the best
filter that is to be used with claims to exact segment borders in the pixel domain. Besides, it can be
steered with only one parameter. By this edge preserving filter over all image parameters, as standard
deviation or histogram are only slightly influenced.



Zusammenfassung

Zur Verminderung des Rauschens sehr hochauflosender Satellitenbilder existieren eine Vielzahl von
Glattungsalgorithmen. Die Wirkung verschiedener Tiefpafl- und kantenerhaltender Filter auf das
Verhalten eines objektorientierten Segmentierungsverfahrens wird anhand zweier synthetischer Grau-
wertbilder und einer IKONOS-Aufnahme untersucht.

Als Rauschmaf} hat sich ein modifiziertes, urspriinglich von Baltsavias et al. [2001] vorgeschlagenes
Verfahren bewihrt, in dem je Grauwert nur die Standardabweichungen der gleichférmigsten Gebiete
beriicksichtigt werden. In Vergleich mit synthetisch verrauschten Bildern zeigt sich jedoch, dafl auf
diese Weise das Rauschen im Bild systematisch um fast den Faktor zwei unterschétzt wird.

Einfache Filter wie Mittelwertfilter und davon abgeleitete Verfahren verschlechtern die Prizision der
Objekterkennung dramatisch, kantenerhaltende Filter konnen bei stirker verrauschten Daten vorteilhaft
sein.

Als bester Filter, der bei Anspriichen an prizise Segmentgrenzen im Pixelbereich sinnvoll einzusetzen
ist und dabei mit nur einem Parameter gesteuert werden kann, erweist sich der modifizierte EPOS-
Filter, urspriinglich vorgestellt von Haag und Sties [1994, 1996]. Die generellen Bildparameter, wie
Standardabweichung oder Histogramm werden durch diesen kantenerhaltenden Filter nur unwesent-
lich beeinflufdt.

Schlagworte

Rauschen, Mittelwertfilter, Medianfilter, Bilateraler Filter, eCognition, multiresolution segmentation,
noise estimation, mean filter,
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1 Einleitung

Die Anforderungen an eine Segmentierung bewegen sich in dem Spannungsfeld, das durch die drei
divergenten Ziele Prizision, Geschwindigkeit und minimierten Speicherbedarf (aufgrund der Grofie der
Bilddateien) aufgespannt wird.

Schnelle Programme versuchen, aus den vorhandenen Bilddaten durch Verringerung der Auflésung
kleinere Dateien zu erhalten, auf denen Farb- oder Grauwert-dhnliche Gebiete als zusammenhéingend
gedeutet werden. Meistens ist eine Vorverarbeitungsstufe voran gesetzt, um Bildrauschen zu entfernen
oder Kanten zu schirfen.

Andere Programme, besonders solche, die Texturen erkennen mochten, leiten aus den Bilddaten eine
Vielzahl weiterer Daten ab, die Auskunft geben iiber lokale und globale Frequenzspektren, Richtungen
und Gradienten. Dadurch werden die auszuwertenden Daten vervielfacht, in einfachen Fillen um
Faktoren im zweistelligen Bereich, hiufig auch in der Groflenklasse O(n?). Damit steigen bei den
heutigen Auflosungen die Datenmengen in nicht mehr zu bewiltigende Dimensionen.

Lange bekannt sind die Probleme der uniiberwachten gegeniiber der iiberwachten Klassifikation: im
ersteren Fall erhilt man zwar fiir jeden Punkt eine Klasse, eine Vielzahl davon ist jedoch auf die Ziel-
klassen, die als Ergebnis gefunden werden sollen, nicht abzubilden, im zweiten Fall bleibt eine Vielzahl
von Punkten unklassifiziert.

Der beste Weg, aus einer Vielzahl von gefundenen Segmenten eine Zielklasse zu bilden, besteht in einer
darauf aufbauenden wissensgesteuerten Klassifizierung. Diesen Ansatz verfolgen Programme wie
GeoAida' und eCognition®?. Die urspriingliche Anzahl der Ausgangssegmente ist dabei offenbar
unerheblich, solange keine Klassengrenzen verwischt werden und die Agglomeration automatisch
erfolgen kann. Durch die Zusammenfassung multisensorieller Daten kann ein neuer Ansatz verfolgt
werden: Aus Objekten, die durch ein Sensorsystem identifiziert werden konnen, kann eine Hypothese
iiber Nachbarobjekte gebildet werden, der im weiteren Verlauf eine bestimmte Wahrscheinlichkeit
zugeordnet wird. In einem folgenden Bewertungsschritt wird schliefllich die wahrscheinlichste Hypo-
these als richtig angenommen. Diese Bewertungen sollen offengelegt und dokumentiert werden, damit
bei Fehlinterpretationen die Ursache gefunden werden kann und die Erkennungsleistung verbessert
werden kann. Alternativ ist auch ein Lernen nach dem neuronalen Modell moglich.

1.1 Motivation

Mit der Einfiihrung hochauflosender Sensoren mit Bodenauflosungen im Dezimeterbereich ergeben
sich neue Aufgaben in der maschinellen Auswertung von Fernerkundungsaufnahmen. Waren fiir Land-
Sat TM3-Aufnahmen noch Klassifikationsverfahren mit aus Maximum-Likelihood-Klassifizierern
abgeleiteten Verfahren sinnvoll und ausreichend, so erfordert das gesteigerte Auflosungsvermogen
neuer Sensorsysteme objektorientierte und wissensbasierte Verfahren zur Klassifizierung der Bilddaten.
Eine Ubersicht iiber die aktuellen Sensorsysteme ist zu finden bei Ehlers [2004, 2005].

'http://tnt.uni-hannover.de
*http://www.definiens-imaging.com
*Thematic Mapper
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Die vorliegende Arbeit betritt Neuland in der Untersuchung der Folgen der Vorverarbeitung digitaler
Bilddaten fiir ein nachfolgendes Segmentierungs- und Klassifikationsverfahren. Systematische Untersu-
chungen zu diesem Thema fehlen bislang.

Bisher wurde stillschweigend vorausgesetzt, dafl Bilder, die visuell gut aussehen und gut differenzierbar
sind, auch fiir das maschinelle Sehen gut geeignet wiren. Andererseits kann der menschliche Betrachter
Grauwertunterschiede am besten bei mittleren Helligkeiten unterscheiden. Fiir die Maschine ist es egal,
ob Subtrahend und Diminuend grof8 oder klein sind, wenn die Differenz die gleiche ist. So gleicht
beispielsweise der Wallis-Filter Helligkeitsunterschiede im Bild aus, fiigt aber andererseits Rauschen
hinzu. Dies erspart dem menschlichen Betrachter das Drehen an der Helligkeitssteuerung, ist fiir eine
maschinelle Bildverarbeitung wegen des Informationsverlustes durch das zugefiigte Rauschen aber
nachteilig.

Abbildung 1.1
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San Francisco aus 450 km Hohe, Satellit IKONOS. Das Bild wurde von der Firma Space Imaging ins Internet
gestellt.

Diese Aufnahme (Abbildung 1.1) von San Francisco wird von der Firma Space Imaging* ins Internet
gestellt. Sie soll die Leistungsfihigkeit der Sensoren des Satelliten IKONOS darstellen, mit denen
dieses Bild aus 450 km Hohe aufgenommen wurde. Das Bild ist wolkenfrei und von beeindruckender
visueller Qualitit.
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Abbildung 1.2

Histogramm zu Abbildung 1.1 von Seite 8. Das Histogramm zeigt die Spuren der Bildvorverarbeitung und des
Resamplings.

Betrachtet man das zugehorige Histogramm (Abbildung 1.2), so fillt auf, dafl von den 4096 mogli-
chen Werten radiometrischer Auflosung, mit denen geworben wird, in diesem Bild lediglich 151
verwendet wurden. So stellt sich die Frage, ob diese Datenreduktion auf weniger als 4% der moglichen
Werte auch zu einem merklichen Informationsverlust fiihrt. Verbessern Verfahren, die dazu entwickelt
wurden, dem menschlichen Auswerter die Arbeit zu erleichtern, auch die Erkennungsleistung eines
maschinellen Systems:?

1.2 Ziele

In dieser Arbeit soll untersucht werden, ob verschiedene Filter, die zur Verminderung des Rauschens
benutzt werden, die Objekterkennungsleistung von eCognition verbessern. eCognition wurde als
Analyseprogramm verwendet, weil es nach einer vergleichenden Untersuchung von Neubert und
Meinel [2003] das fiir die Segmentierung hochaufldsender Satellitendaten bestgeeignete Programm
war und seit jener Untersuchung weiter entwickelt wurde. Der Segmentierungsalgorithmus von eCo-

*http://www.space-imaging.com
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gnition ist in wesentlichen Teilen nicht dokumentiert. Deshalb kann das Verhalten des Programms auf
Anderungen der Eingabedaten nicht theoretisch vorhergesagt werden.

Fiir dieses Ziel ist es erforderlich, zunichst das Rauschen in seinen verschiedenen Komponenten zu
analysieren. Dann soll ein Verfahren entwickelt werden, Rauschen und die Wirkung rauschvermin-
dernder Mafinahen in Bezug auf das Rauschen zu messen. Erwiinscht ist ein Verfahren, das fiir die
infrage kommenden Bilder vollautomatisch arbeitet.

Das verwendete Segmentierungsprogramm eCognition bietet zahlreiche Parameter, die die Segmentie-
rung beeinflussen, in ihren Auswirkungen aber kaum dokumentiert sind. Ein Ziel der Untersuchungen
ist daher eine Darstellung der Auswirkungen von Anderungen der Parametereinstellungen auf das
Segmentierungsergebnis.

In kommerziellen Bildverarbeitungsprogrammen werden eine Vielzahl von Algorithmen angeboten, die
die Qualitit von Bildern verbessern sollen. Es kann nicht davon ausgegangen werden, daf} ein Segmen-
tierungsprogramm die gleichen Anforderungen an die Bilddaten stellt wie ein menschlicher Untersu-
cher. Mit dieser Arbeit soll deshalb dargestellt werden, welche Anforderungen das Segmentierungspro-
gramm an die Bilddaten stellt, um ein erwiinschtes Ergebnis liefern zu kdnnen.

Hauptziel ist damit die systematische Analyse der Auswirkungen verschiedener Filter in der Bildvorve-
rarbeitung sowohl auf die Objekterkennungsleistung von eCognition im allgemeinen wie auch auf die
Prazision der Segmentkanten im speziellen.

1.3 Aufbau

Um die Ubersichtlichkeit zu verbessern, wurden theoretische Uberlegungen den folgenden praktischen
Ausfiihrungen moglichst unmittelbar vorausgestellt. Deshalb wechseln sich theoretische und praktische
Teile in der Arbeit ab.

Die Arbeit hat folgenden Aufbau:

Im nichsten Kapitel werden die die wesentlichen Grundlagen bereitgestellt. Hier wird auch Auskunft
gegeben iiber die verwendete Hard- und Software.

Das dritte Kapitel beschiftigt sich mit dem Bildrauschen, den Definitionen, dem kiinstlichen Verrau-
schen von Bildern und dem Problem der Messung.

Das vierte Kapitel iiber Segmentierung gliedert sich in einen theoretischen Teil und einen praktischen
Teil. Zunichst werden die verschiedenen Segmentierungsverfahren kurz dargestellt und die Moglichkei-
ten zur Objektextraktion aus Kanten- und Segmentinformationen beschrieben. Anschlieffend wird der
von eCognition verwendete Algorithmus vorgestellt, soweit er veroffentlicht wurde. Es folgen die fiir
das Verstindnis dieser Arbeit notwendige Angaben iiber die verwendeten Parameter zur Steuerung der
Segmentierung und der Benutzeroberfliche. Im praktischen Teil werden die Ergebnisse vorgestellt, die
durch die Variation der Segmentierungsparameter an Bildern ohne Objekte erzielt wurden. Diese
Voruntersuchungen geben einen ersten Aufschlufl iiber das Segmentierungsverhalten von eCognition
in homogenen Gebieten.

Im fiinften Kapitel werden die untersuchten Glittungsfilter dargestellt. Dies sind zunichst zwei weit
verbreitete, die in jedem Bildverarbeitungsprogramm enthalten sind wie der Mittelwertfilter und der
Medianfilter. Dann folgen mit den Anisotropic Diffusion Filtern, dem Graphen Netzwerk Filter und
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dem Edge Preserving Optimized Speckle Filter verschiedene Filter, die Kanteninformationen direkt
beriicksichtigen, indem ein Homogenititskriterium verwendet wird und der neue Wert eines Pixels nur
aus solchen Gebieten in der Nachbarschaft des Pixels berechnet wird, die dieses Homogenititskriterium
nicht verletzen.

Auch der zuletzt beschriebene Filter, der Bilaterale Filter will Kanten erhalten und glittet Bilder nur in
homogenen Regionen. Dariiber hinaus kann er mehrere Bildebenen beriicksichtigen und eignet sich
deshalb besonders fiir Multispektralaufnahmen.

Nach diesen Vorbereitungen folgen im sechsten Kapitel zwei Versuche an synthetisch erzeugten Grau-
wertbildern. Im ersten Versuch geht es darum, einen Uberblick zu gewinnen iiber das grundsitzliche
Verhalten bei verschiedenen Objektgrofien und Grauwertspriingen in Kantenbereichen. Um den
Hintergrund des Bildes zu erzeugen, werden die im dritten Kapitel gewonnenen Erkenntnisse genutzt.
Im zweiten Versuch werden die Filterwirkungen im Grenzbereich der spektralen Auflésung differen-
ziert betrachtet.

Im siebten Kapitel werden die Untersuchungen an einem realen Bild fortgesetzt.
Das achte Kapitel fafdt die erhaltenen Ergebnisse zusammen und zeigt weiteren Forschungsbedarf auf.

Das Literaturverzeichnis schlieit die Arbeit ab.
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2 Grundlagen

In diesem Kapite]l werden einige grundlegende Definitionen gegeben und allgemeine Algorithmen
beschrieben.

Die Bildbearbeitung ist jene Teildisziplin der digitalen Bildverarbeitung, welche Abbildungen von
Bildern auf Bildern zum Gegenstand hat. Mit dem Oberbegrift digitale Bildverarbeitung wird im
deutschsprachigen Bereich im allgemeinen jenes Fachgebiet bezeichnet, das im englischsprachigen
Bereich als Computer Vision bezeichnet wird. Es geht hierbei allgemein um die rechnerbasierte Bear-
beitung, Auswertung, Klassifizierung, Interpretation von bildhaften Informationen. Dabei ist der
Bereich der Bildbearbeitung allgemein fiir eine erste Phase der digitalen Bildverarbeitung zustindig, in
welcher ,,schonere Bilder®, besser analysierbare Bilder oder Bilder mit hervorgehobenen Bildmerkmalen
produziert werden (Klette und Zamperoni [1995]).

Mit welchen Methoden ein Bild sinnvollerweise behandelt wird, hingt dementsprechend sowohl von
den Eingabedaten als auch von den sich anschliefenden Auswerteverfahren ab. Radardaten miissen
anders aufbereitet werden, als Daten hochauflésender Satellitenkameras. So kann es aber auch nicht
verwundern, daf} ein maschinelles Auswerteverfahren andere Anspriiche an die vorangegangene Bildbe-
arbeitung stellt, als ein menschlicher Betrachter.

2.1 Definitionen

Je weiter verbreitet ein Begriff ist, desto unschirfer ist seine Definition. Fiir die wichtigsten Begriffe
wird in diesem Abschnitt definiert, wie sie in dieser Arbeit verstanden werden.

2.1.1 Bild

Ein Bild ist eine zweidimensionale Anordnung f von skalaren oder vektoriellen Mefwerten f (X, y). Bei
einem fotografischen Bild erfolgt der ,,MefprozeR“ beispielsweise optisch-analog mit dem Resultat
unterschiedlicher Farbintensititen in den Bildpunkten. In der digitalen Bildverarbeitung werden Bilder
als Eingabeinformation verwendet, wobei fiir einen Bildpunkt (X, y) ein Bildwert f (X, y) einer visuell zu
erfassenden Eigenschaft entspricht, welche durch spezielle bildgebende Techniken (Mikroskopie, Laser-
sensor, Infrarotmefitechnik, CCD-Sensoren, Computertomographie u.a.m.) realisiert wird. Ein Bild f
ist eine Funktion, die gewissen Punkten (X, y) der reellen Ebene Bildwerte f (X, y) zuordnet. Die Menge
aller Punkte (X, y), fiir die f definiert ist, wird Bildtriger genannt. Falls der Bildtriger ein Gebiet der
reellen Ebene ist, so wird von analogen Bildern gesprochen. Falls der Bildtriger ein Bildraster von M x
N Bildpunkten ist, so spricht man von diskreten Bildern. Bei einer Betrachtung der Bilder als informa-
tionelle Einheit (Signaltheorie) werden die Sprechweisen kontinuierliches Bildsignal und diskontinuier-
liches Bildsignal bevorzugt. Bei einem digitalen Bild wird ein Bildraster und ein endlicher Wertebereich
fiir die Bildwerte f (X, y) vorausgesetzt (nach Klette und Zamperoni [1995]). Der Begrift Bildfunktion
wird synonym gebraucht.
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2.1.2 Kanal

Unter Kanal wird in diesem Zusammenhang eine Ebene eines vektoriellen Bildes verstanden. So haben
RGB?®-Bilder drei Bildebenen, die auch als Kanile bezeichnet werden. Dies ist ein Unterschied zu
Bildbearbeitungsprogrammen, die sowohl Ebenen wie auch Kanile anders definieren.

2.1.3 Filter

Ein Filter ist eine Abbildung eines Eingabebildes f auf ein Ausgabebild g. Dies ist die allgemeinste
Definition. Im engeren Sinn betrachtet man die Bilddaten in ihrer ikonischen Form, d. h. im Unter-
schied zur Signalprozessierung in der Nachrichtentechnik wird die Bildgeometrie besonders beriicksich-
tigt. Fiir das Resultatsbild h ist der Wert h(x, y) von dem Bildwert f(X, y) sowie von den Bildwerten in
einer gewissen Umgebung U(X, ¥) um den Bildpunkt (X, y) im Eingabebild f abhingig, wobei im allge-
meinen der Wert h(x, y) von dem Wert f(x, y) besonders stark beeinflufit wird. Lineare 2D-Filter kon-
nen durch Faltung mit einem Faltungskern g (Filterfunktion) realisiert werden. Bei globalen 2D-Filtern
besteht fiir mindestens einen Wert h(x, y) eine potentielle Abhingigkeit von allen Eingangswerten des
Bildes (Klette und Zamperoni [1995]).

Filter werden unterschieden in lineare und nicht-lineare Filter oder auch in Transformationen, nichtre-
kursive und rekursive Filter (Huang [1979]). Eine andere Unterscheidung ist die zwischen Filtern mit
feststehender Filterfunktion und solchen mit variabler Filterfunktion. Zu den letztgenannten gehoren
insbesondere die sogenannten kantenerhaltenden Filter. Solche Filter analysieren an jeder Stelle die
Pixelumgebung daraufthin, ob mdoglicherweise eine Kante, d.h. ein groflerer Grauwertsprung vorliegt.
Wenn dieser Fall eintritt, versuchen sie, das Pixel dem ,richtigen® Segment zuzuordnen, um so die
Qualitit einer anschlieBenden Segmentierung und Klassifizierung zu verbessern.

2.14 Kante

Im Grauwertbild ist eine Kante allgemein gesprochen durch eine starke Grauwertinderung zwischen
zwei dicht beieinander liegenden Bildsegmenten charakterisierbar. In realen Grauwertbildern sind
Kanten im allgemeinen unregelmiflig im Grauwertverlauf bzw. mit verschiedenen Stérungen behaftet.
Die durch die Kante getrennten Bildsegmente sind ebenfalls im allgemeinen nicht durch gleichférmige
Grauwerte beschreibbar bzw. kdnnen ebenfalls gestort sein (Klette und Zamperoni [1995]). Bei wenig
gestorten Flichen sind im mittleren Grauwertbereich Grauwertunterschiede von 5 Einheiten bei einem
Definitionsbereich von 256 Graustufen visuell gut unterscheidbar.

2.1.5 Partition

Eine Partition im mathematischen Sinne ist die Aufteilung einer Menge M in Teilmengen M; so dafl gilt
M =M, und (M, =0 2.1)

Sie wird mit {M;} bezeichnet. Andere Bezeichnungen fiir Partition sind Klasseneinteilung oder Zerle-
gung (Behnke et al. [1964]). Eine Partition {M”} heifit feiner als {M;} genau dann, wenn es zu jedem |
ein i gibt derart, dal M’ in M; enthalten ist.

5Rot-Griin-Blau



2 Grundlagen 14

2.1.6 Ground Truth

Das Wort stammt aus dem militirischen Bereich und bedeutet dort den schwer zu erreichenden Zu-
stand vollstindiger Information.®

Im GIS-Bereich heif’t es ,JInformation collected at the same site and ar the same time as a remote sensing
system is collecting data. Ground Truth is considered move accurate, and is used to interpret and calibrate
remotely sensed observations.”” oder in Kurzform “Gelindeerkundung bzw. Feldvergleich, die zur Stiit-
zung und Validierung der Klassifikation von Bilddaten dient.®

2.2 Verfahren
Nach den Begriffsdefinitionen sollen nun grundlegende Verfahren vorgestellt werden.
2.2.1 Abtastung

Die Digitalisierung einer natiirlichen Szene, sei es durch eine Kamera oder durch einen Scanner, bedeu-
tet eine Diskretisierung der urspriinglich analog vorliegenden Daten. Praktisch werden die Daten, z. B.
die Intensitit der reflektierten Strahlung, an den durch das Raster vorgegebenen Punkten gemessen und
als diskrete Zahlen erfafit. Das Nyquist-Shannonsche Abtasttheorem®, engl.: Nyquist scan theorem, in
neuerer Literatur auch WKS-Sampling-Theorem (fir Whittaker-Kotelnikow-Shannon) genannt,
beschreibt die theoretischen Voraussetzungen fiir eine informationsverlustfreie Wiederherstellung des
analogen Signals aus den digitalen Daten.

Es wurde von Shannon [1949] zum Ausgangspunkt seiner Theorie der maximalen Kanalkapazitit, d.h.
der maximalen Bitrate in einem frequenzbeschrinkten, rauschbelasteten Ubertragungskanal. Dabei
stiitzte er sich auf Uberlegungen von Nyquist [1928] zur Ubertragung endlicher Zahlenfolgen mittels
trigonometrischer Polynome und auf die Theorie der Kardinalfunktionen (Whittaker [1929]). Unab-
hingig davon wurde das Abtasttheorem von Kotelnikow [1933] in der sowjetischen Literatur einge-
fithrt, was im Westen allerdings erst in den 1950er Jahren bekannt wurde.

Das Abtasttheorem besagt, dafl ein kontinuierliches, bandbeschrinktes Signal mit einer Minimalfre-
quenz von 0 Hz und einer Maximalfrequenz fr.x mit einer Frequenz grofler als 2 - i abgetastet wer-
den mufl, damit man aus dem so erhaltenen zeitdiskreten Signal das Ursprungssignal ohne Informati-
onsverlust (aber mit unendlich groffem Aufwand) rekonstruieren bzw. (mit endlichem Aufwand)
beliebig genau approximieren kann.

fabtast >2 fmax (2-2)

Y2 fabtas Nennt man die Nyquist-Frequenz.

Weil scharfe Kanten in einem Bild zu beliebig hohen Ortsfrequenzen fiihren, fithrt die Digitalisierung
einer natiirlichen Szene stets zu Artefakten, weil die Voraussetzungen des WKS-Sampling-Theorems
verletzt werden. In der akustischen Signalverarbeitung kann man sich durch einen vorgeschalteten

¢ http://www.aec.at/de/archives/center_projekt_ausgabe.asp?iProjectID=11694
7 http://www.gisdevelopment.net/glossary/g.htm

8 http://www.geoinformatik.uni-rostock.de

? http://de.wikipedia.org/wiki/Nyquist-Shannon-Abtasttheorem
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Tiefpafifilter helfen, um die hohen Frequenzanteile auszufiltern. Bei der Aufnahme eines Bildes ist
jedoch ein solcher vorgeschalteter Weichzeichner unerwiinscht, weil er optisch eine unzureichende
Flankensteilheit der Filterung aufweist.

2.2.2 Rand

Alle Verfahren, die die Umgebung eines Pixels beriicksichtigen, wie die Faltung oder Kanten erhalten-
de Rauschfilter, erfordern eine besondere Beriicksichtigung des Bildrandes, falls Eingabe und Ausgabe
die gleiche Grofle behalten sollen.

Aus einer beliebigen Anzahl von Verfahren fiir diese Berechnungen im Randbereich seien beispielhaft
die folgenden drei genannt (Klette und Zamperoni [1995]):

1. f wird auflerhalb des Bildrasters R identisch einer fixierten Konstante angenommen, etwa f (X, y)
= 0 fir alle Gitterpunkte p= (% Y) auflerhalb  von R, oder
f (% y) gleich dem mittleren Grauwert des Bildes f fiir Gitterpunkte p= (X, y) auflerhalb von R.

2. f wird auflerhalb des Bildrasters R identisch fortgesetzt, zum Beispiel ist dann
f(X+ My =f(xy) undf(xy+ N) = f (X y) unter dieser Annahme.

3. f wird an den Rindern von R nach auflen gespiegelt, zum Beispiel ist dann
fM+ ¢y )=fM-c¢ y) und f (XN + y)=Ff (x N - y), wobei die Bedingungen
0<c <M /2 und 0<b<N /2 sinnvollerweise aufzustellen sind.

223 Faltung

In der Mathematik und besonders in der Funktionalanalysis beschreibt die Faltung'® (engl. Convolut-
on) einen mathematischen Operator, welcher fiir zwei Funktionen f und w eine dritte Funktion liefert,
die die ,,Uberlappung® zwischen f und einer gespiegelten verschobenen Version von w angibt.

Fiir zwei auf dem reellen Intervall D definierte Funktionen f, w: D — C wird die Faltung von f mit w als
f Ow notiert und ist definiert als das Integral iiber das Produkt von f mit einer gespiegelten verschobe-
nen Version von w:

(f DW)(t) = j f ()Wt -7)dr (2.3)

Der Integrationsbereich ist der Definitionsbereich D beider Funktionen. Im Fall eines beschrinkten
Definitionsbereichs konnen f und w als periodisch fortgesetzt oder als konstant (siche Abschnitt 2.2.2,
Seite 15) angenommen werden, damit der Faktor w (t — 1) stets definiert ist. Oft werden auch f und w
statt dessen durch Null fortgesetzt.

Die lineare Filterung eines elektronischen Signals (das kann aufler einem Bild auch ein akustisches
Signal sein) stellt die Faltung der Originalfunktion mit der Impulsantwort des Sensors dar.

Diffusions-Prozesse, wie sie in Abschnitt 5.3 beschrieben werden, lassen sich ebenfalls durch eine
Faltung beschreiben.

%angelehnt an http://de.wikipedia.org/wiki/Faltung_ (Mathematik) und Schowengerdt[1997]
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Eine anschauliche Deutung der Faltung ist die Gewichtung einer Funktion mit einer anderen. Der
Funktionswert der Gewichtsfunktion an einer Stelle t gibt an, wie stark der um t zuriickliegende Wert
der gewichteten Funktion in den Wert der Ergebnisfunktion eingeht.

2.23.1 Diskrete Faltung

In der digitalen Signalverarbeitung und der digitalen Bildverarbeitung hat man es meist mit diskreten
Funktionen zu tun. Die diskrete Faltung kann analog zu Gleichung (2.3) definiert werden:

(f Ow)(n) = f (w(n—k) (24)

In abgekiirzter Form schreibt man auch
g=fLw (2.5)

Fiir das Ausgabepixel gj, das Eingabebild f und den bearbeitenden Filter w bedeutet dies in ausfiihrli-
cher Form

] ]
g = fani—m,j—n (2.6)

m:i—%]fﬁi—%]

w sei auf (0,0) zentriert und Wi, W, die Anzahl der Zeilen bzw. Spalten in X- bzw. y-Richtung.

Die Gauflklammer [] bedeutet die Abrundung nach unten (grofite ganze Zahl, die nicht grofer ist als
)y also[%] =2.

Abbildung 2.1

Das Ausgabepixel (grau) wird berechnet aus der Faltung der Filterfunktion w (kriftige Linien) auf dem Eingabe-
bild f (grof). Anschlieffend wird die Filtermatrix um ein Pixel verschoben. Nachdem eine Zeile bearbeitet wurde,
wird die nichste Zeile bearbeitet. Wie man sieht, ist fiir die Pixel im Randbereich eine besondere Berechnung
erforderlich, falls Ausgabe und Eingabe die gleiche Grofie behalten sollen.

Der gesamte Algorithmus zur Anwendung einer Faltung lautet damit nach Schowengerdt [1997]:
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Drehe wum 180°.

Verschiebe w, so dafl es auf f; zentriert ist.

Berechne g; nach Gleichung (2.6).

Wiederhole 2. und 3. fiir alle in Frage kommenden Pixel.

Auch dabei hidngen die Summationsgrenzen von der Art der Funktionen f, w: D - C ab (dabei ist D
Teilmenge von R).

2.3 Segmentierung

Die Zahl moglicher Partitionen (vgl. Abschnitt 2.1.5) steigt grofenordnungsmifiig mit der Fakultit
der Anzahl der Elemente der Grundmenge an. Im Sinne der Bildverarbeitung sind fast alle dieser
Partitionen nicht weiterfiihrend. Es wird vielmehr verlangt, daff die zu einem Segment zusammenge-
fafdten Pixel eines Bildes untereinander in einem gewissen Zusammenhang stehen. Rosenfeld und Kak
[1982] bemerken dazu: It should be emphasized that there is no single standard approach to segmen-
tation.“ (zitiert nach Hanning [2001])

Alle Autoren sind sich dariiber einig, dal die Segmentierung eines Bildes eine Partition darstellt. Diffe-
renzen bestehen in der Auffassung dariiber, wie die Segmente zu definieren seien.

Zur Segmentierung von Rasterbildern konnen sehr unterschiedliche Kriterien herangezogen werden:
Farb- und Helligkeitsunterschiede, Farb- und Helligkeitsverldufe, Texturen, Ergebnisse aus diskreten
Objekterkennungsverfahren und externe Informationen. Fiir eine Segmentierung nach Helligkeitsun-
terschieden in einem Spektralkanal, d. h. nach Grauwerten, konnte eine vorherige Grauwertglittung das
Ergebnis idlterer Segmentierungsverfahren entscheidend verbessern. Die Auswertung mehrerer Merk-
male fiihrt zur Erfordernis, multivariate Verteilungen zu beriicksichtigen.

Hanning [2001] gibt zahlreiche mathematische Definitionen fiir die zur Segmentierung bendtigten
Begrifte, stellt aber fest ,,Der Begriff ,,Segmentierung® bzw. ,,Bildsegmentierung® ist sicherlich einer der
zentralen Begriffe der Bildverarbeitung {iberhaupt. Es gibt jedoch keine einheitliche Definition des
Begriffes.“ um dann fortzufahren: ,, ... gehen Robert Haralick und Linda Shapiro dem Problem der
Definition des Begriffes ,,Segmentierung® elegant aus dem Weg, indem sie beschreiben, welche Bedin-
gungen die meisten Algorithmen, die sich ,,Segmentierungsalgorithmen“ nennen, erfiillen“:

1.  Segmente einer Segmentierung sind uniform oder homogen beziiglich einer Charakteristik wie
zum Beispiel dem Grau- oder Farbwert oder der Textur.

2. Adjazente Segmente haben signifikant unterschiedliche Werte in der Charakteristik, in der sie
uniform sind.

3. Das Innere der Segmente ist einfach und hat, wenn {iberhaupt, nur wenige kleine ,,LLocher.

4. Die Rinder von Segmenten sind ebenfalls einfach und nicht zerfranst. (Haralick und Shapiro
[1992]).

Pavlidis [1977] und Wahl [1984] geben die Kriterien etwas formaler an:

Die Segmentierung M ist eine Partition im Sinne der Definition in Abschnitt 2.1.5 (Seite 13).
Die einzelnen Segmente M; sind stets zusammenhingend.

Es existiert ein Einheitlichkeitskriterium E, das fiir alle E, (M;) erfiillt ist.

fiir jede Vereinigungsmenge zweier benachbarter Teilbereiche M; und M; ist Ex (M;OM;) nicht
erfiillt.

Ll R s
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2.4 Verwendete Hard- und Software

Bevor im nichsten Kapitel die Thematik des Rauschens diskutiert wird, soll hier eine Ubersicht iiber
die verwendete Hard- und Software gegeben werden.

Alle Programme wurden ausgefiihrt auf einem Rechner mit einem Prozessor AMD Athlon 2200+ mit
1,8 Ghz und 512 MB RAM. Als Betriebssystem wurde Microsoft® Windows® XP Home SP2 ver-
wendet. Diese Arbeit wurde geschrieben mit OpenOffice 1.1.3" und Microsoft® Word 2002 SP3. Die
mathematischen Formeln wurden mit dem FormelEditor Version 3 aus dem Microsoft Office-Paket
gesetzt. Die erhaltenen Daten wurden mit Microsoft® Excel 2002 ausgewertet. Kleine Hilfsroutinen
wurden mit Microsoft® QuickBasic® 4.0 aus dem Jahre 1988 programmiert. Zur Bildbetrachtung,
-bearbeitung und Formatkonvertierung wurde Adobe® Photoshop® 6.0 benutzt.

Als Programmieroberfliche fiir C-Programme wurde die Professional Edition aus Microsoft® Visual
Studio® 6.0 verwendet.

Das Programm zur Bestimmung des Rauschens wurde unter Verwendung der Routinen aus dem
Insight Toolkit'? nach der Originalarbeit von Baltsavias et al. [2001] neu geschrieben.

Der Mittelwert-, der Median-, beide Anisotropic Diffusion und der Bilaterale Filter wurden aus dem
Insight Toolkit tibernommen. Das Insight Toolkit liegt im C-Quelltext vor. Es wurde mit CMake'?
Version 2 patch 6 fiir die Kompilierung vorbereitet.

Die Programme Graphennetzwerkfilter und der Edge Preserving Speckle Filter wurden nach den
Originalarbeiten von Halle [1999] bzw. Haag [1998] neu programmiert.

Manche Insight Toolkit Programme sind in einem CVS Repository gespeichert. Zum Zugriff darauf
war WinCvs'* 1.3.20.3 Beta 20 build 3 erforderlich. WinCvs ist angewiesen auf Python's oder Tk/Tcl'®,
die in der Version 2.4 (Python) bzw. 8.3.4 (Tcl) verwendet wurden.

Nachdem das urspriinglich favorisierte GeoAida (http://tnt.uni-hannover.de) nicht mehr weiterentwik-
kelt wird, wurde zur Segmentierung und Klassifikation die im Internet zur Verfiigung gestellte Trial
Version des kommerziellen Pakets eCognition®'” in der Version 4.0 verwendet.

"http://www.openoffice.org (Freeware)
Phttp://www.itk.org (Freeware)

Bhttp://www.cmake.org (Freeware)
“http://www.wincvs.org cvsgui.sourceforge.net (Freeware)
http://www.python.org (Freeware)
"http://tcl.sourceforge.net (Freeware)
http://www.definiens-imaging.com
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3 Bildrauschen

Nach diesen Vorbereitungen folgt nun ein Einstig in die Problematik des Bildrauschens. Zunichst wird
wieder eine formale Definition gegeben, die spater mit praxisorientierten Beispielen erlautert wird.

Das Eingabebild f wird verstanden als zusammengesetzt aus der eigentlichen Information f und einer
zusitzlichen Signalkomponente r:

f(x)=f'(x) +r(f,x) (3.1)

Die Bestimmung von r gelingt leicht fiir f’=0, einer Aufnahme mit abgedecktem Sensor. Allerdings ist
diese Signalkomponente nicht konstant, sondern statistisch zufillig und je nach Aufnahmebedingungen
und Sensor auch von f abhingig, so insbesondere auch beim multiplikativen Rauschen, wie es bei-
spielsweise bei Radarbildern auftritt. Weil die digitalen Bildsensoren ein analoges Lichtsignal iiber
einen bestimmten Zeitraum integrieren und dann einen digitalen Wert aus einer kleinen endlichen
Menge moglicher Werte ausgeben, kommen Rundungsfehler hinzu. Ein Versuch, Rauschen mefitech-
nisch zu erfassen, wird im Abschnitt 3.3.2 auf Seite 25 beschrieben.

3.1 Begriffe

3.1.1 Signal-Rausch-Verhiltnis

Das Signal-Rausch-Verhiltnis, engl. Signal-Noise-Ratio (SNR) ist definiert durch das Verhaltnis der
Leistungen des Signals, der Nutzinformation, durch das Hintergrundrauschen.

P.
NR= —Fjg““ (3.2)

noise

Nach Bowen [2002] sind die bereitgestellten digitalen Zahlen der Pixelrepisentation (digital numbers,
DN) nahezu proportional der vom Sensor empfangenen Strahlungsleistung (vergl. Abbildung 3.1).
Deshalb konnen zur Berechnung des Signal-Rauschverhiltnisses die Digitalzahlen unmittelbar genutzt
werden.
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Abbildung 3.1
Die empfangene Strahlungsleistung ist der ausgegebenen Digitalzahl ungefihr proportional. Aus Bowen [2002]

Als Signalleistung konnen je nach Absicht der maximal mogliche Digitalwert, der grofite im Bild
vorhandene Digitalwert, die Differenz zwischen grofitem und kleinstem Wert oder der Mittelwert
verwendet werden.

Billingsley [1979] verwendet als Bezeichnungen

- §/o fiir das Verhiltnis zwischen der grofitmoglichen Signaldifferenz und dem nach Gleichung
(3.3) definierten Rauschmaf} Prois (root mean square (rms)),

- SNR fiir das Verhiltnis zwischen dem aktuellen (allerdings auch nicht niher definierten) Signal
und Prgise und

- [ fuir das Verhiltnis zwischen dem Quantisierungsschrittmafl und Prgise.

1 N
n0|se ZNZ( ) (3.3)

Statt SNR findet sich hiufig auch die Bezeichnung S/N und als Einheit wird dB angegeben. Bei elektri-
schen Signalen verwendet man die Formel

S/N = 20 log;,(Psgnal /Praise) dB (3.4)
wenn das Verhiltnis der Signalleistungen gebildet wird und

S/N =10 logm(As'gnaJ /Anoise), dB (35)
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wenn die Spannungen (Amplituden) der Signale zueinander ins Verhiltnis gesetzt werden.

Bei kiinstlich zugefligtem Rauschen kann die Differenz zwischen der Ground Truth und dem ver-
rauschten Bild gebildet werden. Ublich ist die Berechnung des mittleren quadratischen Fehlers als die
mittlere Differenz iiber die i = 1 ... N Punkte des Originalbildes f’ und dem verrauschten Bild f, bei
mehrkanaligen Bildern auch je Kanal.

Da normalerweise keine Ground Truth vorliegt, wird hiufig die Varianz ¢? aus den Differenzen zwi-
schen Originalbild und dem Mittelwert f berechnet. Dann sind jedoch sdmtliche Bildinhalte in diesem
Wert mit enthalten. Um das Rauschen abzuschitzen, sind daher andere Verfahren erforderlich, die im
Abschnitt 3.3.2 (Seite 25) beschrieben werden. In den Kapiteln 6 und 7 wird gezeigt werden, daf}
gute, d. h. kantenerhaltende Filterverfahren die Varianz im Bild nicht wesentlich verdndern.

Abbildung 3.2

Ausschnitt aus einer IKONOS-Szene zur Bestimmung des Rauschens
(vgl. Abbildung 7.7).

Zur Veranschaulichung der verschiedenen Mafizahlen soll der in Abbildung 3.2 dargestellte, wegen
seiner Homogenitit ausgewihlte Ausschnitt aus einer IKONOS-Szene dienen: Die Original-Szene
enthilt Grauwerte von 0 bis 1083. Nach Spezifikation konnen IKONOS-Szenen Grauwerte von 0 bis
2047 enthalten. Der Ausschnitt selbst enthilt Grauwerte von 189 bis 237 bei einem Medianwert von
213 und einem Mittelwert von 213,8. Mit diesem Mittelwert ergibt sich nach Gleichung (3.3) fiir
diesen Ausschnitt ein Rauschmaf} von

Pnoise = 32

Die folgende Tabelle 3.1 listet verschiedene Mafizahlen fiir diesen Ausschnitt auf:
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Pnoise = 32

S/o = 2048/32 = 64
S/o = 1084/32 = 3388
SNR = (237-189)/32 = 15
S/N =20log,33,88 = 30dB
SN  =20log, L5 = 35dB
o = V32 = 5,7

Tabelle 3.1

Vergleich der verschiedenen Maf3zahlen fiir das Rauschen in
Abbildung 3.2

Das Signal-Rausch-Verhiltnis als Zahlenwert wird im folgenden nicht verwendet werden, weil dazu im
jedem Einzelfall die bezogene Signalleistung benannt werden miifite und statt dessen bei allen Bildern
alle oben genannten Werte beziffert werden. In dieser Arbeit wird entsprechend den in der Literatur
meist verbreiteten Angaben die Standardabweichung o als die Quadratwurzel aus der Varianz &
angegeben.

3.1.2 Quantisierungsrauschen
Das Quantisierungsrauschen Nq entsteht durch die Umwandlung eines analogen Signals in ein digitales
Signal. Es ist ein Rundungsfehler, es ist additiv und signalunabhingig, falls die Digitalzahl mehr als 4

bit hat.'® Es ist proportional dem Quadrat aus der Amplitude des Eingangssignals Vi, dividiert durch
die Anzahl der digital darstellbaren Zahlen 2°.

2
N, = (\2/_‘?) (3.6)

3.1.3 weifles Rauschen

Unter weiflem Rauschen wird ein Rauschen verstanden, das vom Signal unabhingig ist. Das Storsignal
wird separat erzeugt, sein Mittelwert ist Null. Der Gegensatz ist ein vom Signal abhingiges Rauschen,
das autokorreliertes oder farbiges Rauschen genannt wird (Hiitte [1989]).

3.14 additives Rauschen

Additives Rauschen ist von der Amplitude des Signals unabhingig. Im Falle der Bildbearbeitung
spricht man von additivem Rauschen, wenn die durch das Rauschen bedingte Grauwertvariation in
jedem Grauwertbereich die gleiche ist.

3.1.5 multiplikatives Rauschen

Im Unterschied zum additiven Rauschen ist das multiplikative Rauschen proportional zur Amplitude
des Eingangssignals. Multiplikatives Rauschen findet man insbesondere bei RADAR-Daten.

'8 http://en.wikipedia.org/wiki/Quantization_noise
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3.2 Ursachen
Nach diesen Definitionen werden jetzt die verschiedenen Ursachen des Rauschens beschrieben.

Folgende Faktoren bewirken ein hoheres Rauschen: kleine Sensoren, hohe Packungsdichte, kurze
Belichtungszeit, wenig Licht, hohe Sensortemperatur.

Zunichst sind die CCD-bedingten Rauschursachen zu beriicksichtigen:

1. Thermales Rauschen. Thermales Rauschen verringert sich je 20K Temperaturabnahme im Ver-
hiltnis zur Raumtemperatur um den Faktor 10. Es ist besonders storend in der Astronomie mit
langen Aufnahmezeiten. Bei einer Satellitenkamera und sehr kurzen Aufnahmezeiten wird es eher
zu vernachlissigen sein.

2. Variabilitit der Sensitivitit der Photodioden. Die einzelnen Dioden eines Zeilensensors wandeln
die empfangenen Photonen unterschiedlich effektiv in Ladung um. Das Ausgabesignal kann durch
die Subtraktion der Aufnahme einer uniformen Graufliche kalibriert werden. Besser ist es, wenn
mehrere Grauflichenaufnahmen gemittelt werden und die Kalibrierung sehr frithzeitig in der Pra-
prozessierungskette erfolgt.

3. Elektronisches Rauschen. Elektronisches Rauschen wird durch Streukapazititen im elektrischen
Aufbau und der Ausleseschaltung hervorgerufen. Elektronisches Rauschen wird durch eine Auf-
nahme mit einer Expositionszeit von 0 dargestellt und ist in einer Grauflichenaufnahme enthalten.

4. Photonenrauschen. Photonen als diskrete Teilchen treffen zufillig verteilt auf dem Sensor auf. Das
Rauschen folgt einer Poisson-Verteilung mit der Quadratwurzel der Intensitit. Eine Verlingerung
der Aufnahmezeit wiirde daher zu einer quadratischen Verbesserung des Rauschverhaltens fiihren,
ist aber systembedingt nicht moglich. Dennoch ist zu beriicksichtigen, daf} in hellen Bereichen das
Photonenrauschen mit der Quadratwurzel der Intensitit steigt.

5. Ausleserauschen. Schliefllich verursacht die Ausleseschaltung, bestehend aus dem Reset-Transistor,
dem eigentlichen Auslesetransistor und dem sich anschliefenden Signalverstirker ein Rauschen.
Die folgende' Abbildung 3.4 zeigt schematisch die Schaltung einer CCD-Ausgabeelektronik. Der
Sensor wandelt empfangenes Licht in Ladung um, die iiber den Ausgabeknotenpunkt und den
Auslesetransistor in Spannung gewandelt wird, um durch den nachfolgenden Verstirker verstirke
zu werden, bevor sie von einem AD-Konverter digitalisiert wird. Jede einzelne Komponente fligt
Rauschen zu.

Yaus: http://www.mssl.ucl.ac.uk/www_detector/ccdgroup/optheory/darkcurrent.html
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Abbildung 3.3 Abbildung 34
Poissonverteilung mit A = 6 Ausleseschaltung eines CCD-Sensors. Jede einzelne Komponente
(http://www.wikipedia.de) trigt zum Rauschen bei.

3.3 Addition des Rauschens

In den folgenden beiden Abschnitten wird beschrieben, wie Rauschen zugefligt wurde und wie Rau-
schen in Fernerkundungsaufnahmen gemessen werden kann.

3.3.1 Rauschen zufiigen

Additives Rauschen mit der Standardabweichung o wird zugefiigt, indem zu jedem Pixel ein Wert im
Bereich von (- 40, + 40) addiert wird, der sich durch die gewichtete Verteilungsfunktion ergibt. Die
Intervallgrenzen wurden so gewihlt, dafl in der Normalverteilung weniger als 10* der Werte auflerhalb
dieses Intervall liegen. Als Verteilungsfunktion wurde eine Gaufiverteilung nach Gleichung (3.7)
gewihlt.

t2 (3.7)

1 e t0f-do,.. +40)

- O~ 21T

Dazu wird eine Look-Up-Tabelle der Linge 80 +1 vorbereitet, die eine Diskretisierung des Integrals
der gewiinschten Verteilungsfunktion, also der Dichtefunktion darstellt. Der Zufallszahlengenerator
wird initialisiert. In der Verarbeitungsschleife wird eine Zufallszahl im Bereich [0, 1] generiert und in
der Look-Up-Tabelle die nichst grofiere Zahl gesucht.
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Abbildung 3.5

250000 Zufallszahlen aus dem Zufallszahlengenerator: Auch die Verteilung der
Zufallszahlen ist verrauscht. Der Wert 255 kommt durch Rundungseffekte mit 14
am seltensten vor, wihrend die Hiufigkeiten der Werte von 0 bis 254 zwischen 940
und 1040 streuen.

Der Tabellenplatz, vermindert um die Hilfte der Zahl der Tabelleneintrige, ergibt den zu addierenden
Wert. Bei Pixelwerten nahe Null oder im Bereich der Sittigung kann der erhaltene Wert aus dem
Wertebereich der Darstellung herausfallen und mufl durch den zuléssigen Randwert ersetzt werden. Bei
der Bestimmung des Rauschmafles gelten diese Werte als Sittigungswerte und werden nicht bertick-
sichtigt.

3.3.2 Rauschen messen

In Abschnitt 3.1.1 wurde erwihnt, daf} die einfache Berechnung der Varianz 02 eines Bildes zur Be-
stimmung des Rauschens wenig aussagekriftig ist, weil Rauschen und Bildinhalte zusammengefafit
werden. Um sinnvolle Daten zu erhalten, ist es erforderlich, in einem Bild homogene Bereiche aufzusu-
chen und in diesen das Rauschen zu bestimmen. In der Regel markiert ein menschlicher Untersucher
entsprechende Bildbereiche, um dann in diesen ausgewihlten Bereichen die Varianz bzw. die daraus
berechnete Standardabweichung o zu ermitteln.

So bestimmte Schowengerdt [2002] das Rauschen in einer IKONOS-Aufnahme in einem dunklen
Bildbereich, nimlich der Wasseroberfliche eines Sees in Arizona, mit 0 = 8,23 bei elf bit Bilddaten.
Nach den Anmerkungen zum Signal-Rauschverhiltnis (Abschnitt 3.1.1 auf Seite 19) kann dieser Wert
nicht ohne weiteres auf acht bit Bilddaten umgerechnet werden, weil nicht bekannt ist, wie grofl die
tatsichliche Signalamplitude im Bild war.
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Abbildung 3.6
Darstellung des Rauschens in einer IKONOS-Aufnahme mit elf bit Grauwertumfang (aus Schowengerdt [2002])

Baltsavias et al. [2001] stellten fest, dafl dieses Verfahren nicht fiir alle Szenen anwendbar ist, weil
hiufig im Bild grofie homogene Flichen fehlen.

So wurde das Bildrauschen mit folgendem Verfahren bestimmt: Zunichst wurde das Bild manuell
unterteilt in homogene, nicht gesittigte Flichen wie Wasserflichen und inhomogene Bereiche wie der
Rest des Bildes. Ein kleines Fenster wird iiber den Flichen verschoben und die Standardabweichung
der Pixelwerte bestimmt. Fiir homogene Flichen werden die erhaltenen Standardabweichungen der
Grofle nach sortiert und die N% kleinsten zur Berechnung der durchschnittlichen Standardabweichung
herangezogen. Typische Werte fiir N sind 80 bis 95. Die Fensterwerte der nichthomogenen Flichen
werden nach ihren Grauwerten sortiert. Innerhalb eines Grauwertes werden die Ergebnisse wieder nach
ihrer Standardabweichung sortiert und das Rauschen als Mittelwert der kleinsten 5% berechnet. Dabei
werden jedoch nur die Werte verwendet, fiir die der Mittelwert aus einer ausreichenden Zahl (z. B.
100) von Werten berechnet werden kann. Dieses Vorgehen rechtfertigt sich aus der Annahme, dafl
auch in nicht homogenen Flichen kleine homogene Flichen enthalten sind. Dieses Verfahren ist uni-
versell einsetzbar und nicht von plattformspezifischen Kalibrierungen oder speziellen Objektflichen
abhingig.

Auf diese Art bestimmten die Autoren das Bildrauschen in den von ihnen verwandten IKONOS-
Aufnahmen zu folgenden Werten: Die MTFC?-geschirften panchromatischen Aufnahmen rauschten
bei niedrigen Intensititswerten um etwa 1,5 Grauwertstufen, in den hohen Intensititsstufen jedoch bis
zu 10,5 Stufen. Die multispektralen Aufnahmen zeigten ein geringeres Rauschen als die panchromati-

20 Modulation Transfer Function Correction: Die Modulations-Transfer-Funktion beschreibt das
Verhiltnis zwischen Eingangs- und Ausgangssignal als Funktion der riumlichen Frequenz. So ge-
ben dicht beieinander liegende Linienpaare in der Ausgabe weniger Kontrast als dicke Balken.
www.schneideroptics.com/info/white_papers/quality_criteria_of lenses.pdf. Die Korrektur soll die-
sem Mangel abhelfen.
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schen Aufnahmen, das entgegen der Erwartung vom NIR?' zum blauen Kanal hin noch abnahm. Die
mittlere rauschen-bedingte Standardabweichung betrug 4,5 bis 5 Stufen fiir die panchromatischen
Bilder und zwei Stufen fiir die multispektralen Bilder. Solches Rauschen kann insbesondere nach Kon-
trastverstirkung irrefiihrende Texturen erzeugen.

In den IKONOS-Aufnahmen fanden sie weitere Artefakte, die nicht alle zu erklaren waren:

1. Fiir CCD-Sensoren typische helle und dunkle Streifen in Flugrichtung,

2. Signalsdttigung aufgrund starker Reflexion mit Ausbreitung auf Nachbarsensorzellen im Read-
Out-Prozess,

3. physikalisch nicht vorhandene helle Linien, die weder in noch quer zur Flugbahn verliefen.

4. Auch die Datenkompression auf 2,6 bit fithrte zu eher in homogenen Flichen sichtbaren Artefak-
ten.

Leider wurde nicht angegeben, wie die Werte aus homogenen und nicht homogenen Flichen mitein-
ander verrechnet werden und ob die Intensititsabhingigkeit beriicksichtigt wurde. Der Algorithmus
wurde deshalb fiir die vorliegende Arbeit neu geschrieben. Homogene Flichen wurden nicht besonders
beriicksichtigt, weil Wasserflichen durch Wellenbildung bei den untersuchten Aufldsungen stets textu-
riert sind und Asphaltflichen, wenn sie nicht vollig schwarz erscheinen, in der Realitit {iblicherweise
scheckig aussehen.

Unter Verwendung des ITK-Toolkits®® wurde ein Programm geschrieben, das ein beliebiges Bild
einliest und fiir jede 3 x 3-Umgebung eines Pixels Mittelwert und Standardabweichung berechnet.
Randpixel werden dabei nicht beriicksichtigt. Der gerundete Mittelwert wird als Zeiger in eine Liste
verwendet, in der die zugehorigen Standardabweichungen gesammelt werden. Die Werte 0 und 255
gelten als Sdttigungsbereiche fiir die keine Listen angelegt werden. Listen, die unterdurchschnittlich
viele Standardabweichungen enthalten, werden nicht ausgewertet. Als unterdurchschnittlich besetzt gilt
eine Liste, wenn sie weniger als die Gesamtzahl der Pixel im Bild geteilt durch die Anzahl der mogli-
chen Grauwerte enthilt. Fiir jede verbliebene Liste wird aus den 5% kleinsten Werten der Mittelwert
gebildet und zusammen mit der Anzahl der Eintrige in der Liste ausgegeben. Das Rauschmaf eines
Bildes ist der Mittelwert aus allen so errechneten Standardabweichungen fiir die verschiedenen im Bild
beriicksichtigten mittleren Grauwerte.

Diese Berechnungsmethode bendtigt keinen Benutzereingriff, um homogene Flichen in einem Bild
auszuwihlen. Sie geht davon aus, dafl in einem Bild eine geniigende Anzahl kleiner (3 x 3 Pixel grofie)
homogener Flichen vorhanden sind. Die Methode mittelt iiber alle im Bild vorkommenden Intensiti-
ten, d. h. bei einem multiplikativen Rauschen ist der erhaltene Wert abhingig vom mittleren Grauwert
des Bildes?®. Mischpixel an Objektkanten tragen nicht zum Rauschmaf bei, wenn der mittlere Grauwert
in anderen, homogenen Bildbereichen oft genug vorkommt. Sie tragen auch dann nicht zum Rausch-
maf} bei, wenn sie in ihrer Farbe selten vorkommende Linienobjekte bilden. Kammf6rmige Artefakte
im Histogramm, wie sie durch Equalizing und Histogrammstretch entstehen, dndern das Rauschmafd
nur innerhalb ihrer Rundungseffekte.

2 NIR. Nahes Infrarot, Wellenlingenbereich etwa 760 bis 900 nm.

2 http://www.itk.org

2 Will man multiplikatives Rauschen besser beriicksichtigen, wire ein zweiter Parameter zu seiner
Beschreibung erforderlich, was die Handhabbarkeit verschlechtert.
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4 Segmentierung

In diesem Kapitel soll zunichst eine kurze Ubersicht in die verschiedenen Segmentierungsverfahren in
der Bildbearbeitung geben. Die Vielzahl der bis heute vorgestellten Verfahren kann nicht einzeln
dargestellt werden. Auch sind andere Einteilungen als die hier gewihlten moglich. So gibt z. B. Blasch-
ke [2000] eine andere Zusammenstellung als Uberblick.

In Abschnitt 4.1 werden Verfahren zusammengefafit, die einzelne Objekte aus einem Bild herausfiltern.
Dies entspricht einem wissensbasierten Top-Down-Ansatz. Der Gegenstand des Interesses ist vorab
bekannt und wird im Bild gesucht. Die Verfahren werden auch modellbasiert genannt, weil vorab fiir
die zu identifizierenden Objekte verallgemeinerte Beschreibungen, Modelle, erstellt werden miissen.

Im Abschnitt 4.2 werden Segmentierungsverfahren im engeren Sinne beschrieben. Dies entspricht
einem Bottom-Up-Ansatz. Ausgehend vom gesamten Bild wird dieses in Segmente entsprechend der in
Abschnitt 2.3 gegebenen Definition unterteilt. Anschlieffend muf} dieses so gefundenen Segmenten eine
Bedeutung zugewiesen werden. Dieser Schritt wird in der Regel als Klassifikation bezeichnet.

Schliefflich wird die verwendete Segmentierungssoftware eCognition vorgestellt. Nach einer kurzen
Ubersicht iiber den verwendeten Algorithmus und die genutzten Parameter und ihre Einstellung wird
in Abschnitt 4.4 untersucht, wie sich die Software unter verschiedenen Parametereinstellungen verhilt,
wenn das Bild keine Informationen enthilt und nur eine weifle Fliche segmentiert werden soll. Im
letzten Abschnitt wird das Segmentierungsergebnis dargestellt fiir den Hintergrund der Ground Truth,
wie sie spiter in Kapitel 6 verwendet werden wird.

4.1 Objektextraktion

Neben dem Versuch, eine sinnvolle Segmentierung aller Pixel zu erreichen, kénnen auch lediglich die
interessierenden Objekte in einem Bild aufgesucht werden. Vey [1993] stellt ein Biindel verschiedener
Moglichkeiten vor, wie einzelne Objekte in Grauwertbildern auch unabhingig von ihrer Lage erkannt
werden konnen. In Range-Aufnahmen will man Vordergrund und Hintergrund voneinander unter-
scheiden. (Hoover et al. [1994, 1996]). Einen frithen Ansatz zur Erkennung von Bidumen in Ferner-
kundungsaufnahmen beschreibt Pollock [1994]. Neuere Verfahren zur Baumerkennung wurden von
Straub [2003, 2004] vorgestellt. Verfahren zur Straflenextraktion stellen Gerke et al. [2001a, b] und
Gerke [2005] dar. Hat man Objekte geortet, bieten sich Snakes zu Erfassung der Objektkanten an
(Kerschner [2003]). Lin und Nevatia [1998] entwickeln mit ,,BUDDS® (Buildings Detection and
Description System) ein Verfahren, mit dem aus einem einzelnen Grauwertbild eine dreidimensionale
Darstellung von Hiusern rekonstruiert werden kann. Dieses Verfahren wurde von Maloof et al. [2003]
mit Lernalgorithmen weiter verbessert.

Diese Verfahren sind modellbasiert: Der Gegenstand des Interesses ist vorab bekannt und es existiert
ein geometrisches Modell des Objektes. Solche Verfahren sollen hier nicht weiter betrachtet werden,
weil das im Wesentlichen untersuchte Segmentierungsverfahren eine echte Partitionierung im Sinne der
in Abschnitt 2.1.5 (Seite 13) gegebenen Definition liefert.

4.2 Segmentierungsverfahren

In Erinnerung an Abschnitt 2.3 sollen noch einmal die allgemeinen Anforderungen an eine Segmentie-
rung zusammen gefaflt werden:
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¢ Vollstindigkeit: Jedes Pixel wird mindestens einem Segment zugeordnet.
*  Uberdeckungsfreiheit: Kein Pixel wird mehr als einem Segment zugeordnet.
* Zusammenhang: Jedes Segment bildet ein zusammenhingendes Gebiet.

4.2.1 Kantendetektierende Verfahren

Ausgehend von der Idee des ,,Durchzeichnens versucht man, in einem Bild zusammenhingende
Streckenziige zu finden, die die Begrenzungen der Segmente bilden sollen. Sobel-, Kirsch- und Lapla-
ce?*-Operatoren dienen dazu, Kanten in einem Bild zu verstirken. Die Hough-Transformation”® er-
zeugt aus diesen Kantenabschnitten einen Dualraum, der als Koordinaten die Parameter der interessie-
renden geometrischen Objekte wie Geraden oder Kreise enthilt. Mit Kantenverfolgungsalgorithmen
konnen fehlende Kantenstiicke erginzt werden. Beispielsweise bieten sich Snakes, active contour
models“ an, um fehlende Kanten zu erginzen und aus den Kanten ein Objekt zu generieren. (Kass et al.
[1987, 1988], ein schneller Algorithmus wird von Williams und Shah [1992] beschrieben.)

Diese Verfahren sind fiir die Auswertung von Fernerkundungsbildern mit eher schwachen Kontrasten
und wenig zusammenhidngenden Flichen seltener geeignet. Sie finden Verwendung in Spezialfillen wie
der Erkennung von Straflenziigen oder Gebaudekanten.

4.2.2 Pixelorientierte Verfahren

Bei pixelorientierten Verfahren wird filir jedes Pixel einzeln entschieden, zu welcher Klasse es gehoren
soll. Die Klasseneinteilung mufl nicht vorab bekannt sein, sie kann auch durch ein Schwellwertermitt-
lungsverfahren, z. B. durch eine Histogrammanalyse, erzeugt werden. Pixelorientierte Verfahren erzeu-
gen vollstindige und iiberdeckungsfreie Segmentierungsergebnisse, fithren aber in der Regel zu nicht
zusammenhingenden Segmentierungen. Der fehlende Zusammenhang fiihrt zum sogenannten Salt-
and-Pepper-Effekt®. Das einfachste Verfahren ist die Binirisierung eines Bildes anhand eines Schwell-
wertes. Andere bekannte Verfahren sind das k-mean-Verfahren und der ISODATA?-Algorithmus.
Wegen ihrer weiten Verbreitung sollen sie an dieser Stelle vorgestellt werden. Beide Verfahren sind
uniiberwachte Klassifikationsalgorithmen, die Cluster bilden. Ein Cluster ist eine Anhdufung von
Punkten, in diesem Fall von Vektoren in einem n-dimensionalen Merkmalsraum. Als Merkmale dienen
die Intensititswerte eines Pixels in den verschiedenen Spektralkanilen, aber auch abgeleitete Werte wie
der NDVI?® oder Texturmerkmale wie Grauwertdifferenzen zu den Nachbarpixeln. Um Anhiufungen
zu beschreiben, ist ein Abstandsmafl erforderlich, mit dem die Abstinde zwischen den Punkten im
Merkmalsraum beschrieben werden. Viele solcher Abstandsmafle oder Distanzfunktionen wurden
beschrieben®. Als Beispiele seien genannt die Lp-Distanz oder Minkowski-Metrik:

2 vergl. Abschnitt 5.1.3.1 (Seite 48)

% http://de.wikipedia.org/wiki/Hough-Transformation

In an sich zusammenhidngenden Gebieten finden sich sehr haufig kleinste Gebiete, Einsprengsel, die
einer anderen Klasse zugeordnet wurden oder die Pixel in einem Gebiet werden durchgingig auf
mehr als eine Klasse aufgeteilt: Salz- und Pfeffer-Effekt

Iterative Self-Organizing Data Analysis Technique

8 Normalized Differenced Vegetation Index

% http://de.wikipedia.org/wiki/Distanzfunktion

26

27
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L(xy)=2x -v[", xyoR" (4.1)
i=1

Mit P = 1 erhilt man die City-Block oder Manhattan-Distanz, P = 2 ergibt den Euklidischen Abstand
und fiir lim P - erhilt man die Maximum- oder Chebyshev-Distanz.

Hiufig wird auch die Mahalanobis-Distanz® verwendet: Dazu muf eine # X #-Kovarianzmatrix S fiir
die verschiedenen Vektoren X (die Punkte im #-dimensionalen Merkmalsraum) erstellt oder geschitzt
werden. Die Kovarianzmatrix kann fiir jede Klasse verschieden oder fiir alle Klassen gleich sein. Die
Verwendung der Kovarianzmatrix bewirkt, dafl die Abstandsmafie in den verschiedenen Dimensionen
unterschiedlich gewichtet werden konnen. Die Mahalanobis-Distanz 4 (X, y) zwischen den Vektoren x
und y lautet dann:

d(x,y)=(x-y) S*(x-y) (4.2)

Gelegentlich wird wegen der Vergleichbarkeit mit anderen Abstandsmaflen die Quadratwurzel
N dIX, y ) als Mahalanobis-Distanz bezeichnet. Ist die Kovarianzmatrix die Einheitsmatrix, dann ist die
Quadratwurzel aus der Mahalanobis-Distanz der Euklidische Abstand.

4.2.2.1 k-mean-Algorithmus

Der Untersucher gibt die Anzahl & der gewiinschten Klassen vor, die ungefihren Mittelpunkte der
Cluster im Merkmalsraum und die Anzahl der Iterationen. Der Algorithmus berechnet die Abstinde
der Vektoren x zu den Mittelpunkten und ordnet die Vektoren den nichstgelegenen Mittelpunkten zu.
In einem iterativen Verfahren werden die Mittelpunkte der Cluster neu berechnet und so das Ergebnis
optimiert. Werden in einem Schritt Cluster nicht mit Vektoren besetzt, dann entfallen sie im nichsten.
Das Verfahren ist schnell, aber stark von der Separierbarkeit der Cluster und der urspriinglichen Vertei-
lung der geschitzten Mittelpunkte abhingig. Werden keine Vorgaben gemacht, konnen diese auch vom
Programm geschatzt werden.

4.2.2.2 ISODATA-Algorithmus

Der ISODATA-Algorithmus entspricht dem k-mean-Algorithmus. Allerdings ist hier die Anzahl der
Cluster nicht festgelegt, sondern der Algorithmus kann Cluster teilen, wenn die zugehdrige Punktwolke
besser durch zwei Zentren zu beschreiben ist. Cluster werden zusammengelegt, wenn der Abstand der
Zentren und die Verteilung der Punktwolken dies nahelegen und Cluster werden geldscht, wenn sie
mit zu wenigen Punkten besetzt sind.

4.2.3 Regionenorientierte Verfahren
Im Gegensatz zu den pixelorientierten Verfahren betrachten regionenorientierte Verfahren von vorn-

herein zusammenhingende Gebiete. Dabei kann vom kleinen zum groflen (bottom-up) oder vom
groflen zum kleinen (top-down) vorgegangen werden.

30 Eine ausfiihrliche Herleitung und Begriindung der Vorteile findet sich unter
http://www.wu-wien.ac.at/usr/h99c¢/h9951826/distance.pdf
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4.2.3.1 Region Growing Verfahren

Region Growing Verfahren starten bei einzelnen Pixeln, den so genannten Seedpixel, und vergleichen
sie mit ihren Nachbarn. Ist die Ahnlichkeit hinreichend grof}, dann wird das Nachbarpixel in das vom
Seedpixel ausgehende Segment aufgenommen. Die Seedpixel kdnnen dabei regelmiflig oder wahllos
iiber das Bild verteilt werden, sie konnen vom Bearbeiter von Hand vorgegeben werden, oder sie
konnen vom Programm nach einer Suche homogener Bereiche vorgegeben werden. Um texturierte
Flichen segmentieren zu konnen, kann statt auf den Originaldaten auch auf abgeleiteten Daten gearbei-
tet werden.

4.2.3.2 Watershed Verfahren

Ein erfolgreich angewandtes Verfahren ist die Wasserscheiden- (watershed-) Transformation. Die
Grauwerte eines Bildes werden als Hohendaten eines Gelindes aufgefalit. Der Algorithmus sucht
anhand der Gradienten die Tiler in diesem Gelinde auf. Diese Tiler werden so lange mit Wasser
aufgefiillt, bis sie ihr Nachbartal beriihren. Die so gefundenen Wasserscheiden werden als die Segment-
grenzen aufgefafit. Dieses Verfahren wurde vielfiltig optimiert und vermeidet den in Abschnitt 4.2.2
angesprochenen Salt-and-Pepper-Effekt der pixelorientierten Verfahren. Ein ausgereiftes Verfahren,
Tiler bzw. Gipfel zu finden, stellen Cheng [1995], Comaniciu und Meer [1997, 2002], und Comaniciu
[2000] mit dem Mean-Shift-Verfahren vor. Das ganze Segmentierungsprogramm wurde von Georges-
cu unter der Bezeichnung EDISON (Code for the Edge Detection and Image SegmentatiON system )
zur Verfliigung gestellt (http://www.caip.rutgers.edu/riul/riul.html). Weitere Verbesserungen wurden
von Wang und Suter [2003] vorgeschlagen, um den Algorithmus noch robuster zu machen.

4.2.3.3 Split and Merge Verfahren

Split and Merge Verfahren sind hiufig blockorientiert. Das ganze Bild wird analysiert und so lange in
Blocke aufgespalten, bis diese einem Homogenititskriterium geniigen. Anschliefend kénnen benach-
barte Blocke aus vorangehenden Aufteilungen wieder zusammengefligt werden. Verfeinerungen erge-
ben sich, wenn im Anschluf} die treppenformigen Blockgrenzen wieder geglittet werden.

4.3 eCognition

eCognition beschreibt sich als Werkzeug zu objektorientierten Klassifizierung. Objektorientiert bedeu-
tet in der Informatik, dafl die friiher iibliche Trennung zwischen Daten und den zu ihrer Verarbeitung
erforderlichen Algorithmen aufgehoben wird. In eCognition wird darunter verstanden, dafl innerhalb
einer Analyse eine Datenbank erstellt wird, in der zu jedem Objekt, sei es Segment oder Klasse, ein
Katalog von Merkmalen gespeichert wird. Auflerdem werden die topologischen Beziechungen zu Nach-
barn und in der Hierarchie unter- und {ibergeordneten Objekten so aufgezeichnet, dafl sie fiir weitere
Analysen ausgewertet werden konnen (de Kok [2001]).

Im folgenden Abschnitt werden einige wenige Aspekte beschrieben, die beim Erstellen dieser Arbeit
wichtig waren. Diese Beschreibungen sollen und konnen nicht das 486 Seiten starke Benutzerhandbuch
(Baatz et al. [2004]) ersetzen. Auf die vielfiltigen Moglichkeiten, Objekteigenschaften zur Klassenbe-
schreibung zu nutzen, soll nicht eingegangen werden.

4.3.1 Algorithmus

Die Klassifikation erfolgt bei eCognition in mehreren Schritten. Zunichst gibt der Benutzer die Para-
meter fiir die Segmentierung vor. Eine Segmentierung kann auch mehrfach in verschiedenen Auflo-
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sungsstufen erfolgen, die dann hierarchisch strukturiert werden. Anschliefend wird klassifiziert, wobei
die Klassenbeschreibung ebenfalls hierarchisch strukturiert sein kann. In der Klassenbeschreibung kann
auch angegeben werden, dafl nur Objektbegrenzungen einer bestimmten Segmentierungsebene ver-
wendet werden sollen. Das Klassifizierungssystem wurde in dieser Arbeit nur genutzt, um die Segmen-
tierungsergebnisse darzustellen, deshalb wird darauf nicht weiter eingegangen. Fiir die Segmentierung
wichtig und verschieden von bisherigen Ansitzen ist der Fractal Net Evolution Approach (Baatz und
Schipe [1999)).

4.3.1.1 Fractal Net Evolution Approach

Im Prinzip gehort der Segmentierungsansatz zu den in Abschnitt 4.2.3.3 beschriebenen Split- und
Merge-Verfahren. Ausgehend von der Betrachtung des einzelnen Pixels wird dieses mit seinen Nach-
barn verglichen und anhand des Homogenititskriteriums entschieden, ob es mit zusammen mit seinem
Nachbarn zu einem Segment gehoren soll. Der wesentliche Unterschied zu den bisher verwendeten
Verfahren liegt in der Art und Weise, wie dies geschieht. Das fiir eCognition entwickelte Unihnlich-
keitsmaf? lautet nach Baatz und Schipe [2000]:

hye = Zc:Wc(nl(hmc - hlc)+ nZ(hmc - hzc)) (4.3)

Hier werden fiir jedes Layer ¢ die Undhnlichkeitsmafle der beiden Segmente h; und h, sowie des verei-
nigten Segments hy, berechnet und die Differenzen (hme — hic) bzw. (hme — hy) mit der Zahl der Pixel m
bzw. n, der Ausgangssegmente multipliziert. Schliefllich wird die vom Benutzer vorgegebene Gewich-
tung W fiir jedes Layer beriicksichtigt.

Die meisten Segmentierungsverfahren versuchen, im Sinne eines global mutual best fitting das Segmen-
tierungsergebnis iiber das ganze Bild zu optimieren. Deshalb koénnen sie Segmente sehr unterschiedli-
cher Grofle erzeugen. Im Gegensatz dazu betrachtet der Algorithmus in eCognition nur die direkten
Nachbarn im Sinne eines local mutual best fitting. Nach einem entsprechend dem Scale-Parameter (fiir
den eine rationale Zahl akzeptiert wird) gewihlten n sucht er in festgelegter Reihenfolge jedes n-te Pixel
fiir einen weiteren merge-Schritt auf. Als geeignete Heterogenititskriterien werden in erster Linie die
Farbe in Form der Varianz des mittleren Grauwerts oder der Standardabweichung des mittleren Grau-
werts des Objektes genannt. In zweiter Linie sind dies die unter Abschnitt 4.3.2.3 genannten Formkri-
terien Compactness und Smoothness.

4.3.2 Einstellbare Parameter

Entscheidend fiir das Segmentierungsergebnis ist die richtige Einstellung der wihlbaren Parameter. Als
erstes ist an dieser Stelle die Auswahl und Wichtung der zur Segmentierung verwendeten Kanile zu
nennen. Kanile, die die differenzierenden Informationen nicht enthalten, kdnnen ausgeblendet werden.
Andere Daten als Bilddaten konnen hinzugenommen werden. Welche Kanile verwendet werden, hidngt
von den zur Verfiigung stchenden Daten und den gesuchten Informationen ab.

Anschliefend miissen die Homogenititskriterien festgelegt werden. Entsprechend dem Ansatz von
¢Cognition, daf} unterschiedliche Dinge in verschiedenen Auflsungen am Besten zu erkennen sind, ist
das erste einzustellende Kriterium der Scale-Parameter.
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4.3.2.1 Scale

Der Scale-Parameter ist ein abstrakter Parameter, der die zuldssige Heterogenitit der gebildeten Seg-
mente begrenzt. In heterogener Umgebung wird die Grofle der gebildeten Segmente kleiner sein, als in
bei homogenen Daten. Die Wirkung bei vollig homogenen Daten wird in Abschnitt 4.4 niher unter-
sucht werden. Die bei Programmstart vorgegebene Standardeinstellung zeigt einen Wert von zehn.

4.3.2.2 Color and Shape

Beide Begriffe bezeichnen die Pole eines Kriteriums. Der Benutzer kann eine Gewichtung vornehmen
im Intervall zwischen einem Minimum von 0 fiir Shape entsprechend 1 fiir Color bis 0,9 fiir Shape
bzw. 0,1 fiir Color. Die vom Programm vorgegebene Standardeinstellung ist 0,1 fiir den Shape-
Parameter.

Color kann nicht kleiner gewihlt werden, weil ohne spektrale Information keine auswertbare Informa-
tion dem Bild entnommen werden kann. Andererseits bewirkt eine stirkere Wichtung des Shape-
Kriteriums, dafl stark texturierte Daten zusammengefafit werden konnen.

Das Shape-Kriterium wiederum wird niher definiert durch die Pole Compactness und Smoothness, die
die Form der gebildeten Segmente beeinflussen.

4.3.2.3 Compactness and Smoothness

Diese beiden Pole zur Beschreibung der gewiinschten Form der Segmente sind nicht antagonistisch.
Dennoch hat der Nutzer die Wahl der Wichtung im Intervall 0 ... 1 der Kriterien gegeneinander.
Voreingestellt ist ein Wert von 0,5, also eine gleichmiflige Wichtung. Die Wahl eines hoheren Wertes
der Compactness wird fiir RADAR-Daten empfohlen. Die Heterogenitit der Compactness wird
berechnet als das Verhiltnis zwischen der effektiven Linge der Begrenzung eines Segmentes und der
Wurzel aus der Zahl seiner Pixel:

|
hcompact == (4.4)

n

Das kompakteste Objekt in diesem Sinne ist demnach ein Quadrat.

Die Heterogenitit der Smoothness wird berechnet aus der Linge der Begrenzung eines Segmentes und
der Linge des Umfangs des kleinstméglichen umschliefenden Rechtecks parallel zu den Bildkanten
(Bounding Box).

(4.5)

Das glatteste Objekt in diesem Sinne ist also ein Rechteck parallel zu den Bildkanten, unabhingig vom
Verhiltnis der Seitenlingen, wihrend ein lingliches Rechteck diagonal zu den Bildkanten als wenig
smooth verstanden wird.

Im Falle eines Quadrates sind also Compactness und Smoothness maximal. Die Untersuchungsergeb-
nisse in Abschnitt 4.4 werden zeigen, daf} diese Angaben die Entscheidungskriterien nicht vollstindig
beschreiben.
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4.3.3 Benutzeroberfliche

In diesem Abschnitt sollen nur die Elemente der Benutzeroberfliche beschrieben werden, die fiir das
Verstindnis dieser Untersuchung wichtig sind. Das Programm ist komplex und bietet zahllose weitere
Dialoge und Einstellmoglichkeiten.

4.3.3.1 Ebenenwichtung
Nachdem alle fiir eine Segmentierung eventuell erforderlichen Bilder in das Projekt aufgenommen

wurden, kann vor der Segmentierung ausgewihlt werden, welche Layer mit welcher Gewichtung w; aus
Gleichung (4.3) in die Auswertung eingehen sollen.
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Abbildung 4.1

Der Benutzerdialog in eCognition erlaubt zunichst die Auswahl der fiir die Segmentierung erforderlichen
Bildebenen auch aus verschiedenen Dateien. Anschliefend werden der Scale-Parameter und die Parameter fiir
das Homogenititskriterium eingestellt.
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4.3.3.2 Parameter

Anschliefend werden der Scale-Parameter und die Parameter fiir das Homogenititskriterium einge-
stellt. Nachdem eine Segmentierung auf Pixelebene stattgefunden hat, kann in weiteren Segmentie-
rungsschritten im Feld Level festgelegt werden, ob eine weitere Segmentierungsebene in der Hierarchie
ober- oder unterhalb der bestehenden eingefiigt werden soll oder ob die bestehende iiberschrieben
werden soll. Im Feld Segmentation mode kann fiir folgende Segmentierungsschritte aufler der norma-
len Segmentierung eingestellt werden, ob unterhalb der Pixelebene alternativ nach einer kne analysis
weiter segmentiert werden soll. Oberhalb der Pixelebene kann auch nach spektraler Differenz segmen-
tiert werden. Nach einer Klassifizierung konnen auch deren Ergebnisse fiir eine weitere (grobere)
Segmentierung verwendet werden.

4.3.3.3 Membershipfunktion

¢Cognition bietet vom Benutzer verinderbare Membershipfunktionen an. Damit kann innerhalb der
Klassenbeschreibung festgelegt werden, welche Segmente im Rahmen einer fuzzy-Zuordnung einer
Klasse zugeordnet werden sollen.

1.0 1.0
] 0.0
[0 15 3 g |m |12
Abbildung 4.2

Einstellung der Membershipfunktion in eCognition.

Die Abbildung zeigt links eine treppenformige Membershipfunktion. So werden nur Segmente mit
Werten im Bereich 0 ... 1 einer bestimmten Klasse zugeordnet. Rechts ist eine wannenformige Members-
hipfunktion abgebildet, mit der die Klassenzugehorigkeit auf Segmente mit Werten zwischen 9 und 11
beschrankt wird.

Abbildung 4.2 stellt zwei der moglichen Ausprigungen vor, wie sie in dieser Arbeit Verwendung
finden. Die Ordinate gibt die Wahrscheinlichkeit der Klassenzugehdrigkeit des Segmentes nach diesem
Auswahlkriterium im Rahmen der Rechenregeln der fuzzy-Mengen an. In der Abszisse gibt der Benut-
zer die linke und rechte Begrenzung des Bereichs vor. Die Grofle der zuldssigen Werte hingt dabei vom
Auswahlkriterium ab. Soll die Grofle eines Objektes beschrieben werden, kann der Maximalwert die
Zahl der Pixel im Bild sein. Wenn in den Bildinformationen ein Bildmafistab angegeben ist, konnen
Objektgrofien auch metrisch angegeben werden. Wird der Winkel eines Objektes beschrieben, liegt der
Maximalwert bei 180 (Grad).

4334 Klassenbeschreibung

In der Klassenbeschreibung (Abbildung 4.3) wird die Klasse definiert. Die Klasse erhilt einen eindeu-
tigen Namen. Ihr wird eine Farbe fiir die Darstellung zugewiesen. Die Klasse kann von einer oder
mehreren Elternklassen abgeleitet werden und so deren Eigenschaften erben. Wird sie von mehreren
Elternklassen abgeleitet, mufl angegeben werden, welcher Elternklasse sie bei der Darstellung der
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Gruppenhierarchie zugeordnet werden soll. Sie kann als abstrakte Klasse gekennzeichnet werden.
Solche, wie auch inaktive Klassen werden im Klassifikationsprozefl nicht ausgewertet. Dann werden die
Membershipfunktionen und deren Verkniipfungen angegeben, die die Klasse bestimmen. Die Icons vor
den Membershipfunktionen stellen diese nicht dar, sondern geben einen Hinweis auf die Art der Funk-
tion.
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Patent class for dizplay Modifiers
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Abbildung 4.3

Klassenbeschreibung in eCognition.

In der Klassenbeschreibung werden die Membershipfunktionen und deren Verkniipfungen
angegeben, die die Klasse bestimmen. Die Icons vor den Membershipfunktionen stellen diese
nicht dar, sondern geben nur einen Hinweis auf die Art der Funktion.

Nach diesen einleitenden Erlduterungen folgt nun ein Abschnitt mit den Ergebnissen einer ersten
orientierenden Untersuchung der Wirkung der erwihnten Parameter.

4.4 Untersuchung von Bildern mit konstantem Grauwert

In diesem Abschnitt wird zunichst die Wirkung der Parametereinstellung des Scale-, Color-, Shape-,
Compactness- und Smoothness-Parameters fiir den einfachsten Fall, nimlich die Segmentierung einer
weiflen Fliche untersucht. Von Anwendern war beklagt worden, dafl die Segmentgrenzen sehr zufillig
und regellos verliefen und minimale Anderungen am Bild wie das Entfernen einer Pixelreihe zu erheb-
lich verinderten Segmentierungsergebnissen fithrten. Diese Probleme im Segmentierungsalgorithmus
sollen mit der Version 4.0 behoben sein.

Bislang existieren keine Veroffentlichungen zum Verhalten des Programms auf die Eingabe einfach
strukturierter Flichen. Als einfachster Fall wurde deshalb eine uniforme weifle Fliche gewihlt und die
Ausgabe bei systematischer Variation der vom Benutzer vorzugebenden Parameter dokumentiert.
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44.1 Segmentierung der weiflen Fliche

Es wurde ein Testbild generiert mit einer Kantenlidnge von 500 x 500 Pixel. Dieses Testbild wurde mit
¢Cognition 4.0 segmentiert. Der Segmentierungsalgorithmus wurde im Vergleich zur Vorgingerversi-
on so verindert, daf} bei sehr geringen Bildinderungen die Segmentierung ein gleiches Ergebnis brin-
gen soll. Dennoch sind die gebildeten Segmente nicht nur Quadrate, und deutliche Moiré-Muster sind
erkennbar.

.J ) .J — .J
.J ) .J — .J
Abbildung 4.4 Abbildung 4.5

Segmentierung einer weiflen Fliche mit den im Programm voreingestellten Parametern (Scale=10, Shape=0,1,
Compactness=0,5)
alter Algorithmus der Versionen 2 und 3 neuer Algorithmus der Version 4

Abbildung 4.4 zeigt die Segmentierung nach dem alten Algorithmus der Versionen 2 und 3,
Abbildung 4.5 zeigt die Segmentierung nach dem Algorithmus der Version 4. Die kleinen Verschie-
bungen am Rand vieler Rechtecke sind typisch und kommen bei fast jeder Parameterwahl vor.

Nach den Empfehlungen soll man erstens den grofitmoglichen Scale-Parameter verwenden und zwei-
tens das Color-Kriterium so groff wie moglich wihlen. Nach diesen Empfehlungen wurde das Testbild
immer dann richtig mit einem einzigen, die gesamte Fliche umfassenden Segment segmentiert, wenn
das Color-Kriterium auf 1 gestellt wurde. Um jedoch einen Eindruck zu erhalten von den internen
Ablaufen, die nach wie vor nicht offengelegt sind, wurden die Segmentierungsparameter variiert:

Der Scale-Parameter wurde eingestellt auf die Werte 2, 5, 10, 20, 50, der Shape-Parameter (gegen das
Color-Kriterium) wurde variiert mit den Werten 0, 0,25 0,5, 0,75 und dem Maximum von 0,9,
schliefllich die Compactness (gegen die Smoothness) mit den Werten 0, 0,25, 0,5, 0,75, 1. Bei einem
Shape-Parameter von 0 ldf3t sich dieser Wert nicht variieren.

Insgesamt ergaben sich so 105 Segmentierungsergebnisse. Die kleinste Anzahl von Segmenten war
erwartungsgemafl 1 mit einer Segmentgrofie von 250.000 Pixeln. Dieses Ergebnis wurde immer dann
erzielt, wenn bei beliebiger Werten fiir den Scale-Parameter die Segmentierung nur nach der Farbe
vorgenommen wurde (Shape-Parameter = 0). Die grofite Anzahl von Segmenten betrug 62.500, hier
war jedes einzelne Segment ein Quadrat mit der Kantenlinge 2 Pixel. Dieses Ergebnis wurde erzielt mit
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einem Scale-Parameter von zwei und Shape-Parameter von 0,9 und 0,75. Die Verteilung der Grofien
der Segmentflichen war recht unterschiedlich. Haufig hatte die Hilfte oder mehr Flichen die Grofle
des Medians, und besonders kleine Flichen waren mehr als ,,Reststiicke® entstanden, in anderen Fillen
waren die Groflen der Segmentflichen ziemlich gleichmiafiig {iber alle Klassen verteilt. Das Verhiltnis
zwischen Maximalwert der Fliche und dem Medianwert betrug maximal 5,5, das Verhiltnis zwischen
Medianwert und Minimum lag maximal bei 16, bedingt durch wenige kleine ,,Reststiicke*. Abbildung
4.6 zeigt ein Beispiel einer cher gleichmifliigen Verteilung, hier finden sich im Bereich zwischen 2000
und 3000 Pixeln hochstens 8 mit der gleichen Pixelzahl. Das zugehorige Histogramm ist in Abbildung
4.8 dargestellt. Die Abszisse wurde logarithmisch im Sinne der Normreihe R10 mit dem Streckfaktor
200 geteilt.
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Abbildung 4.6

Abbildung 4.7

Segmentierungsergebnis eCognition
Eingestellte Parameter:
Scale=50, Shape=0,9, Compactness=1

Scale=5, Shape=0,25, Compactness=1

oder auch

Scale=5, Shape=0,5, Compactness=0,5. Beide Einstel-
lungen ergeben eine identische Segmentierung.
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Abbildung 4.8 Abbildung 4.9

Histogramm zu Abbildung 4.6

Abszisse: Segmentgrofie in Pixel,

Ordinate: Anzahl der Segmente.

Gleichmaflige Verteilung.

Im Bereich zwischen 2000 und 3000 Pixel finden sich
hochstens 8 Segmente mit der gleichen Pixelzahl.

Histogramm zu Abbildung 4.7

Abszisse: Segmentgrofie in Pixel,

Ordinate: Anzahl der Segmente.

Medianzentrierte Verteilung mit einem Anteil von 70%
256 Pixel grofier Segmente.
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Abbildung 4.10 zeigt den bei mittlerer Parameterwahl von Shape und Compactness bei verschiedener
Wahl des Scale-Parameters recht gleichmifligen Quotienten des Medians der Anzahl der gebildeten
Segmente durch das Quadrat des Scale-Parameters. Die Abszisse gibt den Scale-Parameter an, die
Kurvenbeschriftungen bezeichnen die Werte fiir (Shape / Compactness).

18
16 J_ —=—0,25/0,5
"\ —4-0,25/0,75
14
0,25/1
12 —*—0,5/0,25
10 ——0,5/0,5
8 +—0,5/0,5
6 ——0,5/1
4 0,75/0,25
5 0,75/0,5
—=—0,75/0,75
0
Abbildung 4.10
Die Abszisse gibt die Werte des Scale-Parameters an, die Kurvenbeschriftungen bezeichnen die Werte fiir (Shape /
Compactness).

Die Abbildung zeigt auf der Ordinate den bei mittlerer Parameterwahl von Shape und Compactness bei verschie-
dener Wahl des Scale-Parameters recht gleichmafligen Quotienten Median/Scale?.

4.4.2 Einfluff des Rauschens

In den folgenden Abbildungen wird gezeigt, wie sich das Segmentierungsergebnis von eCognition bei
gleichbleibender Parametereinstellung in Abhidngigkeit vom zugefiigten Rauschen verindert. Alle
Bilder haben die Gréfie 500 x 500 Pixel und zunichst einen einheitlichen Grauwert von 127. Fiir die in
Abbildung 4.11 bis Abbildung 4.14 vorgestellten Segmentierungsergebnisse wurden folgende Parame-
ter eingestellt: Scale=10, Shape=0,1, Compactness=0,5.
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Abbildung 4.11 Abbildung 4.12
Rauschen = 0, identische Segmentierung wie in Rauschen mit 0 = 2 zugefiigt, iiberraschende Ahnlich-
Abbildung 4.5. Es wurden 74 Segmente gebildet. keit mit Abbildung 4.4. Es wurden 239 Segmente
gebildet.
Abbildung 4.13 Abbildung 4.14
Rauschen mit 0 = 5 zugefiigt, 784 Segmente Rauschen mit 0 = 10 zugefligt, 2821 Segmente

Aufgrund der niedrigen Einstellung des Shape-Parameters, der einer starken Color-Gewichtung ent-
spricht, wirkt sich die Varianz der Grauwerte im Bild stark aus. Die grofitmogliche Einstellung des
Shape-Parameters von 0,9 bei ansonsten unverindert belassenen Parametern (Scale = 10, Compactness
= 0,5) fithrt dazu, dafl verschieden starkes Rauschen, sobald es iiberhaupt vorhanden ist, sich nicht
mehr sichtbar auf die Segmentierung auswirkt. Dieser Befund wird durch die in Abbildung 4.15 bis
Abbildung 4.18 dargestellten Segmentierungsergebnisse dokumentiert.
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Abbildung 4.15 Abbildung 4.16

Unverrauschtes Bild, 915 Segmente Rauschen mit 0 = 2 zugefiigt, 1303 Segmente
Abbildung 4.17 Abbildung 4.18

Rauschen mit 0 = 5 zugefiigt, 1286 Segmente Rauschen mit 0 = 10 zugefligt, 1277 Segmente

Segmentierungen unterschiedlich stark verrauschter Flichen unterscheiden sich untereinander nicht
starker, als solche mit anderen Initialisierungen des Zufallszahlengenerators. Abbildung 4.19 und
Abbildung 4.20 stellen mit ihren logarithmischen Skalen den Zusammenhang zwischen starker
Rauschabhingigkeit bei niedrig eingestelltem Shape-Parameter bzw. fehlendem Zusammenhang bei
hoch eingestelltem Shape-Parameter noch einmal graphisch dar. In Abbildung 4.19 wurde eine Trend-
linie eingefligt mit der Formel S = 59,10"**. Diese Potenzfunktion ergibt fiir die dargestellten fiinf
Werte ein Bestimmtheitsmafd von r2 = 0,9848.
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Abbildung 4.19 Abbildung 4.20
Abszisse: Standardabweichung o im Bild, Ordinate: Abszisse: Standardabweichung im Bild,
Anzahl S der gebildeten Segmente. Ordinate: Zahl der gebildeten Segmente.

Eine starke Color-Gewichtung fiihrt zu einer potenziell — Eine starke Shape-Gewichtung fithrt zu einer konstan-
zunchmenden Anzahl S von Segmenten. Die eingefiig-  ten Anzahl von Segmenten trotz zunehmendem
te Trendlinie mit S = 59,10 hat ein Bestimmt- Rauschen.

heitsmafd von r2 = 0,9848

4.4.3 Segmentierung eines Grauwertverlaufs

Im nichsten Versuch soll eine Fliche mit einem gleichmifligen Grauwertverlauf segmentiert werden.
Beabsichtigt ist ein diagonaler Verlauf, so daf} die mittleren Grauwerte in einer grofleren Fliche vertre-

ten sind als die Extremwerte.

4.4.3.1 Erzeugung eines gleichmifligen Grauwertverlaufs

Die Aufgabe, einen gleichmafligen Grauwertverlauf
von schwarz nach weif} zu erzeugen, erweist sich als
nicht trivial. Das zunichst aus Photoshop® herange-
zogene Hilfsmittel Farbverlauf’' ergibt zwar einen
optisch gleichmifligen Farbverlauf, das Histogramm
Abbildung 4.21 zeigt jedoch einen nicht-linearen
Verlauf mit ungleich verteilten Grauwerten.

Darauf hin wurde das Bild mit einem Quick-Basic-
Programm direkt generiert. Bei einer Bildgrofie von
500 x 500 Pixeln ergaben sich unerwiinschte run-
dungsbedingte Spriinge in der Pixelverteilung, wie
das Histogramm in Abbildung 4.22 ausweist.

Abbildung 4.21

Abbildung 4.22

! (Ebene — Neue Fiillebene — Verlauf, anschlieend Ebene — Mit darunterliegender auf eine Ebene

reduzieren)
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Die rundungsbedingten Spriinge konnten nach einer
Anderung des Rundungsverhaltens entsprechend
einem Vorschlag von Kender [1976] deutlich
verbessert werden, siche Abbildung 4.23. Hier
wurde erst nach Addition einer kleinen Zufallszahl
aus dem Intervall [-0,5 ... 0,5] gerundet.

Abbildung 4.23

Ein wirklich gleichmifliges Ergebnis entsprechend

dem Histogramm in Abbildung 4.24 war jedoch nur

mit einer Bildvergroflerung auf 512 x 512 Pixel zu

erreichen.
I
Abbildung 4.24

4.4.3.2 Ergebnis

4

Abbildung 4.25 Abbildung 4.26

Segmentierung des homogenen Grauwertverlaufs Segmentierung des stochastisch verbesserten Grau-
entsprechend dem in Abbildung 4.24 dargestellten wertverlaufs entsprechend dem in Abbildung 4.23
Histogramm dargestellten Histogramm

Abbildung 4.25 zeigt die Segmentierung des Verlaufsbildes mit einer Einstellung des Shape-Parameters
von 0, d. h. Color = 1 und einer Einstellung des Scale-Parameters von 100. Die meisten Streifen
umfassen vier verschiedene Grauwerte, der mittlere breite Streifen enthilt 6 Grauwerte. Bei einer
Einstellung des Shape-Parameters von 50 sind die Streifen etwa halb so breit, statt 44 werden 91
Segmente gebildet. Segmentierungen mit Einstellungen von 10 und 20 unterscheiden sich im mittleren
Bereich nicht. Die Streifen enthalten nur je einen Grauwert, nur die in der dunklen bzw. hellen Ecke
enthalten zwei bzw. neun Segmente enthalten zwei bis vier Grauwerte.
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Zum Vergleich wird in Abbildung 4.26 die zum Histogramm Abbildung 4.23 gehorige Fliche seg-
mentiert dargestellt. Die Parameter wurden genauso wie fiir die Segmentierung in Abbildung 4.25
eingestellt. Es ergeben sich 87 statt 44 Segmente. Die optisch nicht wahrnehmbaren Unregelmifiigkei-
ten fithren zu starken Stérungen in der Segmentierung trotz des hohen Wertes fiir den Scale-Parameter.

Dies fiihrt zur Motivation dieser Untersuchung: Wie weit kann das Segmentierungsergebnis verbessert
werden, indem das Ausgangsbild vorprozessiert wird, Bildrauschen entfernt wird und Kanten geschirft

werden?

Dieser Grauwertverlauf wird spiter in Kapitel 6 den Hintergrund fiir die weiteren Untersuchungen

bilden.

Zuvor werden jedoch im folgenden Kapitel die verwendeten Filter vorgestellt.
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5 Verwendete Filter

Ausgangspunkt der Uberlegungen zur Filterung ist die Feststellung, daf8 sich ein zufillig verteiltes
Rauschen durch Mittelwertbildung mehrerer Pixel ausgleichen lafit. Die Methoden der Mittelwertbil-
dung haben sich erheblich verfeinert, allerdings wurden damit auch die erforderlichen Rechenzeiten
verlingert. Die Fortschritte in der Computertechnik konnten damit Schritt halten, so dafy heutige
Verfahren mit heutiger Technik dhnliche Laufzeiten erfordern, wie frithere Verfahren mit alterer.

Filter lassen sich in verschiedener Weise einteilen, so kann man unterscheiden zwischen lokalen Filtern,
die ihre Eingangsdaten je Antwortpixel nur aus einem Teil des Bildes beziehen, und globalen Filtern,
bei denen potentiell jedes Pixel im Bild ein Ausgabepixel beeinflussen kann. Eine andere Unterschei-
dung ist die zwischen linearen Filtern und nichtlinearen. Huang [1979] teilt die Filter ein in Transfor-
mationen, nichtrekursive und rekursive Filter (vgl. Abschnitt 2.1.3, Seite 13). Schliefllich kann man
nicht-iterative Filter von iterativ arbeitenden Filtern unterscheiden. Aus dieser grofien Auswahl wurden
einige Filter ausgewihlt, einerseits die gebrauchlichsten, wie Mittelwert- und Medianfilter, andererseits
dariiber hinaus sinnvoll erscheinende wie sie im folgenden beschrieben werden.

5.1 Lineare Filter

Lineare Filter sind mathematisch durch die Faltung (Abschnitt 2.2.3, Seite 15) beschrieben. Nur der
folgende Mittelwertfilter dient unmittelbar der Rauschverminderung, die anschlieffend folgenden
linearen Filter zur Kantenschirfung sollen Nachteile der Mittelwertfilterung wieder ausgleichen.

5.1.1 Mittelwertfilter

Der einfachste Filter zur Glittung entsteht durch eine ungewichtete Mittelwertbildung tiber die Nach-

111

barschaft eines Pixels. Fiir eine 3 x 3-Umgebung nimmt man die Matrix % % % . Diese Matrix wird

iber dem Pixel zentriert und die Grauwerte aller neun darunterliegenden Pixel mit den Koeffizienten
der Matrix multipliziert. Die Summe der Werte wird normalisiert, in diesem Fall also durch neun
geteilt und ergibt den Grauwert des berechneten Pixels.

Dieser Filter erzeugt eine Grauwertglittung, jeder Punkt wird durch den Mittelwert seiner Nachbar-
schaft ersetzt, einzelne ,,Ausreifler werden auf diese Art eliminiert. In einem Programm wie Imagi-
ne®* findet man speziell diese Matrix unter Tiefpaffilter, weil hohe Frequenzen, d. h. abwechselnde
grofle und kleine Grauwerte von Pixeln ausgeglichen werden und nur die grof¥flichigen Grauwertinde-
rungen {ibrig bleiben. In der Photographie bezeichnet man diese Art der Bildbearbeitung als Weich-
zeichner. In Modifikationen des Verfahrens werden die Pixel der Umgebung unterschiedlich stark
gewichtet, z. B. entsprechend einer Gaufiglocke. Der Gaufische Weichzeichner wichtet das Zentralpixel
stirker als weiter entfernt liegende Pixel. Die Koeffizienten der Matrix werden vorab berechnet. Im
ITK-Toolkit ist der Mittelwertfilter (engl. mean filter) mit der oben beschriebenen Matrix realisiert.
Programmintern laf3t sich auch eine andere Grofie der Nachbarschaft einstellen.

Der Nachteil dieser Art der Grauwertglittung ist der Verlust von Kanteninformation: Das Bild wird
unscharf, Strukturen werden verwischt, vorher scharfen Begrenzungslinien verlieren ihre Ortsinforma-
tion. Man handelt sich also durch dieses Verfahren erhebliche raumliche Unschirfe ein.

32 www.erdas.com
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5.1.2 Kantenextraktion

Wegen des Verlustes von Kanteninformation wird nach einer Faltung mit einem Mittelwertfilter gerne
versucht, die Kanten wieder zu verstirken. Das geschieht durch Operatoren, die die zweite Ableitung
der Bildfunktion darstellen. Sollen ausschliefllich Kanten dargestellt werden, muff die Summe der
Koeftizienten des Faltungskerns null betragen. Dadurch werden homogene Gebiete geloscht. Bekannte
Vertreter sind die richtungsorientierten Sobel- oder Kirsch-Operatoren.

5.1.2.1 Prewitt-Operator

Der Prewitt-Operator sucht die erste Ableitung in horizontaler und vertikaler Richtung. Dazu verwen-

-10 -1-1-
det er eine Faltung nach Gleichung (2.6) (Seite 16) mit den Matrizen wh= (‘1 0 1J und Vvv=[ 00 OJ )
-101 111

Eine Weiterentwicklung ist der folgende Sobel-Operator.
5.1.2.2 Sobel-Operator

Der Sobel-Operator entspricht dem Prewitt-Operator, allerdings verwendet er als Faltungskerne w,=

-101 121
kann man die Bildpunkte gy der Ergebnisbilder gy = f Owh und g, = f Dw, mit g, =,/ gﬁ w T gfxy

geometrisch mitteln.

-10 -1-2-
[—2 0 ZJ und Vvv=[ 00 OJ , um das Zentralpixel besser zu betonen. Will man alle Kanten darstellen,

Diese Operation wird in Abbildung 5.2 fiir das in Abbildung 5.1 gezeigte Ausgangsbild dargestellt.

Abbildung 5.1 Abbildung 5.2

Ausschnitt aus einer Szene in Bremen-Walle Sobel-Operator, angewandt auf Abbildung 5.1
(vgl. Abbildung 7.1, S. 90)

5.1.2.3 Kirsch-Operator

Der Kirsch-Operator liefert den grofiten Gradienten in den acht Richtungen (parallel zu den Bildrin-
dern und diagonal). Er ist definiert in Gleichung (5.1) mit den in den Gleichungen

(5.2) angegebenen Faltungskernen.
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gnm :maXZ:l ..... 821‘121:1 ijZ) |:I:n+i,m+j (51)
i=—1j==
W= [g ‘3? W= [g g 3 W= [2 _g ESJ W= [33) '3 g] (5.2)
-3-3 -3J -3-3 -3J -3-3 SJ 35 SJ

W bis W, die anderen vier Faltungskerne sind dazu spiegelsymmetrisch.

Abbildung 5.3 Abbildung 5.4

wie Abbildung 5.1 Kirsch-Operator, angewandt auf Abbildung 5.1.
Der Operator ergibt einen maximalen Pixelwert
von 2706, die Pixelwerte wurden deshalb mit
256/2706 multipliziert, anschlieffend wurde ein
Histogrammausgleich durchgefiihrt.

Diese Filter enthalten eine rauschunterdriickende Glittungswirkung (Klette und Zamperoni [1995]).

5.1.3 Kantenverstirkung

Zur Kantenverstirkung mit Erhalt der generellen Bildinformation muf} die Summe der Koeftizienten
des Faltungskerns eins betragen, damit in homogenen Gebieten der urspriingliche Grauwert erhalten

bleibt. Hier sind richtungsunabhingige Operatoren erwiinscht. Ein einfacher Vertreter ist der folgende
Laplace-Filter.
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5.1.3.1 Laplace-Filter

0-1 0
Von Jensen [1986] und Moller [2003] wird als Faltungskern [ =1 5 —1 | verwendet. Dieser
0-1 0

Filter betont Kanten, ihm fehlt aber die rauschunterdriickende Tiefpafwirkung der zuvor beschriebe-
nen Operatoren. Er ist deshalb rauschempfindlich und verstirkt das Rauschen, weil er jedes einzelne
Pixel aus seiner Umgebung hervorhebt. In dieser Arbeit wurde er versuchsweise nach dem Mittelwert-
filter verwendet, um die unscharf gewordenen Kanten wieder zu schirfen.

5.1.3.2 Ford-Filter

Wie der Laplace-Filter wirkt der von Ford et al. [1983] beschriebene Filter kantenverstirkend. Die
Autoren entwickelten die Koeftizienten experimentell fiir LandSat-Bilder und binirisierten die gefilter-
ten Bilder mit einem Schwellwert von 90% der Dichtefunktion. In der urspriinglich vorgestellten Form
(Abbildung 5.5) ergibt die Summe der Koeffizienten 2,5, d. h. in einem homogenen Gebiet wird der
urspriinglich vorhandene Grauwert mit 2,5 multipliziert. Dies war wegen der anschlieflenden Binarisie-
rung unerheblich. Weil diese generelle Grauwertinderung in dieser Untersuchung aber unerwiinscht
ist, wurde in dieser Arbeit der in Abbildung 5.6 notierte Kernel verwendet.

[-03 -03 -03 -03 -03] -1 -1 -1 -1 -1
-03 -03 -03 -03 -03 -1 -1 -1 -1 -1
-03 -03 97 -03 -03 7i3 -1 -1 97 -1 -1
-03 -03 -03 -03 -03 -1 -1 -1 -1 -1

-03 -03 -03 -03 -03] -1 -1 -1 -1 -1]

Abbildung 5.5 Abbildung 5.6

Das groflere Verhiltnis zwischen der Wichtung des Zentralpixels und seiner Nachbarschaft bewirkt
eine Abschwichung der Filterwirkung. Aufgrund seiner Grofle ist dieser Kernel weniger rauschemp-
findlich als der Laplace-Operator.

Die bisher dargestellten Filter gehoren zu den linearen Filtern, die sich durch eine Faltung beschreiben
lassen. Der nachfolgend vorgestellte Medianfilter ist ein nichtlinearer Filter. Mit ihm versucht man, nur
die ,,Ausreifler im Bild zu eliminieren.

5.2 Medianfilter

Um zu vermeiden, daff einzelne , Ausreifler” in der Nachbarschaft eines Pixels den zu berechnenden
Wert des Pixels zu stark beeinflussen und vor allem, um zu vermeiden, daf} neue Farben (Grauwerte) in
das Bild eingefiigt werden, die im Original nicht vorhanden waren, wurde der Medianfilter entwickelt.
Hier wird nicht mehr der Mittelwert der Nachbarschaft berechnet, sondern die Werte der Nachbar-
schaft sortiert und der Zentralwert (Median) als Ausgabe verwendet. Dieser Filter wirkt besser Kanten
erhaltend, wie die Graphik in Abbildung 5.7 zeigt.
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original
median3
median5
mittel3

mittel5

Abbildung 5.7

Kantenverhalten der Filter. Ordinate: Grauwert eines Pixels
Mittelwertfilter verwischen Kanten im Gegensatz zum Medianfilter. Die Ziffer
bedeutet die Kantenlinge des Filters.

Besonders stark verwischt der Tiefpaf¥filter der Breite 5 (mittel5). Wie weit Ausreifler geglittet werden,
hiangt von der Filtergrofie ab. Bei einem einzelnen Ausreifier geniigt eine Filterbreite von 3 im linearen
Fall, bei zwei nebeneinander liegenden Pixeln ist eine Filterbreite von 5 erforderlich (Abbildung 5.8
und Abbildung 5.9).

original
median3
median5
mittel3

mittel5

original
median3
median5
mittel3

mittel5

Abbildung 5.8 Abbildung 5.9

Einzelne Ausreifier werden durch alle Filter geglittet. Bei zwei nebeneinander liegenden Pixeln ist flir den
Medianfilter eine Filterbreite von 5 erforderlich.

5.3 Filter mit veranderlicher Filterfunktion

Bisher lag die Filterfunktion fest. Bei den nachfolgend beschriebenen Filtern steuern die Bildinhalte
nicht nur das Ergebnis, sondern beeinflussen vorab auch die Filterfunktion selbst. Die Filterfunktion
wird hier durch Parameter gesteuert, die die Filterwirkung beeinflussen. So kann der Filter in einem
inhomogenen Gebiet beispielsweise eine andere Fliche zur Berechnung der Filterwirkung benutzen als
in einem homogenen Gebiet. Fiir jedes Pixel muf also nicht nur der Ausgabewert berechnet werden,
sondern zunichst der Filter selbst. Dies beansprucht erhebliche Rechenzeiten. Fiir die vorgenannten
Filter lagen die Ergebnisse nahezu in Echtzeit vor, wiahrend fiir die meisten im folgenden beschriebenen
Filter Rechenzeiten um die sieben Sekunden erforderlich waren. Diese Filter arbeiten entweder iterativ,
wie die auf dem Prinzip der anisotropen Diffusion beruhenden Filter (Abschnitt 5.3.1) und der Gra-
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phennetzwerkfilter (Abschnitt 5.3.2) oder sie benétigen nur einen einzigen Durchgang, wie der EPOS-
Filter (Abschnitt 5.3.3) oder der Bilaterale Filter (Abschnitt 5.3.4). Dabei benotigen die iterativen
Filter nicht notwendig mehr Rechenzeit. Der Bilaterale Filter benotigte hier in seiner nicht optimierten
Form mit 15 Minuten die 130fache Rechenzeit gegeniiber den iterativen Filtern.

5.3.1 Anisotrope Diffusion

Vor der Erlduterung der Filter eine kurze Begriftserklirung: Wirmediffusion, auch Wirmeleitung oder
Konduktion genannt, bezeichnet den Ubergang der Wirme in festen Stoffen oder stromungslosen
Fliissigkeiten von wirmeren zu kiihleren Regionen.

Der Begriff wird verallgemeinert auf die iterative Anderung von Grauwerten in einem Bild in Abhin-
gigkeit von benachbarten Grauwerten. Anisotrop bedeutet richtungsabhingig. Das Attribut anisotrop
wurde von Perona und Malik [1990] eingefiihrt, um die Richtungsabhingigkeit des Diftusionsprozes-
ses zu betonen. Das Verfahren wird auch nonuniform oder variable conductance diffusion genannt.

Der Operator 00 (Nabla) liefert samtliche partiellen Ableitungen in den Richtungen der Koordinaten-
achsen und damit den Gradienten, in den hier betrachteten Fillen also Betrag und Richtung der grof3-
ten Grauwertdifferenz in einem Bild.

Das Zeichen * soll hier fiir die im Abschnitt 2.2.3 (Seite 15) beschriebene Faltung stehen.

Die isotrope Filterung mit einem Gauflschen Weichzeichner kann aufgefafit werden als eine Losung der
Wiirmediffusionsgleichung

—ag(g,ty,t) =0 Mg(x, Y,t) (5.3)

mit g (X, ¥, 0) = f (X, y) als dem Eingabebild und g (X, y, t) = G(\/E ) * f (X, y) als die Losung zum
Zeitpunkt t mit G (0) als Gaulfunktion mit der Standardabweichung o

Anisotrope Diffusion erweitert die Formel um eine variable Wirmeleitung, die von der Differential-
struktur des Bildes abhingen soll. So kann das Weichzeichnen an Kanten begrenzt werden, die durch
den Betrag ihrer Ableitung definiert werden:

g, = 0e(0g|)0g (5.4)

Die unabhingigen Parameter X und y wurden weggelassen, t bezeichnet den Parameter, nach dem
partiell abgeleitet wird.

Mit ¢(|0g|) soll die Wirmeleitung fiir groffe Gradienten begrenzt werden. Nach Whitaker [1993] hat
sich
ol

CquD = e_ 2k?

(5.5)
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als eftektiv erwiesen. k wird als freier Parameter eingefiihrt, um die Sensitivitit an Kanten kontrollieren
zu konnen. Anisotrope Diftusion erfordert also zwei freie Parameter, den Leitfihigkeitsparameter k und
den Zeitparameter t, die analog zu o die Reichweite des Filters bestimmen.

Gleichung (5.5) ist eine nichtlineare Partialgleichung, die im diskreten Gitternetz durch eine endliche
Zahl von Difterenzen gelost werden kann. Das geglittete Bild liflt sich deshalb nur iterativ berechnen,
die Rechenzeiten sind aber auch fiir grofle Bilder ertriglich. Das Verfahren wurde spiter in verschiede-
nen Richtungen verbessert und erweitert (vgl. Weikert et al. [1996] und Whitaker und Xue [2001]).
Insbesondere lifit es sich auch fiir vektorielle Eingabebilder wie Farb- oder Multispektralaufnahmen
einrichten:

F.U -0~ thmg@p):' (5.6)

Dabei ist 2 F cin allgemeines Unihnlichkeitsmaf, eine Verallgemeinerung der Gradientensteilheit fiir
Vektorbilder, das beliebige Berechnungen iiber die verschiedenen Vektorkoordinaten bzw. Bildebenen
hinweg erlaubt. Der Parameter k verbindet die Glittung in den verschiedenen Kanilen. Rauschen und
Texturen konnen geglittet werden, Kanten bleiben erhalten und kénnen sogar verstirkt werden.

Der im folgenden noch benétigte TimeStep-Parameter t beeinflufit die Stirke der Verinderung eines
Pixels im Bild von einer Iteration zur nichsten nach folgender Gleichung (5.7):

£ =" +Af" (5.7)

Gleichung (5.7) beschreibt die Verinderung des Pixels i im Bild f von der n-ten zur n+1-ten Iteration,
mit Af ist die durch die Filterfunktion berechnete Verinderung bezeichnet. Ein zu groff gewihlter
TimeStep-Parameter kann zu Schwingungen fiihren und beeintrichtigt deshalb die Stabilitit des Algo-
rithmus (Read et al. [ 1979]).

53.1.1 Gradient Anisotropic Diffusion Filter

Die Implementierung wurde dem Insight Toolkit entnommen. Das allgemeine Verfahren wurde bereits
auf Seite 49 dargestellt. Der Algorithmus ist eine Verallgemeinerung des von Perona und Malik [1990]
vorgeschlagenen Verfahrens auf den N-dimensionalen Raum. Als Wirmeleitungsfunktion wird

(IPu)))?
C(x) :e( « ] (-8)

verwendet. Die Pixelwerte konnen wahlweise ganzzahlig oder Fliefkomma-Werte sein. Als Parameter
sind anzugeben die Anzahl der Iterationen, vorgeschlagen werden und hier verwendet wurden flinf
Iterationen. Fiir den TimeStep-Parameter t werden fiir 2-D-Bilder 0,25 vorgeschlagen (fiir 3-D-Bilder
0,125) und fiir den Parameter k wurde der Wert 3,0 gewihlt.

Je nach Bilddaten und Parametereinstellung kann dieser Filter auch Kanten verstirkend wirken, was zu
Artefakten fiihrt.

Die Laufzeit betrug mit diesen Parametern je 512 x 512 Pixel grofies Grauwertbild mit dem auf Seite
18 beschriebenen System 7 Sekunden.
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5.3.1.2 Curvature Anisotropic Diffusion Filter

Im Unterschied zum Gradient Anisotropic Diffusion Filter verwendet dieser Filter eine ,modified
curvature diffusion equation® (MCDE). MCDE kann nicht kantenverstirkend wirken. Dieser Filter
erhilt feinere Strukturen und ist weniger kontrastempfindlich. Der Nachteil ist eine verlingerte Lauf-
zeit. Die MCDE-Gleichung lautet

of
f =|0f o e(of |)W (5.9)

Als Eingabeparameter werden vorgeschlagen und wurden verwendet fiinf Iterationen, t = 0,125 (fiir 3-
D-Bilder wird hier 0,0625 empfohlen) und k = 3,0 wie beim Gradient Anisotropic Diffusion Filter.

5.3.2 Graphen Netzwerk Filter

Von Jahn [1996] inauguriert und in Halle [1999] niher ausgefiihrt gibt es ein anderes Verfahren der
Grauwertglittung. Das Verfahren verwendet ein ,Jayered graph network™, ein Graphennetzwerk und ist
nicht nur zur Grauwertglittung, sondern primir zur Segmentierung von homogenen und texturierten
Flichen vorgesehen. Der Algorithmus benotigt keine Vorabinformationen und keine seedpoints und ist
zur Realisierung auf Parallelrechnern vorgesehen. Er ist schnell und robust und erzielt bei guter Kon-
turerhaltung eine starke Grauwertglittung. Wie im Namen angekiindigt, arbeitet das Verfahren in
verschiedenen Schichten oder Fortschritten der Segmentierung.

Im ersten Schritt werden die Pixel als Knoten des zu erstellenden Graphen betrachtet, in nachfolgenden
Schritten konnen dies zusammenhidngende Flichen mit gleichem oder dhnlichem Grauwert sein oder in
spateren Schritten auch Texturen.

Aus den Pixeln wird ein Nachbarschaftsgraph erzeugt. Ein Pixel kann null bis vier Nachbarn haben, mit
denen es durch eine Kante verbunden wird, wenn es sich in seinem Grauwert nur gering von den
Werten seiner Nachbarn unterscheidet.

Der besondere Vorteil einer Darstellung mit einem Graphen ist die Tatsache, dafl den die Pixel verbin-
denden Kanten Gewichte zugeordnet werden konnen. Dadurch braucht in einem Durchgang nicht
sofort entschieden werden, ob zwei Pixel gj und g ; zusammen gehoren. Das wird der Fall sein, wenn
sie sich in ihren Grauwerten nicht unterscheiden. Haben sie sehr unterschiedliche Grauwerte, werden
sie mit hoher Wahrscheinlichkeit zu verschiedenen Segmenten gehren. Dazwischen sind jedoch belie-
bige unscharfe Werte moglich, die durch eine Funktion

0=<p (g0 =1 (5.10)

dargestellt werden konnen. Fiir die Grauwertglittung konnen nun die Grauwerte des Pixels mit denen
seiner vier Nachbarn gemittelt werden. Dabei wird der Grad der Nachbarschaft durch die Funktion p
beschrieben. Weil grofliere Grauwertdifferenzen geringer zu Buche schlagen, wirkt dieser Algorithmus
bei geeigneter Wahl der sonstigen noch zu beschreibenden Parameter Kanten erhaltend.

Des weiteren hat sich ein rekursives Vorgehen bewihrt. Weil es im Falle eines rekursiven Vorgehens zu
Schwingungen durch Riickkoppelung kommen kann, wihlt man bei lernenden Algorithmen gern einen
Konvergenzfaktor o (I) mit Abhingigkeit von der Anzahl / der stattgefundenen Iterationen, mit dem
die Anderungsrate sukzessive reduziert wird.
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1
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Abbildung 5.10

Der Ahnlichkeitsgraph. Nur Pixel mit ahnlichen Grauwerten werden
durch eine Kante verbunden.

Die beiden benachbarten Pixel prj und pj mit den Grauwerten gy und g werden miteinander durch
eine Kante im Ahnlichkeitsgraphen verbunden, wenn sie der Ahnlichkeitsbedingung

|gi'j' _gij|Stij (5.11)

gentigen. Dabei ist §; ein bestimmter Schwellwert, der von der Grauwertvariation innerhalb einer
gewissen Umgebung der Pixel pj und pj abhingt. Weil eine harte Klassifikation der Kanten des Ahn-
lichkeitsgraphen nachteilig ist, wird eine ,.fuzzy“-Funktion u eingefiihrt:

; Mt X=|0, s~ 0 (5.12)

Die Funktion u kann je nach Erfordernis in den verschiedenen Unteralgorithmen noch variiert werden.
Der Schwellwert t wird in den Unteralgorithmen dynamisch berechnet. Weil die Frequenz des Rau-
schens in verschiedenen Bildern sehr unterschiedlich sein kann, ist die Berechnung des Schwellwertes
nicht trivial.

Als optimal fiir verschiedene Bilder wurde der Mittelwert d3; der drei kleinsten Werte von
‘gi ] +S(| ) - 0; (| )‘ aus einem quadratischen Fenster mit 11 x 11 Bildpunkten als stabile Schwelle z; der

I-ten Iteration gefunden:

— —3
t; = d3j = MINw2o-umgetng| g, oo ()-g, O]} (5.13)

Um Rechenzeit zu sparen, wird diese Schwelle nur fiir die erste Iteration auf diese Weise berechnet und
fiir die nachfolgenden Iterationen nach der folgenden Funktion abgeschwicht:

E’,u (1+1) =

—a)’” () (5.14)
|
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Gleichzeitig stabilisiert diese Abschwichung das Konvergenzverhalten dieses nichtlinearen, rekursiven
Filters mit dem Konvergenzfaktor a (), der konstant 4 gewihlt werden kann.

z.qum j+s(|)_ g; (I )‘)Eﬁgm j+s(|)_ gj (I )]

gi'(l +1):gi' (|)+0’ )&= (5.15)
] ] 1+Z/J gi+rj+s(|)_gij(|))
Die in Gleichung (5.12) beschriebene Funktion u ergibt sich damit zu
EN
ﬂqgi+rj+s(|)_gij (l )‘)_ ] (516)

B E’nj2 +‘gi+r j+s(|)_ 9 (')‘2

Hii

A — —3
\\ d3ij = M|N8—Umgebungﬂ gi+rj+s(|)_gij (I )\}

Abbildung 5.11
Bestimmung des Mittelwertes&ij der drei kleinsten Grauwertdifferenzen fiir eine 8-

— —3
Umgebung: d3;j = MINg-umgebung{ g1, .(1)-g; (1)}

zur Berechnung wird eine 120-Umgebung verwendet (siche Text)
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Abbildung 5.12

Die Funktion u aus Gleichung (5.16) fiir d;j=10 (punktierte Linie) und d;j=5 (durchgezogene
Linie). Auf der Abszisse ist die Grauwertdifferenz eingetragen.

Die Iterationen werden abgebrochen, sobald die maximale Anderung der Grauwerte aller Pixel einer
Szene unter einem festzulegenden Schwellwert liegt. Beispielsweise kann als Schwellwert 0,03 * 256 =
7,68 bei 8-bit unsigned Daten gewihlt werden.

5.3.3 Edge Preserving Optimized Speckle Filter

Der Edge Preserving Optimized Speckle Filter (EPOS) wurde von Haag und Sties [1994, 1996]
entwickelt und in Haag [1998] optimiert und ausfiihrlich dargestellt und mit den bis dahin bekannten
Verfahren verglichen. EPOS wurde entwickelt, um Speckle®® aus SAR*-Bildern zu entfernen. Das
Verfahren lif3t sich einfach modifizieren, so dafl es auch auf beliebige andere verrauschte Rasterbilder
angewendet werden kann. In dieser Untersuchung wurde es fiir die Verwendung mit HRSC-A**- und
IKONOS-Daten angepafit.

Das Verfahren benétigt fiir Bilder mit 8 Bit Auflésung in Abhingigkeit von der internen Implementie-
rung und Darstellung der Zahlen etwa die 12-fache Bildgrofie als Speicher. Zunichst wird ein Bildmo-
dell zugrundegelegt, bei dem die Signalkomponente der Bildfunktion aus in sich homogenen Flichen
besteht. Grofle und Form der Fliche sollen beliebig sein. Aufgabe ist es, eine Fliche zu finden, in der
die Signalkomponente tatsichlich konstant ist und den Speckle bzw. das Rauschen durch Mittelwert-
bildung zu eliminieren.

Dazu wird ein Homogenititskriterium benannt, nach dem die mutmafilich homogene Fliche iiberpriift
wird. Die Fliche wird im Rahmen der Filtergrofie zunichst maximal gewihlt. Wird das Homogenitits-
kriterium nicht erfiille, wird die Fliche sukzessive verkleinert, bis das Homogenititskriterium erfiillt
wird. Anschlieflend kann das Zentralpixel durch einen erwartungstreuen Schitzwert ersetzt werden.

%% Speckle: Sprenkel, multiplikative Storung des SAR-Signals, d.h. die Signalvariation wichst mit der
Intensitit des Signals an im Gegensatz zum additiven Rauschen

%* Synthetic Aperture RADAR

% High Resolution Stereo Camera-Airborne
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Haag [1998] nennt folgende Forderungen an ein das Zentralpixel enthaltendes Segment:

Das Zentralpixel muf} in jeder Stichprobe enthalten sein, um den Bezug zu seiner Signalkomponente zu
gewihrleisten.

Die Bereiche sollten moglichst grof sein, da die Zuverlassigkeit eines Homogenititskriteriums mit der
Stichprobengrofie anwichst.

Die Form eines Segmentes sollte moglichst kompakt sein, da die Wahrscheinlichkeit fiir ein instationi-
res Signal mit zunehmender Ausdehnung grofier wird.

Es miissen Mefibereiche existieren, bei denen sich das Zentralpixel am Rand des Segmentes befindet.
Nur so konnen homogene Bereiche in unmittelbarer Umgebung von Bildkanten identifiziert werden.

Die Form der Segmente sollte eine moglichst gute Anpassung an vorkommende Geometrien erlauben.
So diirfen nicht nur gerade Kanten zwischen homogenen Flichen betrachtet werden, vielmehr muf} die
Begrenzung der gesamten Fliche in Betracht gezogen werden. Fafit man diese als Polygonzug auf] so
ergibt sich die Geometrie im einzelnen durch den Winkel zwischen den Polygonkanten.

Die Grofie der Bereiche muf skalierbar sein, so dafl auch kleinere homogene Flichen im Bild einer
Verarbeitung zugefiihrt werden kénnen.

Die Anordnung aufeinander folgender Messungen sollte so erfolgen, dafl stets das grofitmogliche
verbleibende Segment als nichstes herangezogen wird. Eine Skalierung hin zu kleineren Mefibereichen
sollte erst nach Ausschopfung moglicher geometrischer Konstellationen erfolgen.

Abbildung 5.13
Segmente des EPOS-Filters

Fiir einen Filter der Grole 11 x 11 ist die Einteilung der Segmente in Abbildung 5.13 beispielhaft
dargestellt. Das Zentralpixel soll in jedem Fall enthalten sein. Falls das Pixel am Rand der angenomme-
nen homogenen Fliche liegt, wird der nicht zur Fliche gehorige Bereich ausgeblendet. Die Flichen
sollen kompakt sein. Das hat allerdings den Nachteil, dafl linienférmige Strukturen nicht erfafit und
homogenisiert werden kénnen. Um moglichst grofle Meflbereiche fiir das Homogenititskriterium zu
erhalten, wird zunichst das gesamte Operatorfenster untersucht. Wird das geforderte Kriterium dort
nicht erfiillt, dann werden sukzessive diejenigen Segmente vom untersuchten Gebiet ausgeschlossen,
welche in sich die grofite Inhomogenitit aufweisen und somit das geforderte Kriterium am wenigsten
erfiillen. Ist das Kriterium in keinem der Segmente erfiillt, so wird die Seitenlinge des Operatorfensters
um zwei Pixel reduziert und mit der Berechnung in gleicher Weise fortgefahren. In einer heterogenen
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Umgebung fiihrt dies schliefllich zur Reduktion des Operatorfensters auf das Zentralpixel: Es findet
keine Mittelwertbildung und deshalb auch keine Verinderung des Grauwerts an dieser Stelle statt.

Das Verfahren wird weiter optimiert, in dem nicht einfach das Operatorfenster untersucht und unge-
eignete Segmente ausgeschlossen werden und dann das Operatorfenster verkleinert wird, sondern die
tatsachliche Anzahl der fiir die Mittelwertbildung berticksichtigten Pixel zugrunde gelegt wird. Anhand
einer Tabelle wird so zum Beispiel ein Operatorfenster der Kantenlinge neun Pixel mit fiinf Segmenten
(51 Pixel) vor einem Operatorfenster der Kantenlinge sieben Pixel mit acht Segmenten (49 Pixel) vor
einem Operatorfenster der Kantenlinge elf Pixel mit drei Segmenten (46 Pixel) untersucht.

5.3.3.1 Das Homogenititskriterium

Ausschlaggebend fiir die Qualitit des Filters ist das Homogenititskriterium, nach dem entschieden
wird, aufgrund welcher Datenbasis das Zentralpixel angepafit werden soll, bzw. welche Nachbarpixel
zur Mittelwertbildung herangezogen werden.

Dieses Homogenititskriterium ist mehrfach abhingig von den Bilddaten: Multiplikative Stérungen wie
Speckle bei SAR-Bildern haben einen anderen Einfluff als additives Rauschen bei HRSC-A- oder
IKONOS-Aufnahmen, optischen Grauwertbildern oder auch Farbbildern. Auflerdem spielt das Maf§
des Rauschens eine Rolle: in stirker verrauschten Bildern ist naturgemifl die Varianz des erhaltenen
Signals in homogenen Bildbereichen hoher als in schwicher verrauschten Bildern.

Haag [1998] beschreibt ausfiihrlich verschiedene auch von anderen Autoren verwendete Verfahren, um
einen optimalen Wert zu erhalten. In einem homogenen Gebiet ist die Varianz der Signalkomponente
null. Ist die Varianz in einem beobachteten Gebiet von null verschieden, so kann dies am Signal liegen,
dann sollte keine Mittelwertbildung stattfinden, oder durch die Stérkomponente bedingt sein. Im
letzteren Fall ist eine Mittelwertbildung angezeigt. Da in der Regel, aufler bei Multi-Look**-Verfahren,
nicht entschieden werden kann, ob die Varianz der Stor- oder der Signalkomponente zuzuordnen ist,
verwendet man eine kontinuierliche, von der Varianz g;” gesteuerte Funktion um dariiber zu entschei-
den, ob bei hoher Signalvarianz der urspriingliche Pixelwert z oder bei geringer Varianz der Mittelwert
'z eingesetzt wird. Schliefllich kann man noch zwischen rein statistischen Verfahren unterscheiden und
solchen, die neben der Statistik auch die Geometrie beriicksichtigen.

Lee [1980] verwendet eine Linearkombination aus dem Mittelwert X des beobachteten Gebietes und
dem urspriinglichen Wert zim Pixel,

0.2
X=X+W(z-X) mit w=—2% (5.18)
g

2
z

wobei sich W aus der Minimierung des mittleren quadratischen Fehlers ergibt.

Ein derartiger Filter wird in der Literatur hiufig als MMSE (Minimum Mean Square Error) -Filter
bezeichnet.

Der Filter kann nach Lopes et. al. [1990a] verfeinert werden, indem Grenzwerte C,, Cpy flir den
erlaubten Variationskoeffizienten C,=0/ zZ in homogenen Gebieten, in heterogenen Gebieten und in

% Aus einem Datensatz werden mit entsprechend verringerter geometrischer Auflésung mehrere un-

abhingige Aufnahmen des gleichen Gebiets erzeugt, um Stérungen durch pixelweise Mittelung her-
auszufiltern.
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Gebieten, in denen im Fall von SAR-Daten Punktstreuer erhalten werden sollen, angegeben werden, so

daf

X fir C,<C,
X=4X+w(z-X) fir C,<C,<C_, (5.19)
z tir C,2C_,

Eine weitere Verfeinerung ergibt sich, wenn statt des Terms x+ w ( z—X) aufwendiger zu berechnende
Terme wie von Lopes et al. [1990b] angegeben, verwendet werden.

In Erginzung zu den bisher beschriebenen Verfahren erscheint es sinnvoll, bei der Mittelwertberech-
nung die raumliche Distanz vom Zentralpixel zu beriicksichtigen, um nicht in Kantennihe uner-
wiinschte Verwischungseftekte zu erhalten. Dazu gibt es wieder die einfachen Verfahren nach Frost et
al. [1982] und Lopes et al. [1990b], die die Pixel in der Umgebung unabhingig von ihrer Richtung
nur nach ihrem Abstand statistisch auswerten und einen optimierten Schitzwert berechnen.

Bereits Lee [1981] versucht jedoch, durch Betrachtung einer 3x3 Maske in unmittelbarer Nihe des
Zentralpixels einen Gradienten zu berechnen. Senkrecht zum gréfiten Gradienten in acht moglichen
Richtungen wird eine Kante angenommen und nur die Pixel, die nicht jenseits der vermeintlichen
Kante liegen, werden fiir die weitere Berechnung berticksichtigt.

Eine ganz andere Vorgehensweise beschreibt Crimmins [1985a, b]. Hier wird der Grauwert als geome-
trische Grofle in z-Richtung betrachtet. Nach der Idee der konvexen Hiille*” wird iterativ in vier Rich-
tungen (waagerecht, vertikal und in den Diagonalen) der Grauwert jedes Pixels mit denen seiner Nach-
barn verglichen und im Falle von das Konvexititskriterium verletzenden Werten angepafit.

Dieses geometrische Filter liefert eine gute Glittungswirkung und erhilt Kanten, hat jedoch den Nach-
teil, dafl diinne Strukturen wie Linien stark eingeebnet werden.

In den folgenden Untersuchungen wird die Varianz o2, d. h.
1 P
o*==(0.,-9) (5.20)

mit gyy als dem Grauwert an der Stelle (x]y), gals dem zugehorigen mittleren Grauwert und n als der
Zahl der betrachteten Grauwerte als Homogenititsmaf verwendet. Dabei wird die Varianz fiir ein im
Rahmen der gewihlten Filtergrofie maximales n getestet und dann das Testgebiet nach dem EPOS-
Verfahren soweit verkleinert, bis die Varianz das vorgegebene Maf} von z. B. 100 unterschreitet. Wird
die geforderte Varianz nicht unterschritten, dann wird das Zentralpixel nicht verindert, ansonsten wird
es durch den berechneten Mittelwert ersetzt.

5.3.4 Bilateraler Filter

Der Bilaterale Filter wurde von Tomasi und Manduchi [1998] zunichst zur Kanten erhaltenden Glit-
tung von Farbbildern entwickelt. Werden die einzelnen Kanile eines RGB- oder CMYK-Bildes ge-

%7 Eine konvexe Hiille einer Menge von Punkten in der zweidimensionale Ebene ist definiert als der
Durchschnitt aller Halbebenen, die diese Punkte enthalten (als wire um die Punkte ein Gummiband
gespannt).
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trennt gefiltert, dann entstehen bei der anschliefenden Synthese der Kanile zu einem Bild an den
Kanten Farbsiume durch unterschiedliche Mittelwertbildung in der Nihe der Kanten. Die Idee des
Bilateralen Filters ist, neben der Mittelung durch Nachbarschaft (spatial domain), d. h. in der Ebene
eines Kanals, zusitzlich die anderen Kanile einzubeziehen (range domain) in der Weise, dafl eine belie-
bige Abstandsfunktion fiir die Farben angegeben werden kann. Im Falle von Grauwertbildern werden
nur die Pixel zur Glittung herangezogen, die ausreichend kleine Differenzen in ihren Grauwerten
haben. Im Falle von Farbbildern bietet sich als Abstandsfunktion der CIE-Lab-Farbraum an, der eine
der menschlichen Wahrnehmung angeniherte Metrik bietet, fiir Mchrkanalaufnahmen die spektrale
Nihe.

Die Autoren beschreiben den Bilateralen Filter wie folgt:

Ein Tiefpafiilter, angewandt auf ein Bild f (X) ergibt ein Ergebnisbild h (x) mit dem Filterkernel &, (X)

h() =k [ [ F(&)o(& x)de (5.21)

Die Funktion ¢ (& X) beschreibt die geometrische Nihe zwischen dem Zentralpixel X und einem be-
nachbarten Punkt & Die fettgedruckten Zeichen h und f sollen betonen, dafy sowohl das Eingabebild als
auch das Ergebnisbild Mehrkanalbilder sein konnen. Wenn die Tiefpafifilterung den Mittelwert nicht
veridndern soll, gilt

k)= [ [ (¢ x)dé (5.22)

Ist, wie z. B. beim Gauf’-Filter der Filter ortsunabhingig, so ist ¢ (& X) nur eine Funktion der Vektor-
differenz &—x und £, ist konstant.

Auf ganz ihnliche Weise kann die Ahnlichkeit definiert werden:

h(x) =k ([ [ (@l ().F(x))ds (5.23)

und die Funktion s (f (&),f (X)) beschreibt hier die photometrische Ahnlichkeit zwischen dem Zentral-
pixel X und dem benachbarten Punkt & Ebenso ergibt sich der Kernel

k 0= [ [ slf(©).f(x))d (5.24)

Dieser kann jetzt jedoch nicht mehr ortsunabhingig sein, sondern soll gerade von den Kanten im Bild
abhingen. Die Kombination beider Prinzipien kann dann mit folgender Formel zusammengefafit
werden:

h(x) =k ([ [ f(©e(&0)slf (£).1(0)de (5.25)

mit dem Kernel

k()= [ [ o€ x)s(f (&).f (x))dé (5.26)
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Dieser sogenannte Bilaterale Filter ersetzt also den Wert des Pixels x mit einem gewichteten Mittel
dhnlicher und nahegelegener Pixelwerte. In homogenen Bildbereichen haben Pixel innerhalb einer
engen Nachbarschaft dhnliche Grauwerte oder spektrale Signaturen und die normalisierte Ahnlichkeits-
funktion k's liegt nahe 1. In diesen Bereichen wirkt der Bilaterale Filter wie ein gewohnlicher Gaufi-
TiefpaB. Sobald eine Kante in den Nachbarschaftsbereich des Filters kommt, werden wegen der Ahn-
lichkeitstunktion s nur noch diejenigen Pixel flir die Filterung beriicksichtigt, die einen ihnlichen
Grauwert oder eine dhnliche spektrale Signatur haben.

Als Parameter werden empfohlen und wurden verwendet 5,0 fiir die spatial domain und 6,0 fiir die
range domain.

Der Bilaterale Filter ist wegen seiner Ortsabhingigkeit in der Filterfunktion nicht separierbar und
deshalb langsam. Er kommt zwar im Gegensatz zu manch anderen Filtern ohne Iterationen aus. In der
verwendeten Implementierung von ITK®® benétigte er mit den vorgeschlagenen Parametern jeweils 15
Minuten je Grauwertbild der Grofie 512 x 512 Pixel, wihrend die einfachen Filter Ergebnisse in Echt-
zeit und die aufwendigeren, aber zeitlich stark optimierten Filter wie der Graphennetzwerk- und der
EPOS-Filter sieben Sekunden benotigten. Elad [2002] untersucht algebraisch die theoretische Basis des
Filters, um Wege zur Beschleunigung zu finden. Er findet Gemeinsamkeiten mit den Filtern, die aniso-
trope Diffusion nutzen. Durand und Dorsey [2002] machen praktische Vorschlige, um mit linearer
Approximation und unter Verwendung der schnellen Fouriertransformation (FFT) den Filter um
Grofienordnungen zu beschleunigen.

In diesem Kapitel wurden die untersuchten Filter beschrieben. Zahllose andere Filter wurden in der
Literatur beschrieben. Abschnitt 5.3, Filter mit verinderlicher Filterfunktion, hiitte als Uberschrift auch
tragen konnen ,Kantenerhaltende Filter®, weil die Algorithmen sich darum bemiihen, vorhandene
Kanteninformationen nicht zu verwischen. Mit dieser Bezeichnung werden im nichsten Kapitel jedoch
nur der Graphennetzwerkfilter und der EPOS-Filter zusammengefafit werden.

*http://www.itk.org Insight Toolkit
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6 Filterbewertung

In diesem Kapitel wird die Komplexitit der Bewertung von Filteralgorithmen dargestellt. Abgesehen
davon, daf} die Anzahl der verschiedenen veroffentlichten Filteralgorithmen nicht mehr iiberschaubar
ist, haben die meisten Filter Parameter, die ebenfalls das Filterergebnis stark beeinflussen. Schlief8lich
verindern die eingesetzten Filter die Bildinhalte in einer Weise, die eine Anderung der Segmentie-
rungsparameter der hier verwendeten Segmentierungssoftware erforderlich macht.

6.1 Ubersicht

Angesichts der Vielzahl der einstellbaren Parameter ist eine perfekte Auswahl der Vorverarbeitungs-
schritte und der anschlieffenden Parameterwahl flir die Segmentierung nicht moglich. Gesucht wird
daher ein Verfahren, wie diese beiden Schritte optimiert werden konnen. Wie bei einer Maximumsuche
in einem unbekannten Gebiet werden in dieser Arbeit gebriuchliche und mogliche Verfahren der
Bildvorverarbeitung mit von den Nutzern empfohlenen Standardparametern an ausgewihlten Bildbei-
spielen iberpriift. Anschlieffend werden die einstellbaren Parameter der vorteilhaftesten Verfahren
variiert und in ihrer Wirkung auf das Segmentierungsergebnis optimiert. Diese Vorgehensweise wurde
tibrigens von Comaniciu und Meer [2002] fiir ein anderes Segmentierungsverfahren benutzt und
algorithmisch ausgefeilt (siche auch Abschnitt 4.2.3.2).

6.1.1 Ground Truth

Entsprechend der Zielsetzung der vorliegenden Arbeit war eine exakte Ground Truth wichtig. Die
Ermittlung der Ground Truth aus natiirlichen Bildern ist ein mit Unsicherheiten behaftetes Problem.
Im vorliegenden Fall geht es um die Segmentierung urbaner Objekte. Die Abgrenzung von Hiusern
mit Vorspriingen und iiberdeckender Vegetation im Grenzbereich der Auflésung beinhaltet zwangsliu-
tig Meflungenauigkeiten. Kraftfahrzeuge sind fiir den menschlichen Betrachter meist aus dem Kontext
zu erschlieflen, eine eindeutige Signatur ist nicht gegeben, zumal sie aus verschiedenen Farbflichen
zusammengesetzt erscheinen (Fensterscheiben, andersfarbige Dachflichen) und die Abgrenzungen auf
jeden Fall im Subpixelbereich liegen.

Um die Zahl der Freiheitsgrade fiir die statistische Auswertung einzuschrinken, wurde eine Maske
erstellt (Abbildung 6.1), die ,,Hauser mit den Maflen 10 x 20 Pixel und , Kraftfahrzeuge* mit den
Maflen 2 x 5 Pixel enthielt. Diese Objekte wurden in 30°-Schritten rotiert. So entstanden bei den
Objekten in den Bildachsen schartkantige Objektbegrenzungen, bei den Objekten in 30° und 60°
Richtung eine Mittelung mit Grauwerten entsprechend dem Histogramm in Abbildung 6.1b. Die
Randwerte 0 und 255 wurden hier der Ubersichtlichkeit halber weggelassen, sie betragen fiir 0
(schwarz) 76510 und fiir 255 (weifl) 164914. Die Maske enthilt also die typischen Subpixeleffekte. Sie
enthilt je 420 grofiere und kleinere Objekte in insgesamt sechs Richtungen.
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Abbildung 6.1a, b

Wenn man bei dieser Grafik das Rauschmaf’ nach dem auf Seite 25 (Abschnitt 3.3.2) beschriebenen
Verfahren bestimmt, erhilt man die in Abbildung 6.2 gezeigte Verteilung.
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Abbildung 6.2
Rauschmaf fiir die Ground Truth aus Abbildung 6.1

Diese extremen Standardabweichungen sind natiirlich nicht durch Bildrauschen bedingt, sondern
dadurch, dafl es in der Grafik aufler fiir die Werte 0 und 255 keine homogenen Bereiche gibt, sondern
alle Zwischenwerte Ausdruck der steilen Gradienten an den Rindern der Objekte sind. Fiir eine derar-
tige Grafik ist die oben genannte Bestimmung des Rauschmafles also nicht angezeigt. Dies dndert sich,
sobald ein homogener Verlauf hinterlegt wird. Das auf Seite 43 in Abbildung 4.25 segmentiert gezeig-
te Bild wurde als Hintergrund verwendet und ein Summenbild nach folgender Formel erzeugt:

255-c
255

p=b+(f -b) 6.1)

Dabei bezeichnet ¢ den Grauwert des Pixels aus der Vordergrundmaske. An den Objektrindern sind bei
der Rasterung durch die Subpixeleffekte Werte im Bereich zwischen 0 und 255 entstanden. f ist der
gewiinschte Sollwert des Vordergrundpixels mit seinem Verlauf von 0 bis 255 iiber das ganze Bild. b
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ist der Grauwert des Hintergrundes aus Abbildung 4.25 und p ergibt schliefllich den Grauwert des
einzutragenden Pixels.

Auf diese Art sind alle Kontraste zwischen 0 und +127 Grauwerten im Bereich von 5 bis 250 vertreten
und die Grenzen der maschinellen Segmentierung konnen prizise ausgelotet werden.
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Abbildung 6.3

Die Ground Truth umfafit alle Kontraste zwischen Vorder- und Hintergrund zwischen 0 und
127. Die grofien Objekte sind 10 x 20 Pixel grofd und entsprechen stilisierten Hausern bei einer
Auflosung von 1m/Pixel, die kleinen Objekte sind 2 x 5 Pixel grofd und entsprechen stilisierten
PKWs.

6.1.2 Parametereinstellung
Zunichst sollte die optimale Parametereinstellung fiir die Segmentierung gefunden werden.

Entsprechend der Empfehlung aus dem eCognition User Guide® (S. 205) wird die erste Segmentie-
rung fiir die kleinsten Objekte optimiert. Die Standardeinstellung mit einer Einstellung des Scale-
Parameters von 10, einem Wert von 0,1 fiir den Shape-Parameter und einer Compactness von 0,5 stellt
die kleinen Objekte iiberzeugend dar. Die Formen der schrig verlaufenden Objekte weichen mitunter
deutlich von der rechteckigen ab, aber geringe Variationen der Parametereinstellungen erbringen keine
sichtbaren Verbesserungen.

¥http://www.definiens-imaging.de/documents/index.htm
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Die grofieren Objekte sind aufgrund des inneren Grauwertverlaufs von bis zu 10 Grauwerten in bis zu
drei Segmente unterteilt. Da diese Unterteilung auf dem Grauwertverlauf beruht, wurde fiir die Klassi-
fizierung dieser Objekte ein weiteres Object Level mit verinderten Parametern erzeugt.

Eine Verinderung des Scale-Parameters war weniger effektiv als die Verinderung des Shape-
Parameterfaktors auf seinen Grenzwert von 0,9. Eine weitere Verbesserung erbrachte die Einstellung
der Smoothness auf 0,8. So wurden diese Einstellungen fiir die weiteren Versuche beibehalten.

6.1.3 Segmentierung und Klassifikation der Ground Truth

In Abbildung 6.4 und Abbildung 6.5 sind die Segmentierungsergebnisse nach dem neuen Algorithmus
ab Version 3.0 und dem vom Hersteller als obsolet bezeichneten Algorithmus der Version 2.1 fiir die
Einstellungen des ersten Levels gegeniibergestellt. Nennenswerte Unterschiede sind im Gegensatz zur
Segmentierung der weifien Fliche nicht erkennbar.
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Abbildung 6.5

Segmentierung mit dem obsoleten Algorithmus der
Version 2.1, sonst gleiche Einstellungen wie in
Abbildung 6.4

Abbildung 6.4

Segmentierung nach dem Algorithmus ab Version 4.0
(Scale = 10, Shape = 0,1, Smoothness = 0,5)
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i

Abbildung 6.6

Ausschnitt aus dem unteren Bildrand aus Abbildung 6.4. Bei unver-
rauschten Daten reicht eine Grauwertdifferenz von nur einem Grauwert
zur sicheren Segmentierung. Das rot markierte Segment wird falsch
klassifiziert werden.

Fiir die Klassifikation der erhaltenen Segmente wurden folgende Einstellungen gewihlt:

Die kleinen Objekte wurden in drei Gruppen eingeordnet: Eine Gruppe fiir die parallel zu den Bildkan-
ten verlaufenden, und zwei Gruppen der mit Winkeldifferenzen von 30° zu den Bildkanten ausgerichte-
ten Objekte. Die eine Gruppe wurde aus den eher in Richtung des diagonalen Grauwertverlaufs orien-
tierten Objekten gebildet, die andere aus den quer dazu liegenden. Die Motivation fiir ein solches
Vorgehen ergab sich daraus, daff die primire Segmentierung der in Richtung des Grauwertverlaufs
orientierten Objekte schwieriger ist, weil die Farbe innerhalb des Objektes mit zwei bis drei Grauwer-
ten starker changiert.

Nach den im vorigen Abschnitt gemachten Feststellungen waren unterschiedliche Segmentierungsebe-
nen fiir ein optimales Klassifikationsergebnis erforderlich. Die kleinen Objekte wurden deshalb aus-
schliefllich in der ersten Segmentierungsebene aufgesucht, was durch eine treppenférmige Members-
hipfunktion nach Abbildung 6.7 fiir die auszuwihlende Ebene eingestellt werden kann.

1.0 1.0
0o 0.0
[o [15 [3 fa 10 12
Abbildung 6.7 Abbildung 6.8
Treppenformige Membershipfunktion zur ,harten™ Wannenformige Membershipfunktion zur ,,fuzzy*-
Abgrenzung Klassifizierung

Die Membershipfunktionen kénnen mit Hilfe der sieben Kontrollpunkte beliebig gezogen werden.

Die Fliche (Area) wurde mit der wannenformigen Membershipfunktion nach Abbildung 6.8 im Be-
reich 8 bis 12 Pixel filir die orthogonalen Objekte und 8 bis 15 Pixel fiir die schrigen Objekte einge-
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stellt. Letzteres war deshalb erforderlich, weil durch die Subpixeleffekte die Segmentgrofien variierten.
Schliefllich wurde die Achsenrichtung als Selektionskriterium herangezogen. Dieses Merkmal wire in
einem Bild einer realen Szene zur Erkennung von Kraftfahrzeugen natiirlich nicht geeignet, war fiir die
hier betrachteten Merkmale jedoch ideal. Die Achsenrichtung kann im Bereich 0° ... 180° eingestellt
werden. Die waagerechten Objekte werden durch eine Membershipfunktion in Rechteckform im
Intervall [89, 91] erfafit, fiir die lotrechten Objekte berechnet eCognition eine Achsenrichtung von
einheitlich 179,97°, so daf} diese durch eine Membershipfunktion spiegelsymmetrisch zu Abbildung 6.7
mit einem Intervall von [178, 180] erfait werden konnten. Beide Membershipfunktionen wurden mit
der Funktion or (max) eingefiigt. Zur Diskriminierung der schrigen Objekte wurden fiir die Achsen-
richtungen die wannenférmigen Funktionen nach Abbildung 6.8 mit Intervallgrenzen von [20, 40] or
(max) [50, 70] bzw. [110, 130] or (max) [140, 160] gewihlt.

Die grofieren Objekte wurden ausschliefllich im zweiten Level klassifiziert. Verwendet wurde die
Fliche mit der wannenférmigen Membershipfunktion mit den Intervallgrenzen [180, 230] und der
Border length [56, 64] or (max) [74, 84| zur Erfassung der orthogonalen bzw. schrigen Objekte.

Abbildung 6.9 zeigt die Klassifikationsergebnisse fiir die kleinen Objekte. Vier Fehlzuordnungen an
Kanten der grofleren schrigen Objekte wurden mit gelben Kreisen hinterlegt. Die orangefarbenen
Kreise markieren kleinere Objekte im Bereich der geringen Grauwertdifterenzen, die visuell deutlich
erkennbar waren, mit den vorliegenden Parametereinstellungen aber nicht mehr segmentiert wurden.
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Abbildung 6.9

Abbildung 6.9 zeigt das Klassifikationsergebnis fiir die kleinen Objekte in den unverrauschten
Originaldaten. Vier Fehlzuordnungen an Kanten der gréfieren schrigen Objekte wurden mit
gelben Kreisen hinterlegt. Die orangefarbenen Kreise markieren kleinere Objekte im Bereich der
geringen Grauwertdifferenzen, die visuell deutlich erkennbar waren, mit den vorliegenden Parame-
tereinstellungen aber nicht mehr segmentiert werden konnten.
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Inneres Umgebung Differenz
75 70 -5
920 82 -8
920 97 7
106 109 3
126 120 -6
141 148 7
178 185 8
198 192 -6

Tabelle 6.1

Die Grauwertdifferenzen der nicht mehr erkannten kleinen Objekte. (In
Abbildung 6.9 orange hinterlegt.)

Zusammenfassend bleibt das Ergebnis, daff auch bei unverrauschten Daten nicht sicher vorhergesagt
werden kann, ob und wie Flichen segmentiert werden. Einerseits kann eine Grauwertdifterenz von nur
einem Wert ausreichend sein, andererseits kann es vorkommen, daf} visuell gut unterscheidbare Gebiete
mit einer Grauwertdifferenz von bis zu 8 nicht separiert werden. Generell sind groflere Gebiete besser
zu segmentieren. Die gewihlten Objekte mit einer Grofle von 2 x 5 Pixeln bewegen sich tatsdchlich an
der Grenze des Auflésungsvermogens.

Im folgenden Abschnitt wird die Wirkung der verschiedenen Filter auf das Segmentierungsergebnis
gezeigt. Dabei interessieren folgende Fragen:

*  Was passiert bei zunehmendem Rauschanteil im Bild?
*  Wie stark darf ein Bild verrauscht sein, um noch auswertbar zu sein?
*  Verindern Filter das Segmentierungsergebnis?

0 Verbessern Filter das Ergebnis?

0 Oder konnen Filter das Ergebnis verschlechtern?

Diese Fragen will der nachfolgende Abschnitt fiir die beschriebene Ground Truth beantworten.
6.1.4 Ergebnisse

Die Ground Truth wurde nach dem in Abschnitt 3.3.1 (Seite 24) beschriebenen Verfahren verrauscht.
Entsprechend den von Schowengerdt [2002] und Baltsavias et al. [2001] beschriebenen Daten aus
IKONOS-Aufnahmen (vgl. Abschnitt 3.3.2) wurde als Standardabweichung flir das zugefligte Rau-
schen ein Wert aus der Menge {2, 3, 4, 5, 10, 20, 40} gewihlt.

Fiir die kleinen Objekte dndert sich das Klassifizierungsergebnis in Abhingigkeit vom Grad des zuge-
fiigten Rauschens zunichst kaum. Bei mehr als mit 0 = 10 zugefiigtem Rauschen fillt die Anzahl der
richtig segmentierten Flichen stark ab. Auflerdem explodiert die Anzahl der falsch klassifizierten Fli-
chen, so daff eine sinnvolle Klassifizierung nicht mehr moglich ist. Bei den grofleren Flichen ist das
Ergebnis dhnlich, wenn auch bei weitem nicht so ausgeprigt (Abbildung 6.10 a — ¢).
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Abbildung 6.10 & — ¢

Anzahl der richtig und falsch Klassifizierten Pixel in den ungefilterten Daten in Abhingigkeit von der Menge des
zugefligten Rauschens.

Abszisse: Standardabweichung o des zugefiigten Rauschens.

Ordinate: Anteil der richtig bzw. falsch klassifizierten Pixel bezogen auf die Zahl der Pixel der zugehorigen
Ground Truth.

Bei einem Rauschmafl von mehr als o= 10 ist fiir die kleinen Objekte, bei mehr als o= 20 auch fiir die grofien
Objekte keine sinnvolle Segmentierung mehr moglich. Etwas Rauschen kann die Erkennungsleistung verbessern.

In Abbildung 6.1a auf Seite 62 wurde der Vordergrund fiir die Klassifikation dargestellt. Abbildung
6.10a listet nun den Prozentsatz der richtig klassifizierten Pixel in den ungefilterten Bildern auf. 100%
konnten nicht erreicht werden, weil in einer Diagonalen die Grauwerte von Vorder- und Hintergrund
tibereinstimmen. Es wird aber deutlich, wie bei den kleinen Objekten ein bifichen Rauschen die Erken-
nungsleistung verbessert, um dann bei Werten iiber o = 10 stark abzusinken. Umgekehrt ist die Rate
der Fehlklassifikationen bis o = 10 ungefihr konstant, um dann stark anzusteigen. Bei den grofieren
Objekten ist dieser Effekt nicht so ausgeprigt, bei o = 20 wird jedoch weniger als die Hilfte der Ob-
jekte erkannt und auch die Fehlklassifikationen nehmen zu.

Die so verrauschten Ausgangsdaten wurden nun mit den verschiedenen im Kapitel 5 beschriebenen
Algorithmen gefiltert. Abbildung 6.11 dokumentiert das {iberraschende Ergebnis: Die verschiedenen
Filter konnten das Ergebnis wenn iiberhaupt nur unwesentlich verbessern. Alle Filter, die nicht betont
kantenerhaltend arbeiten, verschlechterten das Klassifikationsergebnis zum Teil dramatisch. Insbeson-
dere der gern genutzte Mittelwertfilter reduzierte die Zahl der richtig klassifizierten Pixel auf 20%.
Diese Ergebnisse galten fiir alle auswertbaren Bilder bis zu einem zugefiigten Rauschen von g = 10.
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Abbildung 6.11

Das Bild wurde mit o= 5 verrauscht. Dargestellt ist die Anzahl der klassifizierten Pixel der kleinen Rechtecke in
den verschiedenen Richtungen aus Abbildung 6.9. Rot eingefirbt ist die Anzahl der falsch klassifizierten Pixel. Bei
mit o= 10 verrauschten Daten nimmt die Zahl der richtig klassifizierten Pixel insgesamt um etwa 30 % ab (vgl.
Abbildung 6.10a).

Kein Filter kann das Ergebnis merklich verbessern, manche Filter aber erheblich verschlechtern.

Die Farben Gelb, Cyan, Griin in Abbildung 6.11 entsprechen den Farben der klassifizierten Objekte in
Abbildung 6.9. Die Rechtecke der griin markierten Klasse verlaufen in Richtung der Grauwertabstu-
fung des Hintergrundes und sind deshalb schwieriger zu klassifizieren. Die Kanten der gelb markierten
Rechtecke verlaufen in Richtung der Koordinatenachsen. Sie haben an den Rindern keine Mischpixel
und sind deshalb am besten zu segmentieren, obwohl hier die Segmentierungskriterien beziiglich der
Fliche am strengsten waren. Nach Mittelwertfilterung nahm die Zahl der richtig klassifizierten Pixel
stark ab. Dies liegt daran, daff die Flichen durch die Mittelung der Randpixel wesentlich verkleinert
wurden. Verinderte Klassifizierungskriterien hitten dem abhelfen kénnen, obwohl man damit in Kauf
hitte nehmen miissen, dafl die Grenzen der Segmente nicht mehr korrekt gezogen worden wiren.
Durch die Mittelwertfilterung wurden jedoch auch vorher kleinriumig zufillige Grauwertverteilungen
grofirdumiger. So wurden viele die Klassenmerkmale erfiillenden Segmente gebildet, die eine Verbesse-
rung des Klassifikationsergebnisses durch verinderte Klassenmerkmale unméglich machten.

Bei stirkerem Rauschen wie in Abbildung 6.12 mit o = 20 dargestellt, {ibersteigt die Anzahl der falsch
klassifizierten Pixel die Anzahl der richtig klassifizierten bei weitem, so dafl die Ergebnisse in einem
automatisierten Prozef nicht mehr sinnvoll weiter verwendet werden konnen.
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Abbildung 6.12

Bei mit 0= 20 verrauschten Daten ist ein sinnvolles Ergebnis fiir die kleinsten Objekte weder mit noch ohne

Filterung zu erhalten.
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In Abbildung 6.9 wurde ecine Gruppe diagonaler Rechtecke griin markiert. Die nachfolgende
Abbildung 6.13 gibt noch einmal eine Ubersicht {iber die Anzahl der richtig bzw. falsch erkannten
Rechtecke. Ausgangsdaten waren hier unterschiedlich verrauschten Daten nach Bearbeitung mit den

besprochenen verschiedenen Filtern.
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Abbildung 6.13

Zusammenfassung der Leistung verschiedener Filter fiir die in Abbildung 6.9 griin dargestellten kleinen Rechtek-
ke. Die Ziffern geben an, wie weit die Daten verrauscht wurden. Die Ordinate gibt die Anzahl der richtig bzw.
falsch klassifizierten Rechtecke an.

Nach diesen Ergebnissen scheinen Filter generell wenig niitzlich zu sein flir die Verbesserung der
Segmentierungsergebnisse von eCognition. Etwas Rauschen kann unter Umstinden sogar die Qualitit
der Segmentierung verbessern, wie Abbildung 6.10 a im Falle der kleinen Objekte nahelegt.

Im nichsten Kapitel werden die Grenzbereiche der Segmentierungsmoglichkeiten niher betrachtet, es
wird untersucht, wie groft der Grauwertunterschied fiir eine sichere Kantenerkennung sein mufl. Aus
der Vielzahl moglicher Kombinationen von Filtern werden die geldufigsten ausgesucht und niher
analysiert, insbesondere soll gepriift werden, wie sich Verfahren zur Kantenschirfung auswirken, die
die Unschirfe des Mittelwertfilters wieder ausgleichen sollen.
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6.2 Schwache Kontraste

Im vorigen Kapitel wurde die Auswirkungen des Rauschens und der verwendeten Filter auf Kanten mit
relativ starken Kontrasten untersucht. In diesem Kapitel sollen die Untersuchungen ausgedehnt werden
auf Objekte, die sich nur wenig vom Hintergrund abheben. Dazu wurde ein neues Testbild entwickelt,
bei dem sich die Testobjekte nur wenig vom Hintergrund abheben. Ausgangspunkt waren neunzehn
Rechtecke der Grofie 5 x 11 Pixel mit Grauwerten von 129 bis 147 vor einem Hintergrund mit dem
Grauwert 128. Diese Rechtecke wurden in Schritten von 10° gedreht. Bei dieser Drehung entstehen
durch die Rasterung der vektoriell erzeugten Rechtecke an den Rindern Mischpixel, wie sie auch in
Fernerkundungsaufnahmen an Objektgrenzen zu finden sind.

-150

-145
-140
-135
-130

125

193 195 197 199 201 203 205 207 209 211 213

Abbildung 6.14

Die Abbildung zeigt eine 3-D-Ansicht eines um 70° gedrehten Rechtecks aus der unverrauschten Ground Truth.
x- und y-Achse sind mit den Bildkoordinaten beschriftet, die senkrechte z-Achse gibt den Grauwert an. Die
gestuften Rander ergeben sich durch die Mischpixel bei der Umwandlung des Vektorobjektes Rechteck in die
Rasterdarstellung.

Abbildung 6.15 zeigt die Ground Truth fiir die Untersuchungen verschiedener Filter bei Objekten mit
geringen Kontrasten zum Hintergrund. Der Kontrast reicht von einer Graustufe (unterste Reihe,
visuell nicht erkennbar) bis 19 Graustufen in der obersten Reihe.
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Abbildung 6.15

Ground Truth fiir die Filterwirkungen bei schwachen Kontrasten. Der Hintergrund hat einen einheitlichen Grau-
wert von 128, die Rechtecke im Vordergrund sind 5 x 11 Pixel groff und wurden jeweils um 10° weiter gedreht.
Der Kontrast reicht von einer Graustufe (unterste Reihe, visuell nicht erkennbar) bis zu 19 Graustufen in der
obersten Reihe.

Die so erzeugte Ground Truth wurde mit normalverteiltem Rauschen verrauscht. Als Mafl fiir das
zugefiigte Rauschen wurden als Verteilungsparameter o 0 {1, 2, 3, 4, 5, 10, 20} gewihlt. Ein Vertei-
lungsparameter o = 5 gibt dabei an, daf8 die Standardabweichung einer Fliache mit vorher konstantem
Grauwert nach Addition des Rauschens 5 betragt. (Strukturierte Flichen ergeben andere Standardab-
weichungen, weil die Objektstrukturen die Standardabweichung erhohen, vergl. Kapitel 3.3.2, Seite
25.)
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Das Rauschen in IKONOS-Aufnahmen ist intensititsabhidngig. Diese Intensititsabhingigkeit muf} im
Testbild nicht simuliert werden, weil die Intensititen im Bild nur wenig differieren und verschiedene
Rauschintensititen untersucht werden. So konnen die Ergebnisse mit stirkeren Rauschanteilen die
Auswirkungen in helleren und deshalb stirker verrauschten Bildbereichen darstellen und Ergebnisse mit
geringeren Rauschanteilen solche in dunkleren Bildbereichen.

Fiir die visuelle Interpretation werden im Rahmen der Bildvorverarbeitung gern Weichzeichner und /
oder kantenverstirkende Filter eingesetzt. Moller [2003] benutzte einen von Ford et al. [1983] vorge-
schlagenen modifizierten Gauf3-Filter als Tiefpafl und einen abgeschwichten Laplace-Filter in der von
Bernstein [1983] verwendeten Form zur Kantenverstirkung. Diese Filter wurden allein oder zusitzlich
zu den rauschvermindernden modernen Filtern eingesetzt.

Eine Standardeinstellung zur Segmentierung und Klassifizierung wird der Filterwirkung nicht gerecht
und ist nicht sinnvoll, weil der Auswerter die Segmentierungsparameter und die Klassenbeschreibungen
auf dem auszuwertenden, fertig vorverarbeiteten Bild optimiert oder optimieren sollte. Deshalb wurden
die Segmentierungsparameter und Klassenbeschreibungen nach Filterung des Bildes individuell ange-
pafit, um optimale Erkennungsergebnisse zu erhalten. Beispielsweise ergibt die Segmentierung bei
einem mit 0 = 5 verrauschten ungefilterten Bild recht fraktale Segmentgrenzen wie im Ausschnitt in
Abbildung 6.16 zu sehen ist.

Abbildung 6.16

Bei mit 0=5-verrauschten Daten ergeben sich recht
fraktale Segmentgrenzen.

Groflere Werte fiir den Shape-Parameter-Index verbessern in diesem Fall das Klassifikationsergebnis.
Die Filterung mit dem einfachen Mittelwert-Filter fiihrt dazu, dafl die Segmentgrenzen innerhalb der
Rechtecke liegen, wihrend nach Laplace- und anschlieflender Gradient Anisotropic Diffusion Filterung
die Segmentgrenzen den visuellen Erwartungen entsprechen und deshalb eine Klassifizierung mit
grofieren Werten fiir Area und Borderlength bessere Ergebnisse zeitigt.

Eine Optimierung der Parametereinstellungen kann das beste Ergebnis nicht garantieren. Wegen der
Vielzahl der moglichen Einstellungen ist es in menschlich verfiigbarer Zeit nicht moglich, alle Einstel-
lungen zu testen, deshalb ist eine heuristische Suche entsprechend den fiir den Mean-Shift-Algorithmus
(vgl. Abschnitt 4.2.3.2, Seite 31) entwickelten Prinzipien erforderlich.
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Abbildung 6.17 & — d

Wirkung der Filterung auf die Segmentierung:

a) oben links: unverrauscht und ungefiltert, guter Kantenerhalt, jedoch ab einer
Grauwertdifferenz > 10 separate Segmente fiir die Mischpixel an den Objektgrenzen.
b) oben rechts: mit 0 = 5 verrauscht, ungefiltert, sehr schlechter Kantenerhalt.
) unten links: mit 0 = 5 verrauscht, Mittelwert-Filter, in der Regel guter Kantenerhalt.
d) unten rechts:

mit 0 = 5 verrauscht, Laplace- und GAD-Filter. Stirkere Segmentierung,
haufig bessere Objektdarstellung.
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6.2.1 Segmentierung der erzeugten Bilder

Abbildung 6.18

Klassifikationsergebnis der unverrauschten Ground Truth. Eine Grauwertdifferenz von 1 reicht fiir perfekte
Segmentgrenzen aus.

Die Segmentierung der unverrauschten Ground Truth gelang mit den vorgegebenen Standardeinstel-
lungen fast perfekt. Fiir die Klassifikation wurde Brightness > 75,5, Area zwischen 39 und 120 und
Borderlength < 60 eingestellt. Das Kriterium Brightness allein wire nahezu ausreichend gewesen.
Besonders in der oberen Hilfte wurden jedoch um die Rechtecke weitere ringformige Segmente gebil-
det, bedingt durch die unscharfe Kante aufgrund der Mischpixel wie auf Seite 73 besprochen. Nach
einer Reduktion des Scale-Parameters von standardmafliig 10 auf 8 konnte das in Abbildung 6.18
gezeigte Ergebnis erhalten werden. Es sei noch einmal darauf hingewiesen, dafd sich die Rechtecke in
der untersten Reihe nur um einen Grauwert von ihrer Umgebung unterscheiden.
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Nach Vorverarbeitung mit dem Mittelwert-Filter wurden 21 Rechtecke weniger erkannt. Dies lag im
wesentlichen daran, daff durch die Mittelung die Rechtecke vor der Segmentierung verkleinert wurden,
so daf} das Area-Kriterium nicht mehr erfiillt wurde. Eine Verminderung der unteren Schranke fiihrte
jedoch andererseits zu einer Zunahme fehlerhafter Zuordnungen. Insbesondere wurden durch die
glittungsbedingte Vergroflerung der Randbereiche der Rechtecke in der oberen Halfte diese Randbe-
reiche als eigene Objekte segmentiert.

Nach Filterung mit dem Median-Filter wurden im Vergleich zum Mittelwert-Filter noch einmal 14
Rechtecke weniger gefunden.

Der bilaterale Filter fiihrte zu einer kriftigen Histogrammspreizung. Der vorherige minimale Grauwert
von 128 wurde auf Null abgesenkt, der vorherige Maximalwert von 149 auf 240 angehoben. Dadurch
verschwanden auch die Rechtecke in den beiden unteren Reihen. In der dritten Reihe wurden sie auf
weniger als 26 Pixel verkleinert. Mit einem Scale-Parameter von 8 wurden die Rechtecke im oberen
Teil in drei Segmente aufgeteilt. Mit einer Anpassung der Segmentierungsparameter an das Filterer-
gebnis konnten ab der vierten Reihe alle 309 Rechtecke richtig klassifiziert werden. Dazu war ein Scale-
Parameter von 25 erforderlich und eine Untergrenze von Area von 31.

6.2.2 Verrauschen und Filtern

Dieses Ausgangsbild (Abbildung 6.15) zeigte bei stirker verrauschten Daten insbesondere fiir die
schlechter geeigneten Filter nur noch sehr geringe Differenzierungen. Zur besseren Darstellung wurde
dieses Bild so modifiziert, daf’ die Rechtecke einen grofieren Kontrast zum Hintergrund erhielten. So
wurde der Grauwert des Hintergrundes von 160 am oberen Rand bis 130 am unteren Rand gleichmis-
sig variiert und die Rechtecke erhielten Grauwerte von 95 in der obersten Reihe bis 124 in der unter-
sten Reihe. Das Ausgangsrechteck in der oberen linken Ecke ist 10 x 20 Pixel grofl und wurde in
Schritten von jeweils 12° von einer Spalte zur nichsten Spalte gedreht. Abbildung 6.19 zeigt die kon-
trastverstirkte Ground Truth fiir die folgende Analyse.
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Abbildung 6.19

Kontrastverstirkte Version der Ground Truth

Diese Ground Truth wurde mit dem in Abschnitt 3.3.1 (Seite 24) beschriebenen Verfahren mit ver-
schiedenen Werten fiir o verrauscht. Anschlieffend wurde das Rauschen mit dem in Abschnitt 3.3.2
(Seite 25) beschriebenen Verfahren gemessen. Tabelle 6.2 beschreibt das Mafl des zugefiigten Rau-
schens, die Standardabweichung iiber das gesamte Bild, wie sie von eCognition berechnet wird und das
gemessene Rauschen.
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o zugefiigt | Standardabweichung | gemessen
0 15,7 0,46
1 15,7 0,69
2 15.8 1,17
3 16,0 1,67
4 16,2 2.18
5 16,5 2,69
7 17,2 3,73

10 18,6 5,29
15 21,7 7,86
20 254 10,40
25 295 12,92

Tabelle 6.2

Angegeben ist das Maf} des zugefligten Rauschens nach Abschnitt 3.3.1,
die Standardabweichung iiber das gesamte Bild, wie sie von eCognition
berechnet wird und das nach dem in Abschnitt 3.3.2 beschriebenen

Verfahren gemessene Rauschen.
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Vergleicht man zugefiigtes und gemessenes Rauschen, so fillt auf, daft der Zahlenwert des zugefligten

Rauschens etwa doppelt so hoch ist wie der des gemessenen.
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6.2.3 Parameterwahl

Simtliche verwendete Filter haben Parameter, die ihre Wirkung beeinflussen. Bei der Vielzahl der
moglichen Einstellungen ist es daher in endlicher Zeit nicht méglich, den ,,besten Wert fiir alle Filter
und alle Bildinhalte zu finden. In der Regel wurde deshalb auf die in der Literatur jeweils vorgeschlage-
nen Einstellungen zuriickgegriffen und diese, wo es sinnvoll erschien, variiert. Interessanter als einen
absolut besten Filter zu finden, ist darum die Frage, wie sich die verschiedenen Filter auf den bisher ja
noch nicht offengelegten Segmentierungsalgorithmus von eCognition auswirken, um fiir eine gegebene
Situation einen sinnvollen Filter mit sinnvollen Einstellungen auswihlen zu konnen. Aus diesem Grund
werden im folgenden die Wirkungen der verschiedenen Filter an ausgewihlten Beispielen niher be-
leuchtet. In den folgenden Beispielen werden die in Abschnitt 6.1 beschriebenen Objekte klassifiziert.
Die erzeugende Fliche hat die Mafle 10 x 20 Pixel und damit eine Fliche von 200 Pixeln und einen
Umfang von 60 Pixeln. Fiir die Klassifizierung werden die in Tabelle 6.3 notierten Kriterien und
Grenzen verwendet.

Kriterium ist von bis

Area 200 176 232 (270)

Borderlength 60 57 91

Elliptic fit 0,82 0,69 0,88

length/width 2 1,57 2.2
Tabelle 6.3

Klassenbeschreibung fiir die Rechtecke

Je nach vorangegangener Filterung mufl auch der Scale-Parameter von eCognition unterschiedlich
eingestellt werden. Fiir die meisten Filter war ein Scale-Parameter von 20 eine gute Wahl. Speziell nach
Filterung mit dem Mittelwert-Filter, auch mit nachfolgender Kantenschirfung mit dem modifizierten
Ford- oder dem Laplace-Filter erzielte ein Scale-Parameter von 50 erheblich bessere Ergebnisse.
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6.3 Ergebnisse

Die folgende Abbildung stellt Segmentierungsergebnisse fiir die ungefilterte, aber mit o= 10 ver-
rauschte Ground Truth dar.
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Abbildung 6.20

Mit o= 10 verrauschte Ground Truth,

Blau und Gelb:  Segmentgrenzen bei einem Scale-Parameter von 50

Griin und Gelb:  Segmentgrenzen bei einem Scale-Parameter von 20

Rot: Rechtecke entsprechend der Klassenbeschreibung in Tabelle 6.3

In der Abbildung wurden die mit einer Scale-Parametereinstellung von 50 (Blau) und einer Scale-
Parametereinstellung von 20 (Hellgriin) erzeugten Segmentgrenzen dargestellt. In beiden Einstellun-
gen vorhandene Segmentgrenzen wurden gelb eingefirbt. Beide Laufe zur Segmentierung erfolgten im
ersten Level, d.h. die Ergebnisse der jeweils anderen Segmentierung wurden nicht verwendet.
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Der groflere Teil der Segmentgrenzen ist fiir beide Scale-Parametereinstellungen identisch. Abbildung
6.21 zeigt die relativen Lingen der Segmentgrenzen aus Abbildung 6.20, gemessen als Anzahl der Pixel
in der entsprechenden Farbe.
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5%
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46%
Abbildung 6.21

Der grofiere Teil der Segmentgrenzen ist fiir beide Scale-Parametereinstellungen identisch.

Die Wahl der Klassenbeschreibung bestimmt die Anzahl der klassifizierten Rechtecke. Von besonderem
Interesse ist jedoch, wie die vorhandenen Kanten im Bild dargestellt werden. Daf? einige Rechtecke
nicht klassifiziert wurden, lag bei den gut erkennbaren Rechtecken im oberen Teil an der Auswahl
durch die Formparameter elliptic fit und length/width, die auf Grund von Stoérungen im Randbereich als
Ausschlu8kriterien wirkten. Der untere Teil des Bildes mit seinen relativ schwachen Kontrasten wurde
bei dem grob eingestellten Scale-Parameter sehr grofiflichig zusammengefafit.

Im folgenden werden die Wirkungen der verschiedenen Filter speziell auf die Kantenverlaufe niher
analysiert.

6.3.1 Mittelwertfilter

Der in der Literatur offenbar beliebteste Filter ist der Mittelwert-Filter. Er ist, wie im folgenden gezeigt
werden wird, jedoch fiir eine nachfolgende Segmentierung mit eCognition der am wenigsten geeignete
Filter. Die Probleme entstehen dadurch, daf} einerseits eCognition auf Rauschen im Bild sehr robust
reagiert und andererseits durch die Filterung vorhandene Kanten unscharf werden. Durch die Unschir-
fe werden bei kleinen Werten fiir den Scale-Parameter neue Segmente um die Objektgrenzen gebildet
oder bei grofler gewihltem Scale-Parameter Randbereiche, die urspriinglich nicht zum Objekt gehor-
ten, diesem zugeschlagen. Statt der 139 klassifizierten Rechtecke in Abbildung 6.20 wurde bei einem
Scale-Parameter von 20 und unverinderter Klassenbeschreibung nach Mittelwert-Filterung nur noch
41 Rechtecke klassifiziert. Nach einer Vergrofierung des Scale-Parameters auf 50 und insbesondere
einer Anderung der Klassenbeschreibung (die Obergrenze von Area wurde auf 270 erhoht), konnten
wieder 124 Rechtecke klassifiziert werden.
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Abbildung 6.22 Abbildung 6.23 Abbildung 6.24

Segmentierung und Klassifizierung  Segmentierung und Klassifizierung ~ Segmentierung und Klassifizierung
nach Mittelwert-Filterung, Sca- ohne Filterung, Scale = 50 nach Mittelwert-Filterung, Sca-

le = 20 le = 50

Die durch die Mittelwert-Filterung erst entstchenden Probleme werden in den oben gezeigten Aus-
schnitten aus der linken oberen Ecke der Ground Truth verdeutlicht: Durch den Verlust von Kantenin-
formation wird das in seinem Grauwert gut abgrenzbare Objekt mit einem Hof segmentiert, so daf8 das
Innere das Flichenkriterium nicht mehr erfiillt (Abbildung 6.22). Bei groberer Segmentierung kann ein
verbessertes Klassifikationsergebnis ebenfalls nur durch eine Anderung des Flichenkriteriums erreicht
werden, weil Randbereiche filschlicherweise dem Rechteck zugewiesen wurden (gut erkennbar in der
untersten Reihe in Abbildung 6.24).

Abbildung 6.25 Abbildung 6.26

Mittelwert- und anschlieende Laplace- Auch eine Ford-Filterung nach Mittelwert-
Filterung erzeugen sehr unregelmifiige Filterung erzeugt separate Kantensegmente
Objektbegrenzungen. und ist wenig hilfreich.

Auch die nachfolgende Kantenschirfung mit einem Laplace®”- (Abbildung 6.25) oder Ford*'-Filter
(Abbildung 6.26) fiihrt zwar dazu, daf§ einige Rechtecke mehr erkannt werden als nach der Mittelwert-
filterung, das Ergebnis bleibt aber erheblich schlechter als ohne Filterung.

6.3.2 Medianfilter

Die Ergebnisse des Median-Filters miissen differenziert betrachtet werden. Formal werden mit den
gleichen Parametereinstellungen nach Median-Filterung (Abbildung 6.28) mehr Rechtecke richtig
klassifiziert (bei einem Scale-Parameter von 50 in den Abbildungen 146 statt 139, mit einem Scale-
Parameter von 20 sind es 151 statt 140).

0 Beschrieben in Abschnitt 5.1.3.1, Seite 48
*! Beschrieben in Abschnitt 5.1.3.2, Seite 48
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Abbildung 6.27 Abbildung 6.28 Abbildung 6.29
Ohne Filterung, Median-Filterung, Ausschnitt aus Abbildung 6.28
Scale = 50 Scale = 50 rechts oben

Dies kommt daher, dafl nach Medianfilterung Objekte mit schwachem Kontrast, wie in den unteren
Bildabschnitten, besser segmentiert werden. Andererseits ist das Segmentierungsergebnis generell
unzuverlassiger. Die gut abgrenzbaren Rechtecke in der oberen rechten Ecke werden nicht mehr klassi-
fiziert, weil nach Filterung die Objektgrenzen stirker verandert werden und damit z. B. das Kriterium

Borderlength nicht mehr erfiillt wird.
6.3.3 Filter mit anisotroper Diffusion

Von den verschiedenen kantenerhaltenden Glittungsfiltern, die im ITK-Toolkit zur Verfiigung gestellt
werden, wurden im Abschnitt 5.3.1 der Gradient Anisotropic Diffusion Filter und der Curvature
Anisotropic Diffusion Filter vorgestellt. Beide Filter haben drei Parameter, mit denen sie gesteuert
werden: die Leitfihigkeit (conductance), das zeitliche Intervall (zime step) und die Zahl der Iterationen.
Sie unterscheiden sich darin, dafl der Gradient Anisotropic Diffusion Filter eine positive Kantenverstar-
kung aufgrund ,negativer Diffusion® erzeugen kann, wihrend der Curvature Anisotropic Diffusion
Filter ausschliefilich glittend wirkt. In Vorversuchen hatte sich der Curvature Anisotropic Diffusion
Filter als deutlich iiberlegen gezeigt, was er in dieser Versuchsreihe nicht bestitigen konnte. Beide Filter
bewirken je nach Einstellung mehr oder weniger die auch vom Mittelwertfilter bekannte Tiefpafifilte-
rung mit Verlust von Kanteninformation und koénnen in keinem Fall bessere Ergebnisse als die Origi-
naldaten produzieren.

Abbildung 6.30 Abbildunyg 6.31 Abbildung 6.32
GradientAnisotropicDiffusion-Filter ~ wie Abbildung 6.30, jedoch anderer  CurvatureAnisotropicDiffusion-
50,253 Ausschnitt Filter 3 0,125 5

Scale = 50 Scale = 20

Beide Filter unterscheiden sich von allen anderen untersuchten Filtern in der Weise, daf sie die durch-
schnittliche Standardabweichung im Bild fast verdreifachen. Ursache dafiir ist eine starke Histo-
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grammspreizung, die in Tabelle 6.4 und in den Histogrammen in Abbildung 6.33 a, b ausgewiesen
wird. Dem menschlichen Betrachter erscheinen so gefilterte Bilder also kontrastreicher. Fiir die maschi-
nelle Segmentierung ist dieser Vorzug jedoch ohne Bedeutung.

ht ungefiltert, o | Mittelwert GAD CAD
UAVETTatsel =10 Filter Filter Filter
| Standardabw. 15,7 18,6 15,2 455 477
fol‘ltvtvlért Vordergrund 95.0 93,7 93,7 31,0 21,0
Hintergrund 159,0 159,0 158.,2 228.0 2194
oben
Mittl.
Gramrt Vordergrund 123,0 1244 1224 1397 | 167.5
Hintergrund 131,0 130,9 1299 141,5 157,6
unten
Tabelle 6.4

Nach Filterung mit dem GAD- oder dem CAD-Filter steigt die Standardabweichung im Bild durch die starke
Histogrammspreizung. Dadurch steigt der optisch wahrnehmbare Kontrast. Dies ist kein Vorteil flir die maschi-
nelle Segmentierung.

Zur Veranschaulichung werden die Histogramme des ungefilterten, mit ¢ = 10 verrauschten Bildes
und des mit dem Gradient Anisotropic Diffusion Filter bearbeiteten Bildes in den folgenden Abbildun-

gen gezeigt.

8000 8000
6000 6000
4000 4000
2000 2000
0 - 0 A
0 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250
Abbildung 6.33 a, b

Die Histogramme des ungefilterten und des mit dem GAD-Filter bearbeiteten Bildes belegen die Histo-
grammspreizung, die den optisch wahrnehmbaren Kontrast deutlich verbessert.

6.34 Kantenerhaltende Filter

Sowohl der Graphennetzwerkfilter als auch der Edge Preserving Optimized Speckle Filter bemiihen
sich in besonderer Weise um Kantenerhalt, indem sie das Zentralpixel nur mit dhnlichen benachbarten
Pixeln vergleichen und diesen angleichen.
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Abbildung 6.34 Abbildung 6.35 Abbildung 6.36

Der Edge Preserving Optimized Zum Vergleich das ungefilterte Bild ~ Der Graphennetzwerkfilter erhilt

Speckle Filter hat nur einen Parame-  Scale = 20. die Kanten und kann ein um 10%

ter und erzeugt das beste Ergebnis. verbessertes Klassifizierungsergebnis
erzeugen.

Beide Filter lieferten die besten Ergebnisse in verschiedenen Versuchsreihen. Der Edge Preserving
Optimized Speckle Filter hat dariiber hinaus den Vorteil, nur einen steuernden Parameter zu verwen-
den. Mit diesem Parameter wird die maximal zuldssige Varianz eingestellt, bis zu der das Zentralpixel
(vergl. Abbildung 5.13 auf Seite 56) noch verindert wird. Ein hoherer Wert fiihrt also zu eine stirker
glittenden Wirkung.

maximale Standardabweichung Erkannte
Varianz Rechtecke

5 18,5 140

10 18,4 135

20 18,1 143

50 17,3 162

100 16,5 168

200 16,2 158

Tabelle 6.5

Die maximal zuldssige Varianz als freier Parameter des Edge Preserving
Optimized Speckle Filter beeinflufit das Segmentierungsergebnis.

Tabelle 6.5 belegt dariiber hinaus, dafl die Standardabweichung als Rauschmafl auch bei sonst unver-
dnderten Parametern kein Qualititspradiktor fiir die nachfolgende Segmentierung ist. Bei hoch einge-
stellter Varianz und damit starker Glattungswirkung kann die Zahl der erkannten Rechtecke wieder
sinken, aber auch bei niedrig eingestellter Varianz ist der Zusammenhang nicht gleichférmig.

6.3.5 Bilateraler Filter

Der Bilaterale Filter wurde entwickelt zur kanaliibergreifenden Glittung mehrkanaliger Bilder. Fiir den
Filter gibt es verschiedene Optionen zur Optimierung, insbesondere kann der benutzte Filterkernel
verandert werden. In dieser Untersuchung wurden jedoch nur die freien Parameter Ojgomgin) UNd Gjpnge)
variiert, wobei die Anderung des 0, im hier diskutierten einkanaligen Fall keine Auswirkung hat.
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Abbildung 6.37

In Bereichen mit geringer Grauwertdifferenz fiihrt
die Filterung mit dem Bilateralen Filter zu sehr
fraktalen Segmentgrenzen.

88

Die Filterung mit dem Bilateralen Filter lifit das Bild im visuellen Vergleich korniger aussehen. Die
Standardabweichung iiber das gesamte Bild wird auch bei verschiedenen Parametereinstellungen kaum
verdndert (Tabelle 6.6). Das Segmentierungsergebnis entspricht den 140 erkannten Rechtecken, wenn

nicht gefiltert wurde.

Parameter Standard- Erkannte Recht-
Tl domain) abweichung ecke
= Olrange)
2 33,9 137
3 33,5 140
4 33,0 136
5 32,7 140
7 32,1 148
9 344 148
Tabelle 6.6

Beim Bilateralen Filter lifit sich kein Zusammenhang zwischen einge-

stellten Parametern, Standardabweichung im gesamten Bild und
erkannten Objekten erkennen.

In Bereichen mit geringer Grauwertdifferenz fiihrt die Filterung mit dem Bilateralen Filter zu sehr

fraktalen Segmentgrenzen (Abbildung 6.37).

Auffillig ist im Histogramm, daf8 aufgrund von Rundungsartefakten ungefihr jeder zweite Grauwert

nicht mehr besetzt ist.
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Abbildung 6.38

Histogramm nach bilateraler Filterung.

Im Vergleich zu den in Abbildung 6.33 a, b gezeigten Histogrammen ist nur noch ungefihr jeder zweite Grau-
wert besetzt. Auch hier verbessert die Grauwertspreizung den visuellen Kontrast, das verbessert jedoch nicht die
Segmentierungsqualitit.

In diesem Kapitel wurde die Wirkung der verschiedenen Filter bei unterschiedlichen Parametereinstel-
lungen vorgestellt. Als Testobjekt dienten synthetische Bilder mit bekannter Ground Truth. Die Dar-
stellung der Filterwirkung ist nicht trivial, weil nicht nur die Parameter der Filter variiert werden
koénnen, sondern fiir ein optimales Ergebnis anschlieffend auch die Parametrierung des verwendeten
Segmentierungsprogramms optimiert werden muf3.

Das folgende Kapitel verwendet die erhaltenen Erkenntnisse, um die Filterwirkungen an einer realen
Szene zu iiberpriifen.
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7 Anwendung auf eine reale Szene

Die gefundenen Erkenntnisse sollen nun an einer realen Szene tiberpriift werden.

Abbildung 7.1

Ausschnitt aus IKONOS-Szene Bremen vom 18.8.2001, 1 m panchromatisch, geocodiert, 16 bit. Der oben rot
eingezeichnete und im folgenden betrachtete Ausschnitt hat die Koordinaten (3485363 | 5884726) bis
(3485486|5884801) und liegt am Erlingplatz in Bremen-Walle.

Zur Verfiigung stand eine 1024 x 1024 Pixel IKONOS-Szene von Bremen vom 18.8.2001. Das Bild
ist bereits geocodiert und auf eine Pixelkantenlinge von 1 m transformiert. Die Daten liegen als TIFF-
Datei mit elf bit spektraler Auflésung im 16-bit Format vor. Alle Untersuchungen wurden mit den
Originaldaten durchgefiihrt. Die Filterprogramme waren fiir acht-bit-Daten eingerichtet und wurden
fiir die Untersuchung fiir 16-bit-Daten umgeschrieben. So war keine Datenreduktion in der Vorverar-
beitung erforderlich.
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Manche Bildbearbeitungsprogramme haben mit solchen Daten Darstellungsprobleme, die Bilder sehen
zu dunkel aus, weil die moglichen 16 bit nicht gleichmiflig besetzt sind. Die visuell beste Darstellung in
eCognition erzielt man mit einem Histogramm-Ausgleich®’. Fiir die Darstellung der obenstehenden
Abbildung 7.1 waren Anpassungen in der Gradationskurve erforderlich.

7.1 Bildanalyse

Vor der Analyse der Wirkungen verschiedener Filter werden die allgemeinen Bilddaten beschrieben und
zusammengefafit.

7.1.1 Topographie
Anhand des in der Szene abgebildeten Fernmeldeturms Bremen-Walle wurden Aufnahmeuhrzeit und
Blickwinkel ermittelt:

Abbildung 7.2

Anhand des Fernmeldeturms Bremen-Walle konnen Blickwinkel, Aufnahmeuhrzeit und
Sonnenstand ermittelt werden.

Der Turm hat eine Hohe von 235,70 m, seine Linge im Bild betrigt 88,4 m. Daraus ergibt sich ein
Blickwinkel von arctan (88,4/235,7) = 20,6°. Da das Bild geocodiert und in Nord-Siid-Richtung
ausgerichtet ist, kann mit dem Winkel des Schattenwurfs von 21° zur Nordrichtung die Aufnahmezeit
von 10:36 Uhr bezogen auf die Ortszeit bestimmt werden. Die Lange des Schattens betrigt 204,4 m
und weist darauf hin, daf§ Schatten erhebliche Bildanteile beeinflussen werden.

* Menu View — Edit Layer Mixing — Equalizing — Histogram
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7.1.2 Histogramm

Die Szene hat Grauwerte im Bereich von 0 bis 1083. Die Grauwerte sind sehr ungleichmafiig verteilt.

12000
10000 ‘
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4000 -+
2000 -
0 - 1 T T T T T T T
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Abbildung 7.3

Histogramm der Szene aus Abbildung 7.1

Im 256 Grauwerte umfassenden Bereich von 41 bis 296 liegen 98,5% der Grauwerte, Erweitert man
den Bereich auf eine neun-bit-Datendarstellung, dann liegen nur noch 3%o der Grauwerte auflerhalb
des Bereichs von 23 bis 534.

7.1.3 Rauschen

Mit dem in Abschnitt 3.3.2 (Seiten 25ff.) beschriebenen modifizierten Verfahren nach Baltsavias wurde
das Bildrauschen berechnet. Die folgende Abbildung 7.4 zeigt blau eingetragen mit der Haufung im
linken Bereich die Anzahl der ausgewerteten 8-Nachbarschaften je zentralem Grauwert. Rot eingetra-
gen ist die mittlere Standardabweichung der 5% kleinsten Standardabweichungen je Grauwert.
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Abbildung 7 4

Rauschmaf in einem 3 x 3 — Fenster.
Abszisse: mittlerer Grauwert der 16-bit — Daten,
linke Ordinatenachse mit blau gezeichneten Daten:
Anzahl der ausgewerteten Fenster
rechte Ordinatenachse mit rot gezeichneten Daten:
mittlere Standardabweichung o der 5% kleinsten Standardabweichungen je Grauwert.

Die Verteilung der ausgewerteten quadratischen Fenster mit jeweils 3 Pixeln Seitenlinge entspricht der
Histogrammverteilung aus Abbildung 7.3. Die Abszisse ist mit den zentralen Grauwerten der Fenster
beschriftet, die Haufigkeiten sind auf der linken Ordinatenachse aufgetragen. Im Bereich zwischen 61
und 193 konnten je Grauwert mehr als 2000 Quadrate ausgewertet werden. Aus den je Fenster berech-
neten Standardabweichungen wurde fiir jeden Grauwert der Mittelwert aus den 5% kleinsten gebildet.
Diese gemittelten Standardabweichungen sind in roter Farbe dargestellt, die zugehorige Ordinatenach-
se rechts. Die hohen Standardabweichungen fiir groflere Grauwerte ergeben sich, weil dort nur sehr
wenige Fenster ausgewertet werden konnten. Wenn mehr als 30 Fenster ausgewertet werden konnten,
lag die berechnete mittlere Standardabweichung stets unter 20.

Der Bereich, im dem mindestens 100 Fenster ausgewertet werden konnten, ist in Abbildung 7.5 noch
einmal vergrofiert dargestellt. Daraus ergibt sich ein mittleres Rauschmaf? von 5,09.

20
15
10
5
0 .
) ) ) )
S S S
= « @
Abbildung 7.5

Mittelwert der Standardabweichung o, wenn mindestens hundert 3 x 3-Fenster
ausgewertet werden konnten.
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Diese Bestimmung des Rauschens kann vollautomatisch erfolgen. Allerdings wird das tatsdchliche
Rauschen systematisch unterschitzt. In der Original-Szene liegt am oberen Bildrand ein Sportplatz, auf
dem ein hellerer Bereich und zwei Fufiballtore zu erkennen sind. Ohne diese Bereiche kann ein homo-
gen erscheinendes Gebiet von 2050 m? begrenzt werden. Dieses Gebiet hat einen mittleren Grauwert
von 215 mit einer Standardabweichung von 7,54. Die nach dem beschriebenen Verfahren ermittelte
Standardabweichung zum Grauwert von 215 betrigt jedoch 4,73. Offenbar gibt es viele ,,Ausreifier” in
den Daten, die durch das Verfahren ausgeschlossen werden, weil geniigend ,,bessere” Nachbarschaften
zur Berechnung zur Verfligung stehen.

Abbildung 7.6

Zur vergleichenden Berechnung des Rauschens verwendeter Ausschnitt aus einem Sportplatz. 2050 m?, mittlerer
Grauwert 215 (16-bit-Daten), 0 = 7.,54.

In Abbildung 7.7a ist ein Teil des in Abbildung 7.6 rot markierten Ausschnitts vergrofiert wiedergege-
ben. Zum Vergleich ist in Abbildung 7.7b ein mit einer Gaufiverteilung synthetisch verrauschtes Bild
dargestellt. Beide Bilder haben den gleichen mittleren Grauwert (215) und die gleiche Standardabwei-
chung von 7,54. Dennoch sind die Bilder auffallend unterschiedlich. Bei den IKONOS-Aufnahmen
fallen wie auch in Abbildung 3.6 (Seite 26) homogene Flecken auf, andererseits wirken die vom Zen-
tralwert abweichenden Pixel wie durch ein Kantenschirfungsverfahren verstarkt. Offenbar entspricht
das Modell einer Gaufiverteilung des Rauschens nicht der realen Situation bei IKONOS-Aufnahmen.
Um ein besseres Modell zu entwickeln, erscheinen jedoch Insiderkenntnisse der Bilderzeugungskette
von den Sensoren iiber die Priprozessierung bis zur Art der Georeferenzierung erforderlich.
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Abbildung 7.7 a, b

Links Detail aus dem Sportplatz Abbildung 7.6, rechts synthetisch verrauschtes Bild mit gleichem mittleren
Grauwert (215) und gleichem Rauschmaf} (o= 7,54). Bei IKONOS-Aufnahmen fallen die Flecken mit homoge-
ner Firbung auf, siche auch Abbildung 3.6 (Seite 26).

Betrachtet man reale Szenen aus IKONOS-Bildern wie in Abbildung 3.6 (Seite 26) oder Abbildung
7.7 a (einem Ausschnitt aus der in Abbildung 7.6 (Seite 94) gezeigten Szene), dann sieht man, daf} das
Rauschen in IKONOS-Bildern anscheinend nicht gleichmifiig verteilt ist. Im Unterschied zu dem in
Abbildung 7.7 b gezeigten synthetisch verrauschten Ausschnitt aus der Ground Truth wechseln sich im
kleinriumigen Mafistab mit sechs bis zehn Pixeln relativ homogene Bereiche mit stirker strukturierten

ab.
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Abbildung 7.8

Histogramm zu Abbildung 7.7 a (blau) mit eingezeichneter Gaufiverteilung (rot)

Andererseits zeigt das in Abbildung 7.8 dargestellte Histogramm mit iiberlagerter Gaufiverteilung, dafl
eine solche anscheinend doch vorliegt, wenn man groflere Bereiche betrachtet wie den Ausschnitt in
Abbildung 7.7 a mit 30 x 36 Pixeln.
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7.2 Segmentierung

7.2.1 Kriterien fiir die Filterbewertung

Bevor man die Qualitit von Filtern beurteilen kann, muf3 man sich tiber die Kriterien zu ihrer Bewer-
tung verstindigt haben. Eine Methodik zur Bewertung von Qualititskriterien haben Udupa et al.
[2002] entwickelt. So reicht es offensichtlich nicht aus, Pixelsummen zu zihlen, wenn etwa wichtige
Objekte im Ergebnis unterschlagen werden, weil sie klein an Fliche sind. Auflerdem erscheint es wiin-
schenswert, zunichst die Segmentierungsparameter am ungefilterten Bild zu optimieren. Nach Filte-
rung kann es jedoch erforderlich werden, die Segmentierungsparameter erneut anzupassen, um wieder
zu optimalen Ergebnissen zu gelangen. Im Ergebnis ist es sicherlich fiir die meisten Verwendungs-
zwecke sinnvoll, wenn der in Abbildung 7.6 zur Berechnung des Rauschens verwendete Sportplatz als
ein Segment beschrieben wird. Andererseits enthilt er ein grofleres Stiick mit verindertem, heller
erscheinendem Bewuchs, das unter anderer Fragestellung getrennt segmentiert werden sollte. Schlief3-
lich handelt es sich um eine im Vergleich zu Siedlungshidusern und Girten grofle Fliche, die im Sinne
des Multiresolution-Ansatzes von eCognition erst auf einer hoheren Ebene zusammengefafit werden
kann.

Erwiinscht sind Filter, die Kanten auch bei moglichst groff gewihltem Scale-Parameter erhalten.
Schliellich sollen bei der Segmentierung so wenige Segmente wie moglich, aber so viele wie notig
entstehen.

Nicht erwiinscht sind Filter, die Kanten so verindern, dafd an Stelle der vorher klar erkennbaren Kanten
nach Filterung bei der Segmentierung neue Segmente entstehen, die den Kantenbereich umgrenzen.
Solche Segmente lassen sich nidmlich auch bei einem mehrstufigen Segmentierungsprozefy schlecht
wieder trennen.

In diesem Sinne wurde besonderes Augenmerk gelegt auf Schattengrenzen, Dachflichen, Baumkronen-
grenzen auf der Sonnen- und Schattenseite, aber auch auf das Segmentierungsverhalten flichenhafter
Objekte wie Straflenbelag und Griinflichen.

Wenn man den Shape-Parameter auf Null setzt, die Segmente also ausschlief}lich nach Grauwert ohne
Berticksichtigung der Form gebildet werden, dann konnen sehr grofle, weit verzweigte Segmente
entstehen. Wiirde es sich nur um Straflen handeln, wire das durchaus angemessen. Im urbanen Raum
trifft man jedoch auf viele, eher kompakte Flichen wie Dachflichen, die sich im ungiinstigen Fall in der
panchromatischen Aufnahme von der umgebenden Hoffliche kaum oder gar nicht unterscheiden
lassen. Deshalb wurde bei den nachfolgenden Beispielen der Wert des Shape-Parameters auf 0,5 ge-
SCtzt.

Der Scale-Parameter wurde fiir jedes Filterergebnis variiert, um eine bessere Vergleichbarkeit zu ge-
wihrleisten. Weil die Filter die mittlere Varianz im Bild unterschiedlich stark beeinflussen (der Gra-
dient Anisotropic Diftusion Image Filter senkt mit den hier gewihlten Parametern die Varianz am
stirksten, der bilaterale Filter am wenigsten) flihrt eine gleiche Einstellung des Scale-Parameters zu sehr
unterschiedlichen Anzahlen von gebildeten Segmenten. Wenn Segmente zusammengefafit werden,
fallen Kanten weg. Die erwiinschte Anzahl von Segmenten hingt jedoch nicht nur vom Bildinhalt ab,
sondern hingt auch mit den Absichten des Auswerters zusammen. Sollen einzeln stehende Straucher
oder Pfiitzen auf Flachdichern getrennt segmentiert werden oder mit ihrer Umgebung zusammenge-
faflt werden?
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Der Scale-Parameter ist eine Fliefkommazahl und wurde deshalb fiir jedes Filterergebnis iterativ mit
einer Genauigkeit von 1/100 so eingestellt, dafl iiber die gesamte Szene 6500 Segmente gebildet wur-
den. In Tabelle 7.1 sind die Anzahlen der gebildeten Segmente bei einer Einstellung des Scale-
Parameters von 20 und 25 sowie die fiir 6500 zu bildende Segmente erforderliche Einstellung zusam-

mengefafit.
Standard- Segmente bei Scale fur Segmente bei
Filter abweichung Scale = 20 6500 Scale = 25
Segmente
ungefiltert 63,8 8641 23,85 6057
Mittelwert Filter 55,5 7398 21,50 5020
Median Filter 57,3 7448 21,72 5174
Gradient Anisotropic Diffusion 52,7 6744 20,46 4820
Graphennetzwerk Filter 61,1 9070 24,45 6252
Edge Preserving Optimized Speckle 632 8899 2425 6219
Bilateraler Filter 63,4 8680 24.00 6104

Tabelle 7.1

Der Scale-Parameter wurde mit einer Genauigkeit von 1/100 so eingestellt, dafl moglichst 6500 Segmente gebil-
det wurden. Tatsichlich wurden 6498 bis 6505 Segmente gebildet.

7.2.2 Granularitit

Wie verdndert ein Filter die Groflenverteilung der gebildeten Segmente? Auch wenn durch Variation
des Scale-Parameters eine gleiche Anzahl von Segmenten erzeugt wird, kann die Groflenverteilung
dhnlich wie auf Seite 38 beschrieben variieren.
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Verteilung der Segmentgrofien
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ungefiltert, 6498 Segmente. Bis zu 10 Pixel (=m?) haben 752 Segmente, das

grofite ist 2082 m? grof3.
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mittelwertgefiltert, 6494 Segmente. Bis zu 10 Pixel haben 100 Segmente, das
grofite ist 1971 m? grof3.
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EPOS-gefiltert, 6499 Segmente. Bis zu 10 Pixel haben 733 Segmente, das grofite
ist 2906 m? grof3

Tabelle 7.2

Die Ordinate gibt die Zahl der gebildeten Segmente je auf der Abszisse abgetragener Fliche an. Sie wurde der
besseren Ubersicht wegen logarithmisch geteilt.

Der EPOS-Filter andert die Verteilung der Segmentgréfien nur unwesentlich, wenn der Scale-Parameter so
eingestellt wird, daf} gleich viele Segmente gebildet werden. Der Mittelwertfilter vermindert die Zahl sehr kleiner
Segmente deutlich.

Tabelle 7.2 zeigt beispielhaft die Anderungen in der Verteilung der Segmentgrofien. Der Mittelwertfil-
ter glittet stark iiber kleine Distanzen. Dadurch werden kleine Flichen mit zuvor hohem Kontrast mit
der Umgebung verschmolzen, die anderenfalls das Homogenititskriterium von eCogniton verletzen
und deshalb sowohl im ungefilterten Original wie auch im EPOS-gefilterten Bild als separate Segmente
erscheinen.
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7.2.3 Segmentkanten

In diesem Abschnitt wird die Auswirkung der verschiedenen Filter auf Segmentkanten in einer realen
Szene niher beschrieben. Als Demonstrationsobjekt dient der in Abbildung 7.1 (Seite 90) markierte
Bildausschnitt (Abbildung 7.9).

Schatten

25m
Lot

Abbildung 7.9

Der in Abbildung 7.1 markierte Bildausschnitt. Das Gebiude sind sechs fiir Bremen typische Reihenhduser. Der
Maf3stab links mit Vertikaler und Schattenwurf fiir eine Hohe von 25 m wurde nach dem Funkturm Bremen-Walle
ermittelt.

Der rote Pfeil markiert die Aufhahmeperspektive fiir das Photo in Abbildung 7.10, der griine Pfeil zeigt die
Perspektive flir das in Abbildung 7.11 abgebildete Photo mit dem Blick in die Garten.

Abbildung 7.10

Die in Abbildung 7.9 mit dem roten Pfeil markierte Perspektive. Die Aufnahmeuhrzeiten beider Aufnahmen

stimmen iiberein, das Photo wurde allerdings vier Jahre und drei Monate spater aufgenommen (im November
2005), deshalb sind die Schatten linger.
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Abbildung 7.11

Der Blick in die Girten, aus der in Abbildung 7.9 mit einem griinen Pfeil markierten Perspektive.

Zunichst ist festzuhalten, dafd die Farbe der Dachflichen in der panchromatischen Satellitenaufnahme
in erster Linie von ihrem Winkel zur Sonne abhingt. Die Abweichung der Aufnahmeperspektive vom
Nadir von 20,6° bewirkt, dafl je Meter Hohendifferenz ein Versatz von 0,38 Metern in der Horizonta-
len beobachtet werden kann. Die Linge des Schattens betrigt 87 % der Gegenstandshohe.

Die folgenden Abbildungen dokumentiert die Wirkungen der verschiedenen Filter an dem in
Abbildung 7.1 (Seite 90) markierten Bildausschnitt. In diesen Ausschnitten wurde als Hintergrund
jeweils das ungefilterte Bild verwendet. Darauf wurden in rot die ausschliefflich im gefilterten Bild
erzeugten Segmentgrenzen eingetragen, in griiner Farbe die sowohl im ungefilterten wie im gefilterten
Bild gleich verlaufenden Grenzen und in gelb zur Kontrolle die nur im ungefilterten Bild vorhandenen
Segmentgrenzen.

Im Ergebnis besagen also
griine Kanten, das auf eine Filterung verzichtet werden kann. Die

—  roten Linien miissen bei einem niitzlichen Filter die Segmentgrenzen im Bild
besser darstellen als die gelben. Sinnvolle
gelbe Grenzen sollten nicht verloren gehen.
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Abbildung 7.12

Filterung mit dem 3 x 3 Mittelwertfilter. Nur wenige Segmentgrenzen bleiben erhalten
(griin gezeichnet). Die gelb eingetragenene Segmentgrenzen sind nur im ungefilterten
Bild, die rot eingetragenen Grenzen nur im gefilterten Bild. Typisch fiir den Mittelwert-
filter sind verschobene Segmentgrenzen, die nicht mehr dem urspriinglichen Kantenver-
lauf folgen (rote Pfeile). Kleine Segmente werden unterdriickt.

Im Unterschied zum ungefilterten Bild bewirken alle Filter, daff der Innenhof rechts oben im Bild
segmentiert wird, wobei nach Mittelwertfilterung Teile des Wandschattens mit eingeschlossen werden
(roter Pfeil rechts oben in Abbildung 7.12). Der rote Pfeil unten im Bild verweist auf eine neu gebilde-
te Segmentgrenze, die sich dadurch ergibt, daf sich die urspriinglich recht gut dargestellte segmentierte
Dachfliche (gelbe und griine umfassende Kante) nach Filterung nur noch verschwommen darstellte.
Der Mittelwertfilter faft einerseits viele kleine Segmente zusammen, andererseits entstechen gerade an
Kanten mit hohem Kontrast neue Segmente, die die urspriinglich scharf gezeichnete Kante zu einem
mehrere Pixel breiten Saum geraten lassen. Dieser Effekt ist gut erkennbar an dem Hiuserblock links
unten im Bild, dort wird die gelbe Kante durch zwei rote Kanten gesdumt. Dies entspricht den Befun-
den in den synthetischen Bildern (vgl. Abbildung 6.22, Seite 84).
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Abbildung 7.13

Filterung mit dem 3 x 3 Medianfilter. Der Kantenerhalt ist besser als nach Mittelwertfil-
terung. An manchen Kanten werden sinnvolle Grenzen gezogen (roter Pfeil), dafiir
verschwinden andere (gelbe Pfeile).

Sowohl der Median- wie auch in besonderem Maf3¢ der Mittelwert-Filter verindern die urspriinglichen
Segmentgrenzen sehr stark. In den Abbildungen sind nur wenige Kanten unverindert geblieben (griin
eingefirbt). Viele der urspriinglich vorhandenen Kanten (gelb eingefirbt) sind nach Filterung nicht
mehr vorhanden und die hinzugekommenen (rot eingefirbten) Kanten entsprechen nur in wenigen
Fillen den gesuchten und gewiinschten Objektgrenzen. Ubereinstimmend mit den im vorigen Kapitel
gemachten Feststellungen verschlechtern beide Filter das Segmentierungsergebnis.
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Abbildung 7.14

Filterung mit dem Bilateralen Filter (Gyomin=5; Grange=06)-
Der Bilaterale Filter trennt als einziger die wenig Kontrast gebenden Trau- und Firstkan-
ten (gelbe Pfeile). Neu erzeugt wurden wie in den vorhergehenden Abbildungen die

roten Segmentgrenzen. Die gelben Segmentgrenzen stammen aus dem ungefilterten Bild
und sind im gefilterten Bild nicht mehr vorhanden.

Der Bilaterale Filter trennt am besten die wenig Kontrast gebenden Trauf- und Firstkanten (Gelbe
Pfeile in Abbildung 7.14). Die meisten im ungefilterten Bild bereits vorhandenen Segmentgrenzen
bleiben erhalten (griine Linien). An wenigen Stellen werden Segmentgrenzen verindert und die verin-

derten Segmentgrenzen erscheinen meist sinnvoller und sachlich gerechtfertigt. Der Filter verbessert
das Segmentierungsergebnis.
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Abbildung 7.15

Filterung mit dem Graphennetzwerk-Filter (u=0,12, 60 Iterationen)

Abbildung 7.16

Filterung mit dem EPOS-Filter (Varianz=100). Der Eposfilter bewirkt als einziger, daf3
der Heckenschatten (griiner Pfeil rechts oben) segmentiert wird.

Die Ergebnisse nach Filterung mit dem Graphennetzwerkfilter und nach EPOS-Filterung gleichen sich
sehr. Der EPOS-Filter bewirkt als einziger eine gute Darstellung der Schattenkante einer Hecke (griiner
Pfeil in Abbildung 7.16). Die Firstkanten erzeugen im Gegensatz zum Bilateralen Filter keine Seg-
mentgrenzen. Einige Kanten werden pixelbreit verschoben (vorwiegend rechts unten im Bild), wobei
visuell kein Qualititsunterschied in der Grenzziechung erkennbar ist.

Insgesamt fillt auf, daff nach EPOS-Filterung wie auch nach Filterung mit dem Bilateralen Filter oder
dem Graphennetzwerk-Filter ein grofler Teil der Segmentgrenzen identisch ist mit dem ungefilterten
Original (griine Grenzen). Dagegen gibt es kaum Ubereinstimmungen mit den Segmentgrenzen nach
Mittelwert-Filterung und wenige Ubereinstimmungen nach Median-Filterung.
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Der Graphennetzwerk-Filter hat mehrere Parameter, die in ihren Auswirkungen nicht alle einfach zu
verstehen sind. Einige Parameter wurden empirisch festgelegt und im Algorithmus fixiert. Das Verfah-
ren hat also zahlreiche Freiheitsgrade, die schwierig zu optimieren sind.

Ahnliches gilt fiir den Bilateralen Filter. Der Bilaterale Filter ist jedoch Gegenstand aktueller For-
schung, so wurde insbesondere sein schlechtes Laufzeitverhalten (er benttigte die 130fache Rechenzeit
der beiden anderen Algorithmen) erheblich verbessert. Der Bilaterale Filter ermdglicht die Verwen-
dung unterschiedlicher Faltungskerne und den Einbezug mehrerer Ebenen bei Mehrkanalaufnahmen.
Diesbeziigliche Optimierungen wurden jedoch nicht untersucht.
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8 Zusammenfassung, Wertung und Ausblick
Wir haben gezeigt,

- dafd ein gewisses Mafd an Rauschen vorteilhaft ist, insbesondere zur Behandlung von Rundungsfeh-
lern,

- dafd das Messen von Rauschen keine triviale Aufgabe ist,

- dafl die Art des Rauschens mit dem einfachen Modell einer Gauf-Verteilung nicht hinreichend
beschrieben ist,

- dafl die bisher verwendeten Algorithmen zur Rauschverminderung, wie sie fiir die Bildverbesse-
rung zur nachfolgenden visuellen Interpretation angemessen waren und sinnvoll genutzt wurden,
fiir die Ergebnisqualitit des untersuchten maschinellen Segmentierungsverfahren nachteilig sind,

- dafl es Algorithmen gibt, die die Ergebnisqualitit des untersuchten maschinellen Segmentierungs-
verfahren verbessern konnen,

- dafl diese Algorithmen jedoch durch einen oder mehrere Parameter gesteuert werden, die die
Ergebnisqualitit entscheidend beeinflussen.

Rundungsfehler in Algorithmen fiihren hiaufig zu systematischen Fehlern (vgl. die Kammartefakte in
dem in Abbildung 4.22 dargestellten Histogramm). Auch die in Abbildung 4.11 gezeigten Abwei-
chungen von den zu erwartenden Rechteckformen im Segmentierungsergebnis der weiflen oder grauen
Fliche lassen auf Rundungsartefakte schliefen. Ein geringes Mafl an zugefiigtem Rauschen fiihrt dazu,
daf} diese systematischen Fehler durch stochastische Fehler ersetzt werden, die besser verteilt sind.

Bei jeder Bildauswertung ist das Wissen um die im Bild moglichen Artefakte von grofiter Bedeutung.
Weil bei der Auswertung von Fernerkundungsaufnahmen im Grenzbereich der Auflosung der verwen-
deten Sensorsysteme gearbeitet wird, kann die Auswertbarkeit und die Qualitit der erzielten Ergebnisse
in besonders hohem Mafe vom vorhandenen Rauschen abhingen. Um Rauschen vermindernde Maf3-
nahmen beurteilen zu konnen, wiinscht man sich ein einfaches Verfahren, um das Rauschen messen zu
konnen. Standardmifiig wird die Varianz iiber das gesamte Bild als Rauschmafl angeboten. Die Vari-
anz tiber das gesamte Bild hingt jedoch im Wesentlichen von den Bildinhalten und den Kontrasteinstel-
lungen ab und ist deshalb zur Bestimmung des Rauschens ungeeignet. Auflerdem kann die Farbabwei-
chung eines Pixels in einer ansonsten homogenen Fliche zwar ihre Ursache im Rauschen haben. Sie
kann jedoch auch in einer Inhomogenitit in der Fliche begriindet sein, wie zum Beispiel einem Olfleck
auf dem Asphalt oder einer lokalen Wellenformation auf einem See. Ohne bekannte Ground Truth laft
sich das nicht verifizieren.

Als Rauschmafd hat sich ein urspriinglich von Baltsavias et al. [2001] vorgeschlagenes Verfahren be-
wihrt. Das Verfahren wurde hier fiir die vollautomatische Nutzung modifiziert. Es mifit je Grauwert
nur die Standardabweichungen der gleichformigsten Gebiete beriicksichtigt werden. In Vergleich mit
synthetisch verrauschten Bildern zeigt sich jedoch, dafl auf diese Weise das Rauschen im Bild systema-
tisch um fast den Faktor zwei unterschitzt wird. Das Verfahren ist verwendbar, wenn es weniger auf
das absolute Maf} des Rauschens ankommt, sondern eher um den direkten Vergleich eines unbearbeite-
ten mit einem bearbeiteten Bild.

Der visuelle Vergleich einer homogenen Fliche in einer IKONOS-Aufnahme zeigt im Verhiltnis zu
einer artifiziell verrauschten Fliche trotz identischer makroskopischer Parameter ein anderes Erschei-
nungsbild. Die IKONOS-Aufnahme zeigt grofiere homogene Abschnitte und eher einzelne, vom
Zentralwert stirker abweichende Pixel (Abbildung 7.7 a, b), obwohl schon iiber ein Gebiet von weni-
gen hundert Pixeln die Verteilungen {iibereinstimmen. Wahrscheinlich wird dieses Verhalten nicht
durch die Sensoren, sondern durch die Art der Auslesung oder durch die Scharfungsverfahren des
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Betreibers Space Imaging verursacht. Hier wire ein besseres Modell als die Gaufiverteilung zur Darstel-
lung des Rauschens wiinschenswert.

Zur Bildvorverarbeitung gehoren flir IKONOS- und andere Aufnahmen dhnlicher Qualitit eine nicht
naher beschriebene atmosphirische Korrektur sowie die Orthorektifizierung. Eine weitere Vorverarbei-
tung zur Rauschminderung und Kontrastverstirkung wird vor der Segmentierung mit eCognition
offenbar nur noch selten angewandt. Es gibt jedoch Ausnahmen. So verwendete Hajek [2005] noch
Medianfilter der Breiten 3 und 5. Fraser, Baltsavias und Gruen [2002] verwendeten einen nicht niher
definierten anisotropen Gauf3-Filter sowie einen Wallisfilter in der Vorverarbeitungskette. Der hier
vorgestellte Gradient-Anisotropic-Diftusion-Filter bewirkt eine dem Gaufifilter entsprechende Tiefpafi-
filterung in homogenen verrauschten Gebieten, spart jedoch die Kanten aus.

Der allgemein am haufigsten zur Verminderung des Rauschens genutzte Filter, der Mittelwertfilter, ist
gleichzeitig auch der am wenigsten geeignete Filter fiir die Zwecke der maschinellen Segmentierung.
Der Mittelwertfilter bewirkt eine starke Abnahme der Varianz im Bild. Betrachtet man die Helligkeits-
information als Hoheninformation, so wiirde man die Varianz als Rauhigkeit der Oberfliche iiberset-
zen konnen. Der Mittelwertfilter ebnet diese Werte ein, im extremen Fall bleibt eine plane Fliche
zuriick. Diese gibt jedoch keine Informationen mehr her. Insbesondere verschwimmen Kanteninforma-
tionen und je nach Parametereinstellungen des Segmentierungsprogramms werden um vorher klar
abgrenzbare Objekte zusitzliche ringformige, den Kantenbereich darstellende Segmente gebildet, oder
Objekte mit schwachem Kontrast zum Hintergrund werden vom Segmentierer mit dem Hintergrund
verschmolzen. Auch vorangehende oder nachfolgende kantenschirfende Mafinahmen konnen diesen
Eftekt nicht ausgleichen.

Ahnlich nachteilig wirken sich die meisten anderen untersuchten Filter aus. Die Funktion des Median-
filters ist inhdrent im Segmentierungsalgorithmus integriert. In dlteren Segmentierungsalgorithmen wie
dem ISODATA-Algorithmus verbesserte der Medianfilter das Segmentierungsergebnis, weil er den
Salt-and-Pepper-Effekt reduzierte. Im untersuchten Algorithmus von eCognition wird cum grano salis
die gewiinschte Segmentgrofie vorgegeben, und einzelne Ausreifler, die der Medianfilter besser in
Segmente integrieren wiirde, werden nicht separiert, sondern fithren durch ihre Vergroflerung der
Varianz im Segment nur zu einer lokal kleineren Segmentgrofie.

Die untersuchten rekursiven Filter, die mit anisotroper Diffusion arbeiten, verbessern die visuelle
Interpretierbarkeit, indem sie Kanten schirfen und eine kontrastverstirkende Histogrammspreizung
applizieren. Dies kommt den menschlichen Sehbediirfnissen entgegen. Fiir die Maschine ist die Lage
des mittleren Grauwertes jedoch egal, und da, wie erwihnt, eher die gewiinschte Grofle der Segmente
eingestellt wird, als die mittlere Grauwertdifferenz in einem Segment, ist eine Histogrammspreizung
fiir das maschinelle Verfahren nicht erforderlich.

Unsere Untersuchungen haben gezeigt, dafl solche Filter das Segmentierungsergebnis in keinem Fall
verbessern konnten, in der Regel aber deutlich verschlechterten. Die Standardabweichung iiber das
gesamte Bild hat als Qualititspradiktor keine Aussagekraft, ebenso wie sich generalisierte Mafinahmen
zur Rauschverminderung nicht vorteilhaft auswirken. Von ihrer Verwendung mufl daher nach dem
Ergebnissen dieser Untersuchung im Rahmen der Vorverarbeitung fiir eine Segmentierung mit eCo-
gnition dringend abgeraten werden.Diese Feststellung deckt sich mit den Beobachtungen von Schiewe
und Tufte [2000], die ebenfalls keine Verbesserungen durch den Einsatz des Mittelwertfilters feststellen
konnten.

Es gibt cinige wenige Algorithmen, die in speziellen Situationen das Segmentierungsergebnis von
eCognition erkennbar verbessern kénnen. Sie zeichnen sich simtlich dadurch aus, daf sie die Varianz
tiber das gesamte Bild nicht verdndern. Nach Literaturangaben wurden der Graphennetzwerkfilter nach
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Jahn [1996] und Halle [1999] und der EPOS-Filter nach Haag [1998] neu programmiert und fiir die
vorgesehene Aufgabe optimiert. Beide Filter wirken sehr gut kantenerhaltend, indem sie fiir jedes Pixel
mogliche Segmente aus der niheren Umgebung untersuchen und den Grauwert des Pixels nach einzu-
stellenden Kriterien dem mittleren Grauwert des am besten geeigneten Segments annidhern. Dariiber
hinaus ist die Anwendung des EPOS-Filters relativ einfach, weil er nur einen einzustellenden Parameter

hat und dieser Parameter, nimlich die Varianz im beurteilten Segment, ein recht anschauliches Kriteri-
um darstellt (Gleichung (5.20)).

Das grofite Entwicklungspotential hat der Bilaterale Filter nach Tomasi und Manduchi [1998]. Er
wurde hier lediglich mit verschiedenen Einstellungen im wesentlichen eines Parameters getestet. Tat-
sdchlich erlaubt er die Verwendung verschiedener Kernel, und er erlaubt die Beriicksichtigung mehrerer
Bildebenen bei Mehrkanalaufnahmen, die hier nicht untersucht wurden. Die hier verwendete Version
verbesserte das Segmentierungsergebnis bereits in dhnlicher Weise wie der EPOS-Filter.

Durch die Verwendung eines optimierten Kernels und eines angepafiten Rundungsverhaltens sollte es
moglich sein, die storende Eigenschaften wie grobkorniges Aussehen der Ergebnisbilder und Histo-
grammartefakte zu eliminieren. Elad [2002] und Durand und Dorsey [2002] haben bereits untersucht,
wie sich der im Vergleich zu den den anderen Algorithmen extrem hohe Rechenzeitbedarf um Gro-
fenordnungen beschleunigen lifft. Weitere Forschungen sollen kliren, ob der Bilaterale Filter im
mehrkanaligen Fall weitere Vorteile ausspielen kann und ob seine Parametrierung optimiert werden
kann.

Schliellich sollte untersucht werden, wie sich die von Ehlers [2005] entwickelte Schirfung der Multi-
spektralaufhahmen durch den panchromatischen Kanal auswirkt.

Bis auf den Bilateralen Filter, der in seiner verbesserungsbediirftigen Originalversion im Insight Toolkit
implementiert und damit fiir C**-Programmierer Offentlich zuginglich ist, liegen die sinnvoll einsetz-
baren Filter bislang nicht in anwenderfreundlichen, nutzbaren Versionen vor.

Als bester Filter, der bei Anspriichen an prizise Segmentgrenzen im Pixelbereich sinnvoll einzusetzen
ist und dabei mit nur einem Parameter gesteuert werden kann, erwies sich der modifizierte EPOS-
Filter, urspriinglich vorgestellt von Haag und Sties [1994, 1996]. Weitere Untersuchungen kénnten
zeigen, ob auch dieser Parameter automatisch optimiert werden kann. Die generellen Bildparameter,
wie Standardabweichung oder Histogramm, werden durch diesen kantenerhaltenden Filter nur unwe-
sentlich beeinflufit.
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