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Einleitung

1 Einleitung

1.1 Motivation

Seit mehreren Jahrzehnten ist die automatische Extraktion von Linien-Netzwerken aus
Bildern in verschiedensten Disziplinen ein zentrales Thema. So weisen beispielsweise in der
Medizin Adern und Venen netzwerkartige Strukturen auf (Sun et al., 2007; Lesage et al.,
2009; Marin et al.,, 2011). Ein klassisches Beispiel aus der Fernerkundung ist die
Stral3enextraktion. Vorreiter fir nachfolgende Arbeiten sind hierbei u. a. McKeown und
Denlinger (1988) sowie Mayer et al. (1998) gewesen. Auch in anderen Bereichen, wie der
Geographie und Okologie, sind solche netzwerkartigen Gebilde zu finden. In Wattenmeeren
werden diese durch Priele repréasentiert, welche dynamischen Veranderungen aufgrund der
Gezeiten unterliegen. So sind zum Beispiel Verlagerungen, Verschmalerungen und
Formveranderungen der Priele die Folge und es kommt ebenfalls zu einem Einfluss auf die
Morphologie der Kiistengewasser (Milbradt et al., 2009). Um den aufRergewthnlichen
Landschaftsraum mit seinen zahlreichen Pflanzen- und Tierarten zu erhalten und
andererseits zum Kustenschutz beizutragen, ist die detaillierte Kenntnis der
Prielcharakteristiken und dessen Veranderungen uber die Zeit notwendig. Sind diese
gegeben, kdnnen zuverlassige Vorhersagen getroffen werden (Schmidt et al., 2014).

Aufgrund der stetig steigenden Datenmengen, die auf die hoheren Auflésungen und
Abdeckungen dieser zurtickgefuihrt werden kénnen, sind bei der Prozessierung geeignete
Methoden in Betracht zu ziehen. Zur automatischen Detektion der beobachteten Phdnomene
innerhalb der Bilder oder auch aus von (luftgestiitzten) Laserscannerdaten abgeleiteten
digitalen Gelandemodellen sind verschiedene Ansétze in der Literatur zu finden. So werden
beispielsweise perceptual grouping und Segmentierungstechniken (Poullis und You, 2010),
neuronale Netze (Mnih und Hinton, 2010), aktive Konturen (Rochery et al., 2006) oder auch
Erfolg versprechende probabilistische Ansatze verwendet. Probabilistische Modelle,
eingefihrt von Baddeley und Lieshout (1993), nutzen Zufallsvariablen, dessen
Realisierungen Konfigurationen geometrischer bzw. parametrischer Objekte sind. Die
Aufgabe stochastischer Prozesse ist es, aus oftmals grol3en Datenmengen die Untermenge
zu finden, welche das beobachtete Phanomen am besten beschreibt. Dieses weist haufig
den zuvor beschriebenen zufélligen Charakter auf. Zu den zufallsbedingten Prozessen

gehoren Punktprozesse. Dabei entsprechen die Punkte des zufallsbedingten Prozesses in
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der Regel den Positionen von Objekten innerhalb der Daten. Hierdurch ist jedes Objekt
einem Punkt innerhalb der Szene zugeteilt. Die Anzahl der Objekte selbst ist ebenso eine
Zufallsvariable und muss deshalb nicht von einem Nutzer festgelegt oder geschatzt werden.
Erhalten die Objekte noch zusatzlich Merkmale, welche sich von Punkt zu Punkt verschieden
auspragen konnen, handelt es sich um markierte Punktprozesse. Ein vielfach in der Literatur
verwendetes Objekt sind Rechtecke. So werden diese beispielsweise bei Ortner et al. (2007)
genutzt, um die Umrisse von Gebauden zu extrahieren. Tournaire et al. (2007) gebrauchen
markierte Punktprozesse, ebenfalls modelliert durch Rechtecke, zur Detektion von
Fahrbahnmarkierungen, sodass jeder Punkt des Prozesses fur einen Streifen der Markierung
steht. Abhéngig von der Aufgabenstellung werden neben Rechtecken auch andere
geometrische Objekte verwendet. Descamps et al. (2008) nutzen Ellipsen zur automatischen
Detektion der Population von Flamingos. Ferner werden Segmente, um Linien-Netzwerke zu
extrahieren (Lacoste et al., 2005) oder Zylinder zur Menschendetektion in 3D (Utasi und
Benedek, 2011) benutzt. GleichermafRen sind Kombinationen dieser und weiterer
geometrischer Objekte, wie sie Lafarge et al. (2010) nutzen, denkbar.

Ein Punktprozess bendétigt die Formulierung einer Wahrscheinlichkeitsdichte, um die Qualitat
einer Objektkonfiguration zu messen. Dabei ist die Dichte Ublicherweise eine Kombination
zweier Terme. Ersterer bewertet die Ubereinstimmung der Objektkonfigurationen mit den
Daten, wobei der andere Term Interaktionen zwischen den Objekten bertcksichtigt. Das
heil3t, es konnen bestimmte Konfigurationen auf Basis von Vorwissen beflirwortet oder
bestraft werden. Ferner wird angenommen, dass fir jede Objektkonfiguration eine
Wahrscheinlichkeit bestimmt werden kann, die gesamte Wahrscheinlichkeitsverteilung fur die
Objektkonfiguration jedoch unbekannt ist. Ziel ist das Auffinden dieser optimalen
Konfiguration, welche die Dichte maximiert. Die Realisierung erfolgt auf Basis eines Monte-
Carlo-Samplers. In den meisten Fallen wird ein Markov-Chain-Monte-Carlo-Algorithmus
(Metropolis et al.,, 1953; Hastings, 1970) verwendet, welcher die Optimierung der
Zufallsvariablen durch eine Approximation der wahren Verteilung mittels einer ausreichend
groBen Anzahl an Stichproben ermdglicht. Eine Erweiterung, um mit einer unbekannten
Anzahl an Objekten umgehen zu kdnnen, liefert das Reversible-Jump-Markov-Chain-Monte-
Carlo-Verfahren (Green, 1995). Indem die Parameter der Objekte (Positionen und
Auspragungen) mittels zuvor definierter Operationen verandert werden, lasst sich die
Objektkonfiguration iterativ optimieren. Um dessen Wahrscheinlichkeitsverteilung zu
modellieren, kann die Gibbs-Energie, die sich aus den beiden oben genannten Termen
zusammensetzt, verwendet werden. Kommt es durch die Modifikationen der
Objektparameter zu einem Energiezuwachs, so sind die Anderungen mit einer hohen
Wahrscheinlichkeit zu verwerfen, andernfalls anzunehmen. Haufig erfolgt noch eine

Kopplung des Samplers mit einem simulated annealing (simulierte Abkuhlung) (Salamon et

2



Einleitung

al., 2002). Hierbei handelt es sich um eine Art globales Optimierungswerkzeug, damit das
Minimum der Energie gefunden werden kann, ohne dabei in lokalen Minima festhdngen zu
bleiben.

Die experimentellen Ergebnisse der aufgefihrten und auch zahlreichen weiteren, im
folgenden nur exemplarisch genannten Paper, zeigen das Potential und die
Leistungsfahigkeit stochastischer Modelle basierend auf markierten Punktprozessen in
verschiedensten Anwendungsfeldern der Bildanalyse (Perrin et al., 2005; Perrin et al., 2006;
Ortner et al., 2008; Mallet et al., 2010). Insbesondere werden zudem die Flexibilitat und
Optimierbarkeit der stochastischen Prozesse ersichtlich. So verwenden zum Beispiel
Tournaire et al. (2010) das Rahmenkonstrukt des markierten Punktprozesses von Ortner et
al. (2007) zur Detektion der Grundrisse von Gebauden. Schmidt et al. (2014) passen die
Methode von Tournaire et al. (2010) wiederum an, um Flussnetzwerke zu finden. Neben
einer flexiblen Adaption sind die Methoden im Hinblick auf weitere Aspekte, wie
beispielsweise die Parameter und die Rechenzeit optimierbar. Lafarge et al. (2010) oder
auch Tournaire et al. (2010) bertcksichtigen diese Eigenschaften durch einen generalisierten
markierten Punktprozess — bei dennoch &hnlicher Genauigkeit im Vergleich zu vorherigen
Methoden. Ferner ermoglichen Verfahrensweisen auf Basis von Graphen netzwerkartige
Strukturen aus den Daten, wie Stral3en, BlutgefdRe oder Fliisse, zu extrahieren. Durch die
graphenbasierte Reprasentation bleibt die Netzwerkstruktur erhalten, da jeder Knoten

entweder zu einem Kreuzungs- oder Endpunkt gehdrt (Chai et al., 2013).

1.2 Zielsetzung und Aufbau der Arbeit

Innerhalb dieser Arbeit werden markierte Punktprozesse genutzt, um netzwerkartige
Strukturen in luftgestitzten Laserscannerdaten zu detektieren. Es handelt sich dabei um
einen Datensatz des Wattenmeeres der Nordsee, der wahrend Niedrigwasser erhoben und
zu einem digitalen Gelandemodell weiterverarbeitet worden ist. Dariber hinaus werden
Daten des Bundeslandes Vorarlberg in Osterreich verwendet. Im Rahmen der Anwendung
der Punktprozesse soll eine vom Institut fir Photogrammetrie und Geolnformation
entwickelte Software genutzt werden. Hierfir sind neben Analysen zur Verteilung der
Parameter die Einflisse unterschiedlicher Einstellungen dieser auf das Ergebnis zu
untersuchen. Weiterhin gilt es, Experimente mit Zufallszahlengeneratoren, welche einen
zentralen Bestandteil der Software darstellen, durchzufiihren. AbschlieRend sollen

Erweiterungen am Programm vorgenommen werden, wodurch die Detektion netzwerkartiger
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Strukturen mithilfe von entwickelten Methoden optimiert werden soll. Um diese besser

evaluieren zu kdnnen, werden zusatzlich synthetische Daten herangezogen.

Die Arbeit gliedert sich hierbei wie folgt.

In Kapitel 2 werden die Grundlagen beschrieben, die fir die nachfolgenden Untersuchungen
der unterschiedlichen Datensatze und das Verstandnis der Arbeit erforderlich sind. Dabei
werden die Ausfihrungen zum flugzeuggestitzten Laserscanning und der Ableitung von
digitalen Gelandemodellen sehr kurz gehalten, wahrend auf die stochastischen Prozesse
detailliert eingegangen wird.

Eine Erlauterung von Methoden, welche im Rahmen dieser Arbeit Anwendung finden, erfolgt
im dritten Kapitel. Vorangestellt wird eine Beschreibung des von Schmidt et al. (2015)
entwickelten Algorithmus, welcher die Grundlage der spateren Untersuchungen bildet. Es
folgen Erklarungen der Methodik im Hinblick auf Zufallszahlengeneratoren, der Verteilung
von Parametern und der Modellierung einer 3D-Komponente, welche das bestehende
Programm erweitert.

In Kapitel 4 erfolgt zunachst eine Beschreibung der verwendeten Datensatze, welche
daraufhin auf verschiedene Weise untersucht und deren Ergebnisse dargestellt werden. Die
Analysen zur Verteilung der Parameter und der Laufzeitvergleich zwischen zwei Arten von
Zufallszahlengeneratoren beruhen fast ausschlieBlich auf den Daten des deutschen
Wattenmeeres. Die Evaluierung des 3D-Modells erfolgt zun&chst auf Basis der synthetischen
Daten. AnschlieRend wird das FlieBmodell ebenfalls auf die Datensatze aus Deutschland
und Osterreich angewendet. Die Untersuchungen zur Initialisierung des Generators sind von
den Daten losgeldst. Alle Analysen werden zwecks Detektion netzwerkartiger Strukturen aus
Laserscannerdaten vorgenommen.

SchlieBlich erfolgt in Kapitel 5 eine Zusammenfassung der Ergebnisse. Daruber hinaus wird
ein kurzer Ausblick hinsichtlich weiterer mdoglicher Untersuchungen der vorgestellten
Methoden — insbesondere im Zusammenhang mit der modellierten 3D-Komponente —

gegeben.
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2 Grundlagen

2.1 Airborne Laserscanning

Das flugzeuggestitzte Laserscanning, auch Airborne Laserscanning (ALS) genannt, liefert
eine quantitative, dreidimensionale Reprasentation der Gelandeoberflache, zum Beispiel in
Form einer Punktwolke. Dabei erfasst der Laserscanner die geometrischen, gegebenenfalls
auch strukturellen Informationen der sichtbaren Objektoberflichen auf der Erde und
speichert diese. Durch die beriihrungslose Aufnahme der Objekte auf der Erdoberflache
sowie der Kombination aus schneller Messung mit hoher Genauigkeit besitzt dieses
Verfahren viele Vorteile gegentber einer terrestrischen Aufnahme. Dies sind Grinde,
weshalb das ALS innerhalb der letzten Jahrzehnte einen starken Aufschwung erfahren und
sich aus technischer Sicht stetig verbessert hat (Beraldin et al., 2010).

Die Anwendungsbereiche des ALS sind umfangreich. Mithilfe der gewonnenen 3D-
Informationen der Erdoberflache aus den Laserscanneraufnahmen kdénnen sowohl digitale
Oberflachen- als auch digitale Gelandemodelle erstellt werden. Neben der Rekonstruktion
von Gebé&uden sind auch die Uberwachung von Stromleitungen sowie der Kistenschutz
zentrale Bereiche, in denen dieses Verfahren Anwendung findet. Beispielsweise ist eine
Simulation von Flutereignissen und der dadurch auftretenden Schaden moglich (Sorgel,
2013).

Weitere Informationen zum ALS konnen bei Bedarf den nachfolgend genannten Quellen
entnommen werden. So geben beispielsweise Wagner et al. (2003) einen Uberblick tiber die
Eigenschaften des Lasers und das Aufnahmeprinzip des Laserscanners. Neben der
Entfernung zum Objekt auf der Erdoberflache, die es zu bestimmen gilt (beispielsweise in
Kraus (2004) formuliert), missen auch noch die variable Position und Raumrichtung des
Flugzeuges bekannt sein. Informationen Uber die beim ALS notwendigen Komponenten
geben zum Beispiel Beraldin et al. (2010). Aufgrund der unterschiedlichen Referenzsysteme
der Komponenten ist eine Georeferenzierung notwendig. Naheres hierzu und praktische
Erfahrungen kénnen in (Wirlander et al., 2005) sowie (Wirlander und Wenger-Oehn, 2007)

nachgelesen werden.
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2.2 Ableitung von digitalen Gelandemodellen

Nach der Georeferenzierung konnen aus der gegebenen Punktwolke, die eine
unregelmanige Struktur hinsichtlich der Punkteverteilung aufweist, digitale (mathematische)
Modelle der Erde erstellt werden. Zu diesen gehoren das digitale Oberflachenmodell (DOM)
sowie das digitale Gelandemodell (DGM). Hier liegen die Punkte in einer Datenstruktur vor.
Gangige Strukturen sind das regelmaRige Raster oder die Dreiecksvermaschung
(Triangulierung).

Das DOM ist eine digitale Reprasentation der Erdoberflache inklusive der Gebaude und der
Vegetation. Von Hausern wird die Oberflache der Dacher erfasst. Waldgebiete werden durch
Flachen, die durch ineinander greifende Baumkronen entstehen, reprasentiert. Fir offenes
Gelande ist das DOM identisch mit dem DGM.

Das DGM hingegen stellt eine Reprasentation der Erdoberflache ohne die Gebaude und die
Vegetation dar — vielmehr werden die Hohen des Geléandes beschrieben. Es kann
Geripplinien, Gelandekanten und markante Punkte enthalten (Pfeifer, 2003).

In Abbildung 2.1 ist die perspektivische Sicht eines Gebietes, jeweils mit einer Rasterweite
von 1 m, dargestellt.

Abbildung 2.1 : Darstellung des DOM (oben) und des DGM  (unten)
(Briese, 2010)

6
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Fir die Erstellung des DOMs sind im Allgemeinen zwei wesentliche Schritte erforderlich: die
Filterung (Trennung von Gelande- und Nichtgelandepunkten) sowie die Interpolation der

rohen Punktwolke in ein regelméRiges Raster.

Bei der Erfassung des Gelandes fallen hohe Datenmengen an. Aus diesem Grund ist fur die
Filterung eine Automatisierung notig, um die Gelédnde- von den Nichtgeldndepunkten zu
trennen. Zur Ableitung des DGMs existieren diverse Filterungsansatze. Sithole und
Vosselman (2004) sowie Sithole (2005) geben einen Uberblick (ber verschiedene
Filteralgorithmen. Einige Filteralgorithmen arbeiten auf Rasterdatenstrukturen, andere direkt
mit der originalen Punktwolke oder mit triangulierten Daten. Erstere haben den Vorteil, dass
schnelle und einfache Operationen hinsichtlich der Nachbarschaft unter einem gewissen
Genauigkeitsverlust moglich sind. Durch die Verarbeitung der originalen Punktwolke kdnnen
hingegen einige Gelandestrukturen, wie z.B. Bruchkanten, besser erhalten bleiben.
Manchmal werden die beiden zuerst genannten Algorithmen kombiniert genutzt, um eine
bessere Qualitat hinsichtlich der Klassifikation in Gelande- und Nichtgelandepunkte zu

erzielen (Briese, 2010).

Im né&chsten Schritt ist die unregelméRige Punktwolke in eine Rasterstruktur mithilfe einer
Interpolationsmethode zu tberfihren. Durch die Interpolation werden fir jeden Punkt des
Rasters Werte aus einer begrenzten Anzahl von Referenzdatenpunkten abgeleitet, um
beispielsweise Hohenwerte zu erhalten. Hierbei existieren verschiedene Anséatze.

Lokale Methoden, zu welchen u. a. die Inverse Distanzwichtung oder die Nutzung des
gewichteten Mittels z&hlen, basieren auf der Annahme, dass jeder Punkt die resultierende
Oberflache nur bis zu einer gewissen endlichen Distanz beeinflusst. Neben diesen gibt es
noch geostatistische Ansédtze, zu denen das Kriging zahlt und sogenannte
Variationsmethoden. Diesen liegt die Annahme zugrunde, dass die Interpolationsfunktion
durch die Datenpunkte oder zumindest in deren Nahe verlauft und gleichzeitig so glatt wie
mdglich sein soll. Weitere Informationen kénnen Mitas und Mitasova (1999) und den hierin
enthaltenen Referenzen entnommen werden. Jedoch macht die Rechenkomplexitét dieser
Methoden es haufig unmdoglich, sie direkt auf groReren Datenmengen zu nutzen. Hier setzen
zahlreiche Segmentierungsschemata an, um die Daten in Bereiche aufzuspalten, die dann
jeweils eine kleinere Anzahl an Punkten aufweisen. Hierdurch kann die Interpolation fir
jedes Segment unabhéangig durchgeflhrt werden. Mit dieser Thematik haben sich zum
Beispiel Agarwal et al. (2006) befasst, welche einen sogenannten E/A-effizienten

Algorithmus auf Basis einer Quadtree-Segmentation vorstellen.
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2.3 Stochastische Prozesse

Ein stochastischer Prozess besteht aus Zufallsvariablen X(t), welche von einem
deterministischen Parameter t abhé&ngen. Dieser durchlduft einen Parameterraum T, welcher
ein Zeitintervall oder aufeinanderfolgende Zeitpunkte darstellt. Oftmals wird der Parameter t
als Zeit interpretiert. Der Wert einer Zufallsvariable X(t), welche ein zentrales Objekt aus der
Wahrscheinlichkeitstheorie darstellt, hangt vom Zufall ab und folgt somit keiner
Verteilungsfunktion. Nach Bewersdorff (2012) handelt es sich bei einer Zufallsvariablen um
eine Zuordnungsvorschrift, wodurch jedem Ergebnis eines Zufallsexperimentes eine Grofe
zugeordnet wird. Haufig steht dabei das Interesse an einer Funktion fir das Ergebnis und
nicht das Ergebnis selbst im Vordergrund. So kdnnen beispielsweise beim Werfen von zwei
fairen Woirfeln nicht die Augenzahlen der beiden Wirfel sondern vielmehr deren
gemeinsame Wirfelaugensumme von Bedeutung sein. In diesem Fall ist die Zufallsvariable
durch die Summe der beiden fairen Wirfel definiert (Ross, 1997). Derartige reelle
Funktionen fihren dazu, dass die Bezeichnung der zufélligen Funktionen ebenfalls
zutreffend ist. Jedoch ist in der Literatur meist der Begriff des stochastischen oder auch
zufalligen Prozesses zu finden (Beichelt und Montgomery, 2003).

Beichelt und Montgomery (2003) oder auch Ross (1996) definieren stochastische Prozesse
wie folgt: Ein stochastischer Prozess mit dem Parameterraum T (auch Indexmenge genannt)
und dem Zustandsraum Z ist eine Sammlung von Zufallsvariablen {X(t),t € T}, wobei Z die
Menge aller Zustande (Werte) bezeichnet, die die X(t) fur alle t € T annehmen kdnnen.
Werden alle Werte der Zufallsvariablen Uber den gesamten Zeitraum erfasst, erhalt man eine
reelle Funktion x = x(t), t € T, welche als Trajektorie oder Realisierung des stochastischen
Prozesses bezeichnet wird.

Eine Differenzierung dieser Prozesse in verschiedene Prozessklassen kann auf Basis ihrer
stochastischen Eigenschaften erfolgen. Exemplarisch aufgefihrt werden kdnnen hier die
Gaul3- (Rasmussen und Williams, 2006) oder auch stochastischen Integrationsprozesse
(Kuo, 2006). Die am weitesten verbreitete Klasse ist die der Markov-Prozesse (Kap. 2.3.2.1).
Daruber hinaus lassen sich stochastische Prozesse auch in Abhangigkeit vom Parameter-
und Zustandsraum in vier unterschiedliche Klassen aufteilen. Bei stochastischen Prozessen
mit diskreter Zeit liegt eine abzahlbar unendliche oder auch eine Kleinere, also endliche
Parametermenge, vor. Ist T ein Intervall, handelt es sich um einen stochastischen Prozess
mit stetiger Zeit. Weiterhin liegt ein diskreter stochastischer Prozess vor, wenn sein
Zustandsraum eine endliche oder abzahlbar unendliche Menge ist. In Analogie wird von
stetigen stochastischen Prozessen gesprochen, wenn Z ein Intervall ist. Somit ergeben sich
fur die vier Prozessklassen unterschiedliche Trajektorien. Die Trajektorien eines stetigen

stochastischen Prozesses mit stetiger Zeit sind beliebige Funktionen, wohingegen diejenigen
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mit diskreter Zeit Folgen reeller Zahlen sind. Fir einen diskreten Prozess mit stetiger Zeit
sind nur Treppenfunktionen als Trajektorien, welche in Abbildung 2.2 dargestellt sind,
denkbar (Beichelt und Montgomery, 2003).

Z
—~
~—
~—
~
”

b b 4 5t

Abbildung 2.2 : Treppenfunktion als Trajektorie eines Punktprozesse S
(Beichelt und Montgomery, 2003)

Fur die Untersuchungen innerhalb dieser Arbeit sind diejenigen stochastischen Prozesse von
primarer Bedeutung, fir welche der Zustandsraum endlich oder abzéhlbar ist, da diese
wertediskreten Prozesse auch Punktprozesse genannt werden. Weitere Details zu
stochastischen Prozessen, wie u. a. deren Eigenschaften oder Kenngrél3en sowie Beispiele
und Aufgaben zu dieser Thematik, kdnnen Beichelt und Montgomery (2003) sowie Ross

(1997) entnommen werden.

2.3.1 Markierte Punktprozesse

Die nachfolgenden Erlauterungen basieren im Wesentlichen auf (Lacoste et al., 2005) und
(Schmidt et al., 2014). Fur die klassische Theorie der Punktprozesse und weitere Details sei
zum Beispiel auf Cressie (1993), Daley und Vere-Jones (2003), Resnick (2007) sowie van

Lieshout (2000) verwiesen.

Punktprozesse gehdren zu den stochastischen Prozessen. Diese haben die Aufgabe, aus
oftmals groRen Datenmengen die Untermenge zu finden, welche ein beobachtetes
Phanomen am besten charakterisiert. Sie bieten die Moglichkeit, eine Szene mittels einer
ungeordneten Menge an Punkten innerhalb einer begrenzten Region F c R*, wobei R* ein
k-dimensionaler Raum ist, zu beschreiben. Fir Anwendungen im Bereich der Bildanalyse
wird es sich in der Regel um einen 2-dimensionalen Raum handeln, da Operationen auf

digitalen Bildern ablaufen. Die Anzahl der Punkte selbst ist ebenfalls eine Zufallsvariable. Fir
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n=12,..,N ergibt sich die Menge an Konfigurationen 0, {xl, ...,xj}, welche aus j
ungeordneten Punkten x; € F besteht. Ein Punktprozess auf F ist dann eine Abbildung X von
einem Wahrscheinlichkeitsraum auf die Menge an Konfigurationen 2 = U;~, 2,,, sodass fir
alle beschréankten Borel sets A c F (Croft et al., 1991) die Anzahl der in A fallenden Punkte
Ny (A) eine endliche Zufallsvariable darstellen (Abb. 2.3a).

Da haufig Punkte allein eine Szene nur schwer beschreiben kénnen, besteht die Méglichkeit,
jeden Punkt x; um zusatzliche Parameter m; zu erweitern. Auf diese Weise kann der Punkt
mit einem geometrischen Objekt u; = (x;, m;) in Verbindung gebracht werden. Folglich wird
die Position des Objektes u; durch den Punkt x; fixiert (oft der Massenmittelpunkt des
Objektes) und das Merkmal m; enthalt weitere Informationen zu dem Objekt, wie
beispielsweise die Form oder GroRe. Ublicherweise handelt es sich hierbei um mehrere
Merkmale m;, die zu einem Parametervektor zusammengefasst werden. Dieser beschreibt
dann ein Objekt eines bestimmten Typs und stellt eine multidimensionale Zufallsvariable dar.
Der Prozess des Hinzufligens weiterer Informationen, wie zum Beispiel der Objektparameter
zu jedem Punkt, wird als markierter Punktprozess oder auch Objektprozess bezeichnet.
Formal ist ein markierter Punktprozess in F, mit Merkmalen m; in einem Raum M, ein
Punktprozess in F x M. Das heil3t, dass jeder markierte Punktprozess auch als einfacher
Punktprozess aufgefasst werden kann. Anschaulicher ausgedrickt l&sst sich ein markierter
Punktprozess als ein stochastisches Modell von Konfigurationen einer unbekannten Anzahl
von Objekten des Typs u; = (x;, m;) in F vorstellen. Dabei kénnen sich die Merkmale von

Punkt zu Punkt verschieden auspréagen (Abb. 2.3b).

Die Mdglichkeiten, die Objekte mithilfe von Merkmalen zu beschreiben, sind zahlreich. Wie
bereits in der Motivation aufgefuihrt, eignen sich zur Repréasentation von Objekten Segmente
(Lacoste et al., 2005; Sun et al., 2007), Ellipsen (Descamps et al., 2008; Perrin et al., 2005)
oder Rechtecke (Ortner et al., 2007; Schmidt et al., 2014; Tournaire et al., 2007; Tournaire et
al., 2010) und finden aus diesem Grund auch immer wieder Anwendung im Zusammenhang
mit markierten Punktprozessen. So kdnnen beispielsweise Ellipsen Uber ihren Mittelpunkt,
die grolRe und kleine Halbachse sowie ihre Orientierung beschrieben werden. In
Abbildung 2.3c ist die Definition eines Rechtecks Uber dessen Zentrum c; = (x;, y;), seine
groRe Halbachse v, und das Verhaltnis der Rechteckseiten r; = [; / L;, dargestellt. Derart
haben es Tournaire et al. (2010) in ihrem Ansatz realisiert. Somit weicht diese
Parametrisierung des Rechtecks von der Ublichen Repréasentation, namlich derjenigen Uber

den Mittelpunkt sowie die Breite, H6he und Orientierung, ab.
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Abbildung 2.3 : Realisierungen von Punktprozessen
(a) Realisierung eines Punktprozessesin F
(b) Realisierung eines markierten Punktprozesses un  ter Verwendung von Rechteckenin F x M
(c) Ein Objekt (Rechteck) des markierten Punktproze  sses mit seiner Definition
(Tournaire et al., 2010)

2.3.1.1 Poisson-Punktprozesse

Der natirlichste Punktprozess ist der homogene Poisson-Punktprozess. Die Anzahl der
Punkte des homogenen Prozesses folgt einer diskreten Poisson-Verteilung (Formel 2.1).
Diese diskrete Wahrscheinlichkeitsverteilung ist von Bedeutung, damit die Anzahl von
Ereignissen modelliert werden kann. Die Wahrscheinlichkeit fir die Positionen der Punkte
dieses stochastischen Prozesses folgt einer Gleichverteilung. Dariiber hinaus sind die
Punkte stochastisch unabhéngig in F verteilt. Der Parameter 1 aus Formel 2.1 beschreibt
dabei die erwartete Anzahl an Punkten bzw. Objekten innerhalb von F. (Verdie und Lafarge,
2012).

Py(n) = 2 =21 (2.1)
mit

n: Anzahl der Punkte

F: begrenztes Gebiet

A: Intensitat

Mathematisch ausgedruckt ist die Abbildung X genau dann ein homogener Poisson-Prozess
in R¥, falls fur alle beschrankten Borel sets A c R¥ die Anzahl der Punkte Nx(A) eine
Poisson-Verteilung mit dem Parameter 4 > 0 besitzt. Es werden pro Zeiteinheit exakt A
Springe erwartet (Abb. 2.2), weshalb der Erwartungswert der Poisson-Verteilung ebenso
A|A| ist. Dabei ist die Sprunghdhe eins und zwischen den Springen sind die Zeiten
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exponentialverteilt. Folglich ist der Poisson-Prozess ein diskreter stochastischer Prozess mit
stetiger Zeit (vgl. Abb. 2.2). Sind weiterhin Ay, ..., A4; disjunkte beschrankte Mengen, dann
sind Ny(A;),..,Nx(4,) unabhangig. Aus dieser Definition resultieren die bereits oben
erwahnten Eigenschaften, dass n Punkte, die in A fallen, stochastisch unabhangig sind. Zum
anderen ist die Wabhrscheinlichkeit fur die Positionen der Punkte in A gleichverteilt.
Demzufolge liegt eine rein zufallige Anordnung der vom Poisson-Prozess erzeugten Punkte,
das heil3t ohne jegliche Interaktionen untereinander, vor.

Falls weitere Informationen hinsichtlich der Poisson-Prozesse von Interesse sind, wie u. a.
deren Eigenschaften, so kénnen diese zum Beispiel in Beichelt und Montgomery (2003)
nachgelesen werden. Neben den Poisson- existieren viele weitere Prozesse, auf die im
Rahmen dieser Arbeit nicht ndher eingegangen wird. Zu nennen ist hier beispielsweise der
Neyman-Scott-Prozess, welcher zu den Cluster-Prozessen gehért. Dieser resultiert aus
homogenem, unabhangigen Clustering, angewandt auf einen homogenen Poisson-Prozess.
Weiterhin gibt es die Hard-Core- sowie Gibbs-Punktprozesse, wobei letzterer aus den
Theorien der statistischen Physik hervorgegangen ist. Naheres zu den angesprochenen,

anderen sowie Poisson-Punktprozessen ist in Chiu et al. (2013) zu finden.

2.3.1.2 Wahrscheinlichkeitsdichte und Gibbs-Energie

Eine Mdglichkeit, um die Qualitat einer Punkt- bzw. Objektkonfiguration messen zu kénnen,
ist die Formulierung der Wahrscheinlichkeitsdichte h(.) des markierten Punktprozesses. Dies
kann mit Bezug auf einen Referenz-Punktprozess erreicht werden, welcher tblicherweise als
Poisson-Prozess definiert ist. In der Objekterkennung ist es das Ziel, die wahrscheinlichste
Konfiguration von Objekten innerhalb einer Szene bei gegebenen Daten zu finden, welche
die Dichte h(.) maximiert. Dabei wird davon ausgegangen, dass fir jede Objektkonfiguration
eine Wahrscheinlichkeit bestimmt werden kann — die gesamte Wahrscheinlichkeitsverteilung
fur die Konfiguration jedoch nicht bekannt ist. Indem die Parameter der Objekte u; = (x;, m;),
also deren Positionen x; und Merkmale m;, mittels zuvor definierter Operationen veréandert
werden, l&sst sich die Objektkonfiguration iterativ optimieren. Die
Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion h(.) kann mithilfe der Gibbs-Energie U(.) ausgedrtckt
werden. Die Dichte h(u) fur eine Konfiguration u lasst sich unter Nutzung der Gibbs-
Gleichung wie folgt formulieren, wobei Z eine Normalisierungskonstante darstellt (Lafarge et
al., 2010).

h(u) = w (2.2)
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Die Gibbs-Energie kann dabei mittels der Summe zweier Komponenten modelliert werden —
die der Datenenergie Up(.) und zum anderen die der Priorenergie Up(.). Die erste
Energie Up(.) bewertet die Ubereinstimmung der Objektkonfigurationen mit den Daten,
wobei die andere Up(.) Interaktionen zwischen den Objekten berlicksichtigt. Hierdurch
kénnen bestimmte Konfigurationen auf Basis von Vorwissen beflrwortet oder bestraft
werden. Kommt es durch die Modifikationen der Objektparameter zu einem Energiezuwachs,
so sind die Anderungen mit hoher Wahrscheinlichkeit zu verwerfen, andernfalls
anzunehmen. Die Verwerfung erfolgt dabei nicht grundsatzlich, um unter Umstanden nicht in
einem lokalen Minimum zu verharren. Eine ebenfalls gangige Alternative in der
Bildverarbeitung zur Modellierung der markierten Punktprozesse bzw. der Dichte h(.) durch
die Gibbs-Energie, stellt die Bayessche Statistik dar. Dieses Modell muss imstande sein,
eine Likelihood-Funktion zu besitzen, welche die Verteilung eines Bildes beschreibt. Die
Optimierung wird hier durch die a-posteriori-Dichte realisiert, welche die Multiplikation der
Likelihood mit einer a-priori-Dichte liefert. Beispiele aus dem Bereich der Bildverarbeitung,
die sich mit Punktprozessen im Bayesschen Zusammenhang befassen, sind in u. a. bei
Pievatolo und Green (1998) sowie Rue und Hurn (1999) zu finden.

Die optimale Objektkonfiguration u* = {u,,..,u,} kann bestimmt werden, indem die
Wahrscheinlichkeitsdichte  h(.) maximiert wird, also u*=argmaxh(.). Diese
Vorgehensweise entspricht ebenfalls der Konfiguration, welche die Gibbs-Energie U(.)
minimiert, das heilt u* = argmin U(.). Diese Technik zum Auffinden des Optimums ist von
besonderem Interesse, da hierdurch die Dichte h(.) nicht normalisiert werden muss. Somit
ist die komplexe Berechnung der Normalisierungskonstanten Z nicht erforderlich (Lafarge et
al.,, 2010). Hieraus lasst sich fur die nicht normalisierte Dichte h(.) Gleichung 2.3

schlussfolgern.

h()=exp—-U() (2.3)

Jedoch handelt es sich hierbei keinesfalls um ein gewdhnliches Optimierungsproblem, da die
Wahrscheinlichkeitsdichte h(.) in der Regel multi-modal und dartber hinaus im
Konfigurationsraum, welcher eine variable Dimension besitzt, definiert ist. Aus diesem Grund
wird zum Schéatzen des globalen Minimums Ublicherweise ein Markov-Chain-Monte-Carlo-
Sampler in Kombination mit dem simulated annealing verwendet (Kap. 2.3.2.1), um eine
Approximation der optimalen Objektkonfiguration u* = {uy,...,u,} zu finden bzw. die
Energie U(.) zu minimieren (Chai et al., 2013). Neben den Monte-Carlo-Verfahren als
approximative Verfahren existieren auch exakte Monte-Carlo-Sampling-Methoden (Propp
und Wilson, 1996). Diese sind jedoch fir die meisten probabilistischen Modelle mit
praktischem Interesse schwer zu bewaltigen und deshalb nicht tragbar. Aus diesem Grund
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muss héaufig auf approximative Methoden zur statistischen Inferenz zurtickgegriffen werden.
Fur die Monte-Carlo-Verfahren, welche im nachfolgenden Kapitel naher erlautert werden,

erfolgt die Inferenz auf Basis des numerischen Samplings.

2.3.2 Monte-Carlo-Verfahren

Monte-Carlo-Verfahren (MC-Verfahren) sind unterschiedliche stochastische Techniken,
welche auf der Verwendung einer grof3en Anzahl von Zufallszahlen (allg. Zufallsvariablen)
und der Wahrscheinlichkeitsrechnung aufbauen. Es handelt sich hierbei in der Regel um
rechenintensive Verfahren, die sich auf Probleme in den verschiedensten Bereichen
anwenden lassen. Zu diesen zahlen Dbeispielsweise die Wirtschafts- und
Naturwissenschaften oder auch medizinische Anwendungen. Problemstellungen, die durch
deterministische Algorithmen schwer oder Uberhaupt nicht I6sbar sind, werden mithilfe einer
MC-Simulation numerisch ermittelt. Im Wesentlichen bildet dabei das Gesetz der grof3en
Zahlen die Basis der MC-Verfahren. Es besagt, dass sich die relative Haufigkeit eines
Zufallsergebnisses immer mehr der theoretischen Wahrscheinlichkeit fiir dieses Ergebnis
annéhert, je haufiger das entsprechende Zufallsexperiment bei gleichen Voraussetzungen
durchgefuhrt wird (Georgii, 2004).

Die Realisierung dieser Zufallsexperimente erfolgt in der heutigen Zeit mittels Computer, da
der Berechnungsaufwand firr die groRe Anzahl der zu generierenden Zufallszahlen hoch ist.
Vorreiter des MC-Verfahrens sind die Mathematiker N. Metropolis, J. v. Neumann und
S. Ulam in den 1940er Jahren gewesen (Metropolis, 1987). Im September 1949 erschien die
erste Veroffentlichung zum MC-Verfahren (Metropolis und Ulam, 1949).
Zufallszahlengeneratoren (Random Number Generators (RNGs)) bilden die Basis der MC-
Verfahren. Sie erzeugen eine Sequenz von Zahlen innerhalb eines geschlossenen
Intervalls [min; max], sodass die Werte dieser Zahlen unvorhersehbar sind. Neben dieser
sind noch zwei weiteren Charakteristika eines RNGs von Bedeutung. Ein neuer Wert muss
von seinem vorherigen statistisch unabhangig sein. Zum anderen hat die Gesamtverteilung
der aus dem Intervall gewéhlten Zahlen gleichverteilt zu sein (alle Zahlen sind
gleichwahrscheinlich und kommen nicht haufiger oder seltener als andere vor). In
Abhangigkeit von der Problemstellung kann zwischen nicht-deterministischen und Pseudo-
RNGs unterschieden werden. Bei letzteren handelt es sich um deterministische Algorithmen,
welche Ublicherweise in Software implementiert sind. Diese berechnen eine nur scheinbar
zufallige Zahlensequenz und weisen Periodizitdten auf. Das heil3t eine Zahlensequenz wird

sich in Abhangigkeit von der Lange des Zyklus des Generators friher oder spater
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wiederholen. Ein solcher Generator bendtigt einen Saatpunkt (auch Saatwert bzw.
Startwert), um den Zustand des zugrunde liegenden Modells zu initialisieren. Somit weist
eine generierte Zahlensequenz zwar Unabhangigkeit und Gleichverteilung als Eigenschaften
auf, jedoch ist das gesamte Verhalten des PRNGs vorhersehbar. Diese Generatoren werden
haufig in der Numerik oder fir Tests verwendet. Eine generelle Einfihrung zu Zufallszahlen
im Hinblick auf die numerische Mathematik kann Press et al. (2007), Kapitel 7, enthommen
werden. Nicht-deterministische oder auch wahre RNGs werden beispielsweise flir die
Schlisselerzeugung bei  Sicherheitsapplikationen genutzt — also dort, wo der
deterministische Charakter ein Problem darstellt. Anstelle eines mathematischen Modells zur
Erzeugung von Zufallszahlen verwendet dieser Generator eine physikalische Quelle, um
Zufalligkeit (Entropie) aus dieser zu gewinnen. Beispiele fir solche physikalischen
Phanomene sind der Kernzerfall, das Wirfeln oder das Werfen einer Miinze (Mechalas,
2014).

Die nachfolgenden Ausfihrungen zu den MC-Methoden beruhen hauptsachlich auf Inhalten
aus den Buchern von Bishop (2006) und MacKay (2003) und kodnnen bei Interesse dort
nachgelesen werden.

Die Ziele der MC-Methoden sind es, eine oder beide der folgenden zwei Aufgaben zu I6sen:
Das Erzeugen von Samples {x(r)}f:1 aus einer gegebenen Wahrscheinlichkeitsverteilung

P(x) und weiterhin das Schétzen der Erwartungswerte von Funktionen ¢(x) gemanR der
Verteilung P(x). Die Komponenten von x umfassen diskrete, kontinuierliche oder

Kombinationen beider Variablen. Fir kontinuierliche Variablen gilt es,

E[¢p] = [P(x) p(x) d"x (2.4)

zu berechnen. Fur diskrete Variablen wird das Integral durch eine Summe ersetzt. In
Abbildung 2.4 ist eine zu Formel 2.4 zugehtrige Funktion ¢(x) schematisch dargestellt,
deren Erwartungswert beziiglich einer Wahrscheinlichkeitsverteilung P(x) zu schatzen ist.
Dabei wird generell angenommen, dass P(x) hinreichend komplex ist, sodass die

Erwartungswerte nicht exakt mittels analytischer Techniken geschatzt werden kénnen.
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Abbildung 2.4: Darstellung einer Funktion ¢(x) (blau), deren Erwartungswert
in Bezug zu einer Verteilung P(x) (rot) zu schatzen ist
(Bishop , 2006)

Indem die erste Aufgabe, also das Erzeugen von zufalligen Stichproben {x(r)}f:1 aus P(x),

geldst wird, lasst sich auch das zweite Problem mithilfe dieser 16sen. Solange die Samples

tiber P(x) gezogen werden, ist E[$] = E[¢]. Somit lasst sich Formel 2.4 uber eine endliche
Summe darstellen (Formel 2.5), die Varianz Uar[(f)] dieses Schatzers ist gegeben durch

Formel 2.6.
$ =31 p(x®) (2.5)

var[§] = 2 El(¢ — E[p])?] (2.6)

Schlussfolgernd héngt die Genauigkeit der MC-Schatzung (Formel 2.5) nicht von der
Dimension von x ab, sondern einzig von der Varianz von ¢. Dies ist eine wichtige
Eigenschaft von MC-Methoden. Somit gentgt im Allgemeinen eine kleine Anzahl an
unabhangigen Stichproben {x(r)}, um den Erwartungswert einer Funktion mit ausreichender
Genauigkeit zu schéatzen. In der Praxis sind dies in etwa zehn bis zwanzig. Jedoch ist es
haufig nicht einfach, unabhangige Samples von einer gegebenen Verteilung P(x) zu
bekommen, da die Normalisierungskonstante meist unbekannt ist. Zum anderen ist das
Ziehen von Stichproben aus P(x) insbesondere in Raumen hoherer Dimension
anspruchsvoll, da es keinen offensichtlichen Weg gibt, ohne viele oder alle mdglichen
Zusténde durchzéhlen zu missen. Korrekte Stichproben werden dazu neigen, von Orten zu
kommen, an denen die P(x) grol3 ist. Hieran knlpft die Frage an, wie diese Orte identifiziert
werden konnen, ohne dass dabei die Wahrscheinlichkeitsverteilung tberall auszuwerten ist.

Ein anschauliches Beispiel aus MacKay (2003) in Kapitel 29.1 zeigt, dass es unmdglich, jede

16



Grundlagen

Position im Zustandsraum zu besuchen. Der notwendige Berechnungsaufwand hierfiir liegt
oberhalb einer realistischen Grenze.

Die Uberlegung, das zweite Problem zu l6sen, fiihrt zum Uniform Sampling. Hierbei handelt
es sich um eine Methode zum Schéatzen des Erwartungswertes einer Funktion. Die
Erzeugung von Stichproben aus einer Wahrscheinlichkeitsverteilung ist jedoch nicht moglich.
Nur unter der Annahme, dass ¢(x) eine sich nur geringfligig verandernde Funktion ist, die
den Charakter von P(x) aufweist, kAme diese Methode in Frage. Auch zeigt sich, dass das
Uniform Sampling fur die meisten hochdimensionalen Probleme nicht geeignet ist, es sei
denn die Wahrscheinlichkeitsverteilung ist gleichférmig, wie beispielsweise die Gaul3-
Verteilung (MacKay, 2003). Weitere Informationen zu dieser Thematik und dartber hinaus
praktische Erfahrungen zu u. a. Markov-Chain-Monte-Carlo-Verfahren, die in Kapitel 2.3.2.1
vorgestellt werden, kdnnen beispielsweise Gilks et al. (1996) sowie Neal (1993) entnommen
werden.

Es existieren noch zwei weitere gelaufige Sampling-Techniken, das Importance Sampling
und Rejection Sampling, welche ebenfalls gewisse Einschrankungen aufweisen. Von
zentraler Bedeutung ist hier die Dimension des Zustandsraumes. Bei beiden Verfahren wird
eine einfachere Dichte erganzt, die Ublicherweise als Vorschlagsdichte Q(x) (proposal
density) bezeichnet wird. Hierdurch kénnen aus dieser Stichproben generiert und Q(x)
innerhalb einer Multiplikationskonstanten ausgewertet werden. Gute Resultate lassen sich
nur dann erzielen, wenn die Dichte Q(x) (nahezu) gleich mit P(x) ist. Jedoch ist es fir
komplexe Aufgaben schwierig, ein Q(x) mit dieser Eigenschaft zu erzeugen. Hier knupfen
die sogenannten Markov-Chain-Monte-Carlo-Methoden als ein machtiges Instrument an. Sie
erlauben es, aus einer grol3en Gruppe an Verteilungen Stichproben zu entnehmen und
kénnen weiterhin gut mit hohen Dimensionen umgehen. Das nachfolgende Kapitel befasst
sich mit den Markov-Chain-Monte-Carlo-Verfahren. Fir Details zum Importance Sampling
und Rejection Sampling sei neben MacKay (2003) auf Andrieu et al. (2003) und Bishop

(2006) verwiesen.

2.3.2.1 Markov-Chain-Monte-Carlo-Verfahren

Mithilfe der Markov-Chain-Monte-Carlo- (MCMC-) Verfahren lassen sich spezielle
Wahrscheinlichkeitsverteilungen, deren Simulation flr gewdhnliche MC-Methoden zu
komplex ware, simulieren. Wie bereits oben beschrieben sind dies Verteilungen, deren
Dichten komplizierte Normierungsterme enthalten, oder Wahrscheinlichkeitsverteilungen
einer mehrdimensionalen Zufallsvariable. Da in beiden Fallen die direkte Simulation aus der

marginalen Verteilung bei vielen Problemen nicht mdglich ist (Geyer, 1998), wird stattdessen
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eine Markov-Kette generiert. Die stationdre Verteilung dieser Kette stellt die unbekannte
Verteilung dar. Anders als zuvor dient die Realisation der Markov-Kette als
Simulationsstichprobe. Aus diesem Grund hat Geyer (1991) die Bezeichnung MCMC
gewdahlt. Fur die Eignung von MCMC-Verfahren innerhalb von Anwendungen ist es von
Bedeutung, wie schnell die simulierte Verteilung gegen die gesuchte Verteilung konvergiert.
Hierdurch werden Anhaltspunkte fir die Auswahl eines Verfahrens gewonnen und es kann
die Lange des Simulationslaufes festgelegt werden. Vorreiter der MCMC-Verfahren waren
Metropolis et al. (1953). Eine Verallgemeinerung des 1953 vertffentlichten Papers lieferte
Hastings (1970) mit dem Metropolis-Hastings-Algorithmus. Eine Erweiterung zur
Konstruktion eines flexiblen, umkehrbaren Markov-Ketten-Samplers, welcher zwischen
Parameterunterraumen verschiedener Dimension hin und her springen kann, gibt Green

(1995) mit dem Reversible-Jump-Markov-Chain-Monte-Carlo-Verfahren (Dreesman, 1998).

Markov-Ketten

Markov-Ketten, gelegentlich auch als zeitdiskreter Fall der Markov-Prozesse bezeichnet,
eignen sich gut zur Modellierung von zufalligen Zustandsdnderungen eines Systems. Wie bei
den stochastischen Prozessen (Kap. 2.3), kann zwischen Markov-Ketten in diskreter und
stetiger Zeit bzw. Zustandsraum unterschieden werden. Der Poisson-Prozess (Kap. 2.3.1.1)
stellt ein Beispiel einer Markov-Kette in stetiger Zeit fir abz&hlbare Zustandsrdume dar.
Innerhalb des Poisson-Prozesses folgt die Anzahl der Punkte einer Exponentialverteilung,
der Poisson-Verteilung (Formel 2.1), welche wegen ihrer Gedachtnislosigkeit eine wichtige
Rolle spielt. Diese wird auch als Markov-Eigenschaft bezeichnet und besagt, dass die
Zukunft eines stochastischen Prozesses unabhéngig von der Vergangenheit bei gegebenem
gegenwartigen Zustand ist. Somit kdnnen unter der alleinigen Kenntnis des aktuellen
Zustands genauso gut Vorhersagen Uber die Zukunft gemacht werden, als ware die
komplette vorherige Entwicklung des Prozesses schon bekannt. Hierdurch wird sich die
Kette haufiger in den wichtigsten Gebieten aufhalten. Anders ausgedriickt sorgt die Markov-
Kette dafiir, dass die Samples x(®) Stichproben, die aus der Zielverteilung P(x) enthommen
wurden, simulieren. An dieser Stelle wird von der vorherigen Notation x( abgewichen und
stattdessen der Exponent t = 1, ..., T verwendet, um die Folge der Zustande in einer Markov-
Kette zu benennen. Diese Darstellung wird genutzt, da nun keine unabhangigen, sondern
vielmehr voneinander abhangige Stichproben einer Verteilung vorliegen. So werden bei einer
Metropolis-Hastings-Simulation, die im nachsten Abschnitt behandelt wird, von T Iterationen

nicht T unabhangige Samples aus der Zielverteilung P(x) erzeugt (Andrieu et al., 2003).
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Werden Markov-Ketten im endlichen Zustandsraum Z, in dem die x® nur eine gewisse

Anzahl n an diskreten Werten x® € Z = {x,x,, ..., x,} annehmen kénnen, eingefihrt, so

handelt es sich um eine Markov-Kette, falls
P(x® D |x®, D x W) = 7(x D ®) (2.7)

gilt. Folglich hangen die Ubergangswahrscheinlichkeiten innerhalb der Ubergangsmatrix T
nur vom aktuellen Zustand x® und nicht von der Historie der Kette {x,x®, .. xt=Y} ap.
Die Markov-Kette heildt homogen, falls T fur alle Zeitpunkte t unveréandert bleibt. In diesem
Zusammenhang wird auch von einer Kette mit stationdren Ubergangswahrscheinlichkeiten
gesprochen. Dieses Attribut der Markov-Ketten, dass die bedingte Verteilung von x¢+1D, bei
gegebenem x®| fiir alle ¢ identisch ist, ist auch in zahlreicher Literatur zu den MCMC-
Verfahren zu finden (Andrieu et al., 2003). Zu nennen sind hier beispielsweise Meyn und
Tweedie (1993).

In Abbildung 2.5 ist der Ubergangsgraph bzw. das Prozessdiagramm fiir ein Beispiel einer
Markov-Kette mit drei Zustinden (n =3) dargestellt. Die Ubergangsmatrix T und der
Wahrscheinlichkeitsvektor fir den Anfangszustand ,u(x(l)) seien fur dieses Beispiel wie folgt

gegeben. Die Spaltensummen ergeben dabei jeweils Eins.

0 0 06 0.5
1 0.1 0.4] ; u(x(l))=<0.2>

0 09 O 0.3

T =

Wird das Produkt T-y(x(l)) gebildet, ergibt sich fur den nachfolgenden Zustand
p(x®)=(0.18 0.64 0.18)". Wird das Prinzip der Multiplikation des jeweils neuen
Zustandes mit der Transitionsmatrix T wiederholt, so konvergiert das Produkt unabhangig
von der gewahlten  Anfangsverteilung ,u(x(l)) gegen die  Zielverteilung

P(x) = (0.2 0.4 0.4)". Die Voraussetzung fiir die Konvergenz der Verteilung P(x) ist, dass
die Ubergangsmatrix T gewisse Eigenschaften befolgt (Andrieu et al., 2003).

Zu diesen Eigenschaften, an denen sich auch das Verhalten der Markov-Ketten analysieren
lasst, zahlen vor allem die Irreduzibilitat, Rekurrenz, Aperiodizitdt und Reversibilitdt. Die
Attribute werden im Folgenden nur knapp erlautert. Weitere Informationen sind zum Beispiel
im dritten und vierten Kapitel von Gilks et al. (1996) zu finden. Die Irreduzibilitat ist mit der
Aperiodizitat eine der wichtigsten Eigenschaften fir die Konvergenz gegen eine stationare
Verteilung. Erstere besagt, dass jede Teilmenge des Zustandsraumes von jedem
Anfangszustand aus erreichbar ist. Somit ist die Wahrscheinlichkeit, in einer endlichen Zeit

vom einem zum anderen Zustand zu kommen, echt positiv. Aperiodizitat beinhaltet, dass die
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Markov-Kette kein zyklisches Verhalten aufweist. Hierdurch ist es nicht mdéglich, exakte
Vorhersagen Uber den Aufenthaltsort einer Teilmenge zu einem bestimmten Zeitpunkt
vorzunehmen. Aufgrund dieser Eigenschaft wird unterbunden, dass verschiedene Zustande
im Raum in einem regelmafiigen periodischen Abstand erreicht werden. Eine Markov-Kette
ist rekurrent, wenn die entsprechenden Teilmengen ausgehend von allen Startwerten fast
sicher unendlich oft erreicht werden kdnnen. Folglich charakterisiert die Rekurrenz das
Langzeitverhalten einer Markov-Kette. Ist die gemeinsame Verteilung mehrerer
Zufallsvariablen bei Zeitumkehr invariant, so wird von Reversibilitat gesprochen (Dreesman,
1998).

0.6

Abbildung 2.5: Prozessdiagramm fir die beispielhaft e Markov-Kette mit Z = {xq, x5, x3}
(Andrieu et al., 2003)

Es existieren verschiedene Algorithmen fir MCMC-Sampler, deren Basis die eben erlauterte
Erzeugung einer Markov-Kette ist. Der nachfolgende Abschnitt wird sich mit dem Metropolis-
Hastings-Algorithmus (Metropolis et al., 1953; Hastings, 1970) befassen. Auf andere gangige
MCMC-Methoden, wie das Gibbs Sampling (Geman und Geman, 1984) sowie das Slice

Sampling (Neal, 2003), wird im Rahmen dieser Arbeit nicht weiter eingegangen.

Metropolis-Hastings-Verfahren

Das Metropolis-Hastings-Verfahren (MH-Verfahren) wird nachfolgend auf Grundlage von

MacKay (2003) erlautert. Hierbei hangt die Dichte, welche im Folgenden als
Vorschlagsdichte Q(x) bezeichnet wird, vom aktuellen Zustand x® und nicht von den
vorherigen Zustéanden ab (Markov-Eigenschaft). Neben x® beinhaltet die Vorschlagsdichte
noch einen moglichen neuen Zustand x’, sodass fir die Dichte Q(x’|x(t)) folgt. Dabei kann

die Vorschlagsdichte jede beliebige stationare Dichte sein (zum Beispiel eine Gaul3-
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Verteilung), von welcher Samples entnommen werden kénnen. Anders als beim Importance
Sampling sowie Rejection Sampling ist es nicht notwendig, dass eine Ahnlichkeit zur
Wahrscheinlichkeitsverteilung P(x) besteht, damit der Algorithmus praktikabel ist.
Abbildung 2.6 zeigt ein Beispiel fir zwei verschiedene Zustande x™ und x® einer
Vorschlagsdichte im eindimensionalen Fall. Innerhalb dieser Abbildung &ndert sich die Form
von Q(x'|x®) bei Modifikation des Zustandes, was im praktischen Fall fiir die
Vorschlagsdichte nicht typisch ist. Unter der Annahme, dass P*(x) fur jedes x berechnet
werden kann, wird ein vorlaufiger neuer Zustand x" aus Q(x) erzeugt. Dariiber hinaus wird
die Akzeptanzwahrscheinlichkeit a (Gleichung 2.8) bestimmt, um zu entscheiden, ob x'

angenommen wird

_ () o)
= P*(X(t)) Q(xllx(t)).

(2.8)

Falls a>1 wird der neue Zustand in jedem Fall akzeptiert, andernfalls mit der
Wahrscheinlichkeit a. Weiterhin fiihrt eine Akzeptanz zu x®*1 = x’, eine Ablehnung zu
x*D = ¥ Somit wird x(®), sollte der neue Zustand abgelehnt werden, erneut auf die Liste
der Stichproben geschrieben. Fur den Fall, dass es sich bei der Vorschlagsdichte
beispielsweise um eine tiber dem aktuellen Zustand x®) zentrierte GauR3- oder eine andere
einfache symmetrische Verteilung handelt, so ist der hintere Faktor aus Gleichung 2.8 Eins.
Eben dies ist die von Metropolis et al. (1953) entwickelte Metropolis-Methode, bei welcher

lediglich der Wert der Zielverteilung P(x) an den beiden Punkten verglichen werden muss.

#,0(x1xV)

Q(x|x®)

@ x @ x

Abbildung 2.6: MH-Algorithmus mit Vorschlagsdichte Q(x'|x®)

fur zwei unterschiedliche Zustande  x® und x@®
(MacKay, 2003)

Wie im vorherigen Abschnitt zu den Markov-Ketten bereits angemerkt, wird bei den MCMC-

Methoden eine Sequenz von Zustanden {x(®} erzeugt, wobei jede Stichprobe x® eine
Wahrscheinlichkeitsverteilung besitzt, die vom vorherigen Wert x¢~1 abhangt. Durch diese
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Abhangigkeit der aufeinanderfolgenden Samples muss der Algorithmus unter Umstanden
erheblich lange laufen, um unabhangige Stichproben von der Zielverteilung zu erzeugen.
Dies fuhrt einerseits zur der Problematik bei der Beurteilung, wie lange fur die Erzeugung der
unabhangigen Samples gewartet werden muss. Ferner ist auch die Frage, wann die MCMC-
Methode konvergiert ist, also wann die Wahrscheinlichkeitsverteilung von x® gegen
P(x) = P*(x)/Z fur jede Q(x'|x) > 0V x, x" mit t —» oo strebt, als kritisch zu bewerten.

Beim MH-Verfahren besteht im Gegensatz zum Importance Sampling und Rejection
Sampling keine derart starke Abhéangigkeit von der Dimension des Zustandsraumes.
Resultate werden somit in einer kirzeren Zeit geliefert. Jedoch kann es aufgrund von
Zufallsbewegungen (random walk) zu langen Simulationen kommen. Naheres zu dieser
Thematik und ein anschauliches Beispiel, wie langsam eine Zufallsbewegung den
Zustandsraum erkunden kann, sind bei MacKay (2003) in Kapitel 29.4 zu finden. Im
Uberndachsten Abschnitt werden Moglichkeiten genannt, mit denen die Zufallsbewegungen
unterdriickt werden kdénnen. Eine von diesen ist das simulated annealing. Hierdurch kann bei
MCMC-Verfahren die Zeit bis zur Konvergenz und die benétigte Zeit, um unabhangige
Samples zu erzeugen, verkirzt werden. Zuvor wird im nachfolgenden Abschnitt auf eine
Erweiterung der MCMC-Methoden eingegangen, das sogenannte Reversible-Jump-Markov-
Chain-Monte-Carlo-Verfahren (Green, 1995). Bei dieser Methode muss die Dimension von

Objekten nicht notwendigerweise fest sein.

Reversible-Jump-Markov-Chain-Monte-Carlo-Verfahren

Das in Abbildung 2.6 gezeigte Beispiel beschréankt sich auf den eindimensionalen Fall. Der
Ubergang auf eine konstante héhere Dimension der Objektkonfiguration ist fir den MH-
Algorithmus ebenfalls handhabbar, jedoch ist dabei die Anzahl an Objekten innerhalb der
Szene immer fest. Hier setzen die Reversible-Jump-Markov-Chain-Monte-Carlo-Verfahren
(RIMCMC-Verfahren) an, welche die Modellierung von Szenen mit variierender Anzahl an
Objekten erlauben. Diese Erweiterung des MH-Algorithmus, um mit Zustandsraumen
verschiedener Dimensionen umgehen zu kénnen, wurde erstmals von Green (1995)
vorgeschlagen. Anderungen der Dimension zwischen Stichproben in einer Markov-Kette
werden als Dimensionssprunge bezeichnet (Smith, 2011).

Der RIMCMC-Sampler erlaubt die Simulation einer Markov-Kette X® im Zustandsraum,
welche zwischen verschiedenen Dimensionen hin und her springt. Dies wird durch die
Definition einer Menge an Bewegungen/Anderungen, den sogenannten reversiblen
Spriingen (reversible jumps), erreicht. Theoretisch konnen beliebige Arten an Anderungen,

solange sie umkehrbar sind, definiert werden. Diese Flexibilitit macht die RIMCMC-
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Methoden zu einem méchtigen Werkzeug. Reversibilitédt bedeutet beispielsweise, dass es in
einer spateren Anderung mdoglich sein muss, zum vorherigen Zustand zuriickkehren zu
konnen. In jeder Iteration t schlagt der Sampler eine Anderung der aktuellen
Objektkonfiguration aus jener vordefinierten Menge an Bewegungen (jumps) vor. Dabei ist
jede Art der Anderung einer Dichtefunktion Q,, zugehorig, welche auch als Kernel (Kern)
bezeichnet wird. Dieser Prozess filhrt von einer Objektkonfiguration X zu einer neuen
Konfiguration X¢*1, gemé&R einer Wahrscheinlichkeit Q,,(X® —» X)), Es handelt sich
hierbei um kleine Springe zwischen R&umen variabler Dimension, wobei lediglich ein
einzelnes Objekt der globalen Konfiguration von einem neuen Vorschlag betroffen sein wird.
Die Anderung bzw. neue Konfiguration wird mit einer gewissen
Akzeptanzwahrscheinlichkeit & (Formel 2.9), die von der Energievariation zwischen X® und
XD abhangt, angenommen. Die Auswahl eines Kernels Q,, kann dabei zufallig oder
entsprechend einer vorgegebenen Wahrscheinlichkeit erfolgen. U ist die Gibbs-Energie aus
Kapitel 2.3.1.2.

(t+1)_, x(®)
a = min <1, % “exp — (U(X(t+1)) — U(X(t)))> (2.9)

Jedem der Kernel @,, sind gew6hnlich spezifische Modifikationen zugehdrig. Auf der einen
Seite existieren die Geburts- und Todeskernel (birth- and death-kernels), welche fur das
Hinzufiigen bzw. Entfernen von Objekten im Raum moglicher Konfigurationen zustandig
sind. Diese folgen einer Poisson-Verteilung (Kap.2.3.1.1). Geburten (Abb. 2.7, links)
entsprechen Spriingen in Rdume hoherer Dimension, Tode (Abb. 2.7, rechts) in Raume

niedrigerer Dimension.

TN N
f o N =N ) S S
B N — y
A A T | \/// \

Abbildung 2.7 : Geburtskernel (links) und  Todeskernel (rechts)
(Tournaire et al., 2007)
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Zum anderen gibt es Kernel, die fur die Veranderung der Parameter eines Objektes
zustandig sind — haufig als Anderungskernel (perturbation kernels) bezeichnet. Diese sind
wichtig, um die Positionierung der Objekte anzupassen. Exemplarisch genannt werden
kénnen Bewegungen wie die Translation, Rotation oder Dilatation (Abb. 2.8). An dieser
Stelle sei auf die Eigenschaften der Markov-Ketten hingewiesen. So ist es u.a. von
Bedeutung, dass jede Konfiguration im Zustandsraum innerhalb einer endlichen Anzahl an

Modifikationen wieder erreicht werden kann (Irreduzibilitat).

Abbildung 2.8 : Anderungskernel
v.L.n.r.: Rot ation, Translation, Dilatation (L&nge), Dilatation (Breite)
(Ortner et al., 2007)

Der Algorithmus des RIMCMC-Samplers wird im Folgenden kurz zusammengefasst:
Ausgehend von einer Startkonfiguration X(®, die aufgrund der Eigenschaften der Markov-
Ketten zufallig gewahlt werden kann, werden die nachfolgenden Schritte solange wiederholt,
bis ein Konvergenzkriterium erflillt ist. Dies sind (1) zufallig einen Kernel @,, entsprechend
einer bestimmten Wahrscheinlichkeit auswahlen, (2) eine neue Objektkonfiguration X ®+1),
ausgehend von X® erzeugen, (3) die Akzeptanzwahrscheinlichkeit bzw. -rate a geman
Formel 2.9 bestimmen und (4) die neue Konfiguration X1 entweder mit der
Wahrscheinlichkeit « akzeptieren oder mit 1 — a zuriickweisen (Mallet et al., 2010; Smith,
2011; Verdie und Lafarge, 2012).

Simulated Annealing

Es existieren verschiedene Madglichkeiten, das Konvergenzverhalten bei MCMC- bzw.
RJIJMCMC-Methoden zu beschleunigen. Eine ist die Hybrid-Monte-Carlo-Methode (Duane et
al., 1987), auch als Hamiltonian-Monte-Carlo-Verfahren bezeichnet, welches in
kontinuierlichen Zustandsraumen im Zusammenhang mit der MH-Methode anwendbar ist.
Zur Reduktion der Zufallsbewegungen werden Informationen von Gradienten genutzt, die auf

die Richtung, in welcher sich Zustdnde mit groRerer Wahrscheinlichkeit befinden, hinweisen.
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Fur das Gibbs-Sampling gibt es die Methode der overrelaxation (Adler, 1981), um die
bendtigte Zeit zur Erzeugung von unabhangige Samples zu reduzieren.

Der Algorithmus des simulated annealing geht auf die Beobachtung zuriick, dass das Lésen
von kombinatorischen Optimierungsproblemen analog zum Abkihlen von Stoffen in der
Festkorperphysik ist (Metropolis et al., 1953; Kirkpatrick et al., 1983). Ziel der physikalischen
Abkuhlung ist es, einen minimalen Energiezustand der Feststoffe durch deren Schmelzen in
einem Warmebad zu erreichen. Durch die langsame Verringerung der Temperatur kénnen
sich die Teilchen des Stoffes in einer kristallinen Gitterstruktur neu anordnen, welche einem
minimalen Energiezustand fur den Feststoff entspricht. Jenes Prinzip machten sich Cerny
(1985) und Kirkpatrick et al. (1983) zunutze und schlugen die Kombination eines MCMC-
Algorithmus mit einem Temperaturparameter vor, um das globale Minimum einer
Energiefunktion zu finden. Die Temperatur gleicht einer Wahrscheinlichkeit, mit der sich ein
Zwischenergebnis der Optimierung auch verschlechtern darf. Wesentlicher Vorteil hiervon
ist, dass ein lokales Optimum wieder verlassen werden kann um ein besseres zu finden.
Dies ist bei einem lokalen arbeitenden Algorithmus nicht mdglich. Seitdem die Analogie
entdeckt wurde, findet sie Verwendung in zahlreichen Optimierungsproblemen, die auch
Anwendungen in der Bildanalyse beinhalten. Diese sind beispielsweise bei Winkler (2003)
zusammengestellt (Perrin et al., 2005; Varanelli, 1996).

Indem Formel 2.9 um den Temperaturparameter T® erweitert wird, I&sst sich das Optimum

der Energie finden

i Qm X(H'l)_) X(f) U(X(H'l) U X(f))
a =min <1, W exp — <+) . (2.10)

T®, als eine Sequenz von Temperaturen, strebt gegen Null, wihrend ¢t gegen unendlich
strebt. Zu Beginn des Algorithmus, wenn die Temperatur hoch ist, ist das Verfahren nicht
selektiv. Bei abnehmender Temperatur wird der Prozess selektiver, das heif3t
Konfigurationen mit einer hohen Dichte werden bevorzugt. Der Abkihlungsprozess kann
Uber eine logarithmische Abnahme realisiert werden, welche theoretisch Konvergenz zum
globalen Optimum fiir jede beliebige Anfangskonfiguration X(® gewahrleistet. Aufgrund der
hohen Berechnungszeiten wird in der Praxis Ublicherweise ein schnelleres geometrisches
Schema zur Abkihlung verwendet. Dieses liefert ein approximatives Resultat, welches nahe
an der optimalen Lésung liegt. Die zwei wesentlichen Parameter innerhalb des simulated
annealing sind die Anfangs- T(® und Endtemperatur T€"®_ Weitere Informationen kénnen
zum Beispiel Salamon et al. (2002) sowie Van Laarhoven und Aarts (1987) entnommen

werden (Lafarge et al., 2006).
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Das nachfolgende Beispiel (Abb. 2.9) aus Lafarge et al. (2008) zeigt die Arbeitsweise des
simulated annealing anhand zweier Simulationsbeispiele. Zu Beginn, wenn die Temperatur
hoch ist, werden die Maxima der Dichtefunktion erforscht und Konfigurationen mit einer
hohen Dichte favorisiert. In diesem Beispiel bestehen die Gebaude aus allen mdglichen 3D-
Modellen. Mit zunehmender Zeit (abnehmender Temperatur) wird der Prozess selektiver,
sodass die Gebaude nun strukturiert werden kénnen. Wenn die Konfiguration nahe dem
Optimum ist, was flir niedrige Temperaturen gilt, wird es kaum mehr zu Veranderungen
kommen. Fiur diesen Fall hei3t dies eine detaillierte Anpassung der 3D-Block-Parameter,

welche das Gebaude modellieren.

" L Achd hd ki bd B

Abbildung 2.9 : Entwicklung der Konfiguration bei abnehmender Tem peratur
(Lafarge et al., 2008)
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3 Methodik

Im Folgenden sollen Untersuchungen zur automatischen Detektion von Fliissen durchgefiihrt
werden. Die Beschreibung der Daten, auf denen die Analysen erfolgen, ist in Kapitel 4.1 zu
finden. Grundlage fur die Untersuchungen bildet der von Schmidt et al. (2015) entwickelte
Algorithmus, welcher sich gut auf die eigene Problemstellung anwenden lasst. Dessen
Methodik und vorkommende Parameter werden in Kapitel 3.1 vorgestellt. Das nachfolgende
Kapitel 3.2 befasst sich mit Untersuchungen zu Zufallszahlengeneratoren. Betrachtete
Aspekte sind hier die Initialisierung des Generators sowie das Laufzeitverhalten eines
Pseudo- gegeniber einem nicht-deterministischen Zufallszahlengenerators. Insbesondere
wird in diesem Kapitel auch der Frage nachgegangen, ob Parameter entsprechend einer
vorgegebenen Verteilungsfunktion gewahlt werden. In Kapitel 3.3 wird die Energiefunktion
um eine 3D-Komponente erweitert, wodurch in das bereits vorhandene Modell fur die
Priorenergie weiteres Vorwissen einfliel3t. Hierbei wird die Funktionsweise des Flielmodells

anhand von Beispielen verdeutlicht.

3.1 Methode zur Flussdetektion

Die innerhalb dieser Arbeit verwendete Methode zur Flussdetektion basiert auf dem von
Schmidt et al. (2015) entwickelten Modell, welches einen graphenbasierten Ansatz zur
automatischen Detektion von Prielen mittels markierter Punktprozesse (Kap. 2.3.1) nutzt.
Dieser Algorithmus wird im Folgenden kurz beschrieben. Dabei soll auf einige Aspekte, die
Bestandteil der Untersuchungen in den nachfolgenden Kapiteln sind, hingewiesen werden.
Zu diesen zahlen beispielsweise Parameter des Modells sowie Kernel, die Anderungen an
der Objektkonfiguration ermdglichen. Ferner wird die Energiefunktion aufgezeigt, welche in
Kapitel 3.3 um einen weiteren Term fUr die Priorenergie erganzt wird. Sind neben den hier
aufgefihrten Gesichtspunkten noch weitere Details notwendig, kdnnen diese dem Paper

entnommen werden.
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Objektmodell

Zu detektierende Prielsysteme aus DGMs werden bei Schmidt et al. (2015) durch einen
ungerichteten, azyklischen Graphen reprasentiert. Die Verwendung eines Graphen
ermdglicht den Erhalt einer Netzwerkstruktur, da jeder Knoten des Graphen entweder zu
einem Kreuzungs- oder Endpunkt gehdrt. Die Knoten bzw. Objekte, die Uber ihre
Bildkoordinaten beschrieben werden, stellen Kreuzungspunkte (Chai et al., 2013) des
netzwerkartigen Systems dar. Somit werden unter diesen sowohl Kreuzungs- als auch
Endpunkte verstanden, von denen eine variierende Anzahl n von Segmenten s; ausgeht
(Abb. 3.1). Idealerweise sollten die Segmente die Priele im DGM reprasentieren. Hierbei
kann ein Schwellwert fir die maximale Anzahl an abgehenden Richtungen pro
Kreuzungspunkt eines neuen oder bereits vorhandenen Knotens bei einem Geburtsereignis
gesetzt werden. Im Graphen sind Knoten Uber Kanten verbunden. Eine Kante entspricht
dabei einem Segment s;, welches Uber seine Breite b; und seine Richtung B; beschrieben ist.
Die Richtung der Mittelachse eines Segments ist Uber den entgegen des Uhrzeigersinns

gezahlten Winkel relativ zur positiven y-Achse definiert.

Abbildung 3.1: Das dem Algorithmus zugrunde liegende Objektmodell
des Kreuzungspunktes (mit n=3)
(Schmidt et al., 2015)

Anderungen der Objektkonfiguration

Um eine optimale Objektkonfiguration zu finden, wird der Graph iterativ generiert und den
Daten durch ein RIMCMC-Sampling in Kombination mit dem simulated annealing angepasst
(Kap. 2.3.2.1). Die Methode stellt vier Anderungsarten der Konfiguration bereit, wobei die

Modifikationen mithilfe zugehdriger Kernel ermdglicht werden.
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Zum einen erlauben Geburts - und Todes-Kernel das Hinzufliigen bzw. Entfernen eines
Objektes zur bzw. von der aktuellen Objektkonfiguration (Geburt-Todes-Kernel). Fir den Fall
einer Geburt werden die Position und die Anzahl der Segmente eines neuen Objektes

generiert. Hierbei konnen Parameter fUr die minimale und maximale Breite der Segmente s;

gesetzt werden, die im Folgenden mit b,,;, bzw. b,,,, bezeichnet werden. Ferner ist es
madglich, einen Schwellwert z fir den maximalen Hohen- bzw. Grauwert, bis zu welchem
potentielle Orte fur ein Geburtsereignis gewahlt werden, festzulegen. Auf diese Weise kann
das Verfahren an die jeweiligen Daten angepasst werden. Der Kreuzungspunkt wird dem
Graphen als ein Knoten hinzugeflgt. AnschlieRend wird flr Kreuzungspunkte innerhalb einer
lokalen Nachbarschaft mit dem vorgegebenen Radius r geprift, ob das Hinzufiigen einer
Kante zwischen diesen und dem neuen Knoten mdéglich ist. Grundlage hierfir bilden drei
Kriterien, auf welche an dieser Stelle nicht weiter eingegangen wird. Sollte der benachbarte
Knoten den drei Bedingungen geniigen, werden die beiden Knoten Uber eine Kante
miteinander verbunden. Beim Todesevent wird ein Knoten zuzliglich seiner Kanten aus dem
Graphen entfernt.

Dartber hinaus lassen sich die Parameter eines Objektes der derzeitigen Konfiguration
mithilfe der Translations - und Modifikations -Kernel veradndern. Bei ersterem wird flir einen
zufallig gewahlten Knoten im Graphen ein Verschiebungsvektor erzeugt. Sollte dieser
dieselben Kriterien wie beim Geburtsevent nicht verletzen, so wird der Kreuzungspunkt
verschoben und die Position und Richtungen der Segmente angepasst. Gleichermalien
werden auch beim Modifikations-Kernel ein zufélliger Kreuzungspunkt und eines seiner

Segmente bestimmt, dessen Breite dann verandert wird.

Energiefunktion

In jedem lIterationsschritt wird die aktuelle Objektkonfiguration X; an Knoten und Kanten auf
Basis einer globalen Energiefunktion U(X,) verandert. Diese bewertet die Ubereinstimmung
des derzeitigen Zustandes mit einem vordefinierten Modell fir die Priele und wird wahrend
des Samplings minimiert. Die Gibbs-Energie setzt sich aus zwei Teilen, der Daten- und der
Priorenergie, zusammen. Der relative Einfluss kann durch einen Parameter § modelliert

werden, um eine den Daten angepasste Gewichtung vornehmen zu kénnen

UXe) =B -Up(Xe) + (1 = B) - Up(Xe). (3.1
Hierbei entspricht U, (X;) der Datenenergie, welche die Kongruenz der Objektkonfiguration

mit den Eingangsdaten vergleicht. Die Energie wird berechnet, indem Gradienten in den

Daten berticksichtigt werden. Das von Schmidt et al. (2015) implementierte Modell favorisiert
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hohe Magnituden der Gradienten am Rand der Priele bzw. Segmente, da Priele durch lokal
geringere Hohen im Vergleich zur Umgebung gekennzeichnet sind.
Die Priorenergie Up(X;) des Modells, mithilfe derer bestimmte Konfigurationen auf Basis von

Vorwissen beflurwortet oder bestraft werden konnen, setzt sich aus drei Termen zusammen
Up(Xy) = k- Ug(Xe) + 5 Us(Xe) + w - Uy (Xp). (3.2)

Der erste Term der Priorenergie bewertet die Konnektivitat des Graphen. Dabei werden
Segmente bestraft, die mit dem Prielnetzwerk nur auf einer und nicht auf beiden Seiten mit
einem Knoten verbunden sind. Hierdurch wird das Ziel verfolgt, dass die Objektkonfiguration
aus einem einzigen Graphen besteht. Um die Ansammlung von vielen Objekten in Regionen
mit hoher Datenenergie zu vermeiden, werden sich schneidende Segmente im zweiten Term
bestraft. Hierbei werden Flachen von Segmenten, die zum selben Knoten gehéren, nicht
berechnet, da Segmente sich zwangslaufig in der Nahe eines Kreuzungspunktes Gberlappen
werden. Schliel3lich erfolgt im letzten Term eine Bestrafung der Kanten, die einen fur das
Prielsystem untblichen Schnittwinkel aufweisen. So werden beispielsweise fir einen Knoten,
der Uber zwei ausgehende Kanten verfugt, Zwischenwinkel von 180° oder 135° bevorzugt
und davon abweichende Konfigurationen bestraft. Mithilfe der Parameter k, s und w
(Konnektivitat, sich schneidende/tuberlappende Segmente, Winkelabweichungen) kénnen die

Terme unterschiedlich gewichtet werden.

Im Rahmen dieser Arbeit soll die Priorenergie um einen weiteren Term erweitert und die
Auswirkung auf die Ergebnisse untersucht werden. Die entsprechende Methodik ist in

Kapitel 3.3 dargestellt.

3.2 Untersuchungen hinsichtlich Zufallszahlengenera toren

Wie bei den MC-Verfahren beschrieben, erfolgt die Realisierung von Zufallsexperimenten
aufgrund der groRen Anzahl der zu generierenden Zufallszahlen in der heutigen Zeit mithilfe
des Computers. Computersysteme weisen von Natur aus ein deterministisches Verhalten
auf. Aus diesem Grund ist es deutlich schwieriger, Zufallszahlen mit den drei Charakteristika
(statistische Unabhangigkeit, Gleichverteilung und Unvorhersehbarkeit) zu erzeugen, als es
Zu sein scheint.

Innerhalb dieser Arbeit werden Zufallszahlengeneratoren (Random Number Generators
(RNGSs)) verwendet, um Zufallszahlen fir das MCMC-Verfahren (Kap. 2.3.2.1) zu erzeugen.
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Weil es sich hierbei um eine Simulation handelt, unterliegt das Verfahren der Numerik, fir
welche der Einsatz eines Pseudo-RNGs (PRNGs) in der Regel ausreichend ist. Im
Speziellen wird der Generator Mersenne Twister mt19937 benutzt. Dieser Generator ist ein
weit verbreiteter und gleichzeitig einer der besten PRNGs der heutigen Zeit. Im Vergleich zu
anderen ist er schnell, bei gleichzeitig guter Qualitat. Durch seine riesige Periodizitat von
219987 — 1 kann die eigentliche Schwache der sich wiederholenden Zahlensequenz
praktischerweise vernachlassigt werden (Matsumoto und Nishimura, 1998). Der PRNG
mt19937 wird von der Boost Random Number Generator Library bereitgestellt. Diese
Bibliothek bietet zusatzlich zum mt19937 viele weitere PRNGs an. Eine komplette Liste
dieser, welche u. a. Laufzeitvergleiche beinhaltet sowie weitere Informationen (ber deren
Implementierung, kénnen Maurer (2015a) entnommen werden.

Diese Sorte von Generatoren muss mit einem Saatpunkt initialisiert werden, was auf
verschiedene Arten erfolgen kann. So kann der Saatpunkt beispielsweise mit konstanten
Werten, uber die Systemzeit oder Uber einen kryptographischen (nicht-deterministischen)
RNG gesetzt werden. Ferner ist es moglich, den Saatwert vor dem Sampling zu initialisieren
oder ihn wahrend des Samplings in jeder Iteration neu zu setzen. Untersuchungen hierzu
sind sinnvoll, da die unterschiedlichen Maoglichkeiten dazu fihren kénnen, dass die vom
Computer erzeugten Zufallszahlen unter Umstanden keine zufalligen Eigenschaften
aufweisen. Dies ware fir das Verfahren des Samplings fatal.

Neben dem Generator mt19937 als PRNG wird zu Testzwecken ein nicht-deterministischer
RNG verwendet, um eine Sequenz von Zufallszahlen zu erzeugen. Bei diesen Recherchen
liegt das Augenmerk auf deren Laufzeiten, aus welchen sich die Wahl des Generators
folgern lasst. Langere Laufzeiten sind fur Simulationsansatze von Nachteil, kiirzere daher zu
bevorzugen.

Neben der Wahl eines solchen RNGs muss eine Verteilung bestimmt werden, die eine
weitere Stellschraube bereitstellt. Auch hier bietet die Bibliothek unterschiedliche
Verteilungsfunktionen an, welche eine Verteilung (h&ufig eine von einem Generator gelieferte
Gleichverteilung) auf eine andere abbildet. Eine Auflistung moglicher Verteilungsfunktionen,
wie der Gleich- oder Normalverteilung, ist in Maurer (2015a) aufgefthrt. Indem fur Parameter
unterschiedliche Verteilungen verwendet werden, kann Vorwissen (ber bestimmte
Charakteristika des untersuchten Gebietes in die Analysen mit einflie3en. Dies ist sinnvoll,
denn nicht fur alle Parameter stellt dieselbe Verteilungsfunktion die optimale Wahl dar. Wird
angenommen, dass ein Uberwiegend geradliniger Flussverlauf vorhanden ist, kann
beispielsweise die Normalverteilung geeignet sein, um den Winkel B;,; —B; (Abb. 3.1)
zwischen zwei Segmenten zu beschreiben. Der Mittelwert des Zwischenwinkels betragt dann
180°. Die Wahl einer geeigneten Verteilung hat den Vorteil, dass der Algorithmus

gegebenenfalls schneller gegen das Energieminimum konvergiert.
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Wesentliche Erkenntnisse im Hinblick auf mogliche Probleme, die bei einer ungtinstigen
Initialisierung des Generators auftreten konnen und wie es sich mit der Laufzeit eines
PRNGs gegeniuber einem nicht-deterministischen RNG verhélt, sind in Kapitel 4.2
dargestellt. Kapitel 4.3 befasst sich mit der Fragestellung, ob Parameter des in Kapitel 3.1
beschriebenen Modells entsprechend der vorgegebenen Wahrscheinlichkeiten gewahlt

werden.

3.3 Erweiterung der Energiefunktion

Durch die Modellierung einer 3D-Komponente soll das bereits vorhandene Modell der
Priorenergie (Formel 3.2) mithilfe von weiterem Vorwissen durch einen vierten Term Ur(X;)

gestitzt werden
Upr(Xe) = k- Ug(Xe) + s - Us(Xe) + w - Uy (Xp) + f - Up(Xy). (3.3)

Dieser bewertet die Ubereinstimmung der Objektkonfiguration mit einem FlieRmodell. Sollten
die im FlieBmodell formulierten Bedingungen nicht erfillt sein, wird ein Strafterm gesetzt.
Wie stark die Objektkonfiguration bestraft werden soll, h&ngt von der Wahl des Faktors f ab.
Der Grundgedanke hinter dem Modell liegt darin, dass Wasser nicht bergauf flieRen kann.
Dies drickt sich darin aus, dass in einen Knoten beliebig viele Flisse hinein-, jedoch nur
einer herauslaufen darf. Somit ist es nicht méglich, dass gar keiner oder mehr als einer der
Nachbarn vom aktuell betrachteten Knoten i mit der Hohe h; eine geringere Hohe aufweist.

Ist der Knoten i mit den Nachbarknoten j, k und [ verbunden, so muss h; > h; und ferner

h; < h;, sowie h; < h,; fur die Objektkonfiguration gelten. Diese Bedingung lasst sich aus den
berechneten Hohendifferenzen schlussfolgern und gilt es in jeder Iteration zu Uberprifen. Ist
das Kriterium nicht erfillt, so wird diese vom Modell abweichende Objektkonfiguration
bestraft. Hierbei ist anzumerken, dass in der Konfiguration nur Teilgraphen bertcksichtigt

werden, die aus mehr als zwei Knoten bestehen.

Abbildung 3.2 zeigt exemplarisch verschiedene Objektkonfigurationen in synthetischen
Daten, wobei Knoten in griin und Kanten in rot dargestellt sind. Die FlieRrichtung des
Wassers ist durch rote Pfeile gekennzeichnet. Hellblaue Pfeile weisen bei Bedarf zusatzlich
auf den interessanten Bereich hin. Auf die Darstellung der zu den jeweiligen Kanten

zugehorigen Segmente wird verzichtet, da diese fur das Prinzip nicht von Bedeutung sind.
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Zunachst wird auf die hellblau umkreisten Bereiche eingegangen. Bestrafungen sind
madglich, wenn die aktuelle Objektkonfiguration durch verschiedene Kernel (Kap.3.1)
modifiziert wird. In Frage kommen der Geburt-Todes-Kernel und der Translations-Kernel.
Das Modifikationsevent wird mit einer moglichen Verénderung der Segmentbreite nicht zu
einer Abweichung von der aktuellen Konfiguration des Graphen fuhren. Somit bleibt die
Hohe der Knoten unveréndert. Die Abbildung 3.2b zeigt die Geburt eines neuen Knotens,
welcher dem bestehenden Teilgraphen aus Abbildung 3.2a hinzugefiigt wird. Durch das
Hinzufiigen des Knotens 3 gilt h; < h, und h; < h;. Somit ist die Bedingung des Modells in
der neuen Konfiguration nicht mehr erfiillt. Weiterhin kann ein Todesevent dazu fiihren, dass
die bestehende Objektkonfiguration (Abb. 3.2c) durch das Entfernen eines Knotens mit
seinen benachbarten Kanten nicht mehr bestraft wird (Abb. 3.2d). Durch die Elimination von
Knoten 3 besteht der Teilgraph nunmehr aus zwei Knoten, sodass diese Konfiguration im
Modell nicht weiter bertcksichtigt wird. Abschliel3end kann die Verschiebung eines Knotens
beim Translations-Kernel als Konsequenz eine Bestrafung der neuen (Abb. 3.2f), im
Gegensatz zur vorherigen Objektkonfiguration (Abb. 3.2e), mit sich bringen. Wahrend in
Abbildung 3.2e die Bedingung mit h; < h, < h; noch erflllt ist, ist diese aufgrund der
Verschiebung des Knotens 1’ auf den Boden des Wattenmeeres nicht mehr gegeben. Die
Hohe hy ist nun ebenfalls gréRer als h,, sodass das Wasser jetzt von beiden Seiten in
Richtung des Knotens 2 flief3t.

Nun werden die orange umkreisten Bereiche betrachtet. Die fUr die vier Abbildungen
(Abb. 3.2a-d) identische Konfiguration wird nicht bestraft, da der Teilgraph aus weniger als
drei Knoten besteht. Ebenso ist die Bedingung in der Abbildungen 3.2e erfillt, denn fur die
drei Knoten gilt h; < h, < h;. Dennoch entsprechen die Objektkonfigurationen nicht den
gewlnschten. Wie zu erkennen, kdnnen Kanten des Graphen von einem Auslaufer des
Priels Uber den Wattboden zu einem anderen Auslaufer verlaufen.

Aus diesem Grund wird das bestehende Modell, zukinftig als FlieBmodell 1 bezeichnet, um
ein weiteres erganzt bzw. optimiert. Jetzt werden nicht nur die H6he des Knotens und die
seiner jeweiligen Nachbarknoten betrachtet, sondern auch alle Héhenwerte dazwischen, die
entlang der Mittelachse des Segments verlaufen. Anders als bei der vorherigen Variante

betrachtet das FlieBmodell 2 bereits Teilgraphen, die lediglich aus zwei Knoten bestehen.
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Abbildung 3.2: Hellblaue umkreiste Bereiche verdeutlichen die Funktionsweise d es ersten
FlieBmodells
(a) und (b): Die Geburt des Knotens 3 fiihrt zur Bes  trafung der Objektkonfiguration, da
Knoten 1 nun eine geringere Hohe als die beiden Nac  hbarn 2 und 3 aufweist.
(c) und (d): Vor dem Todesevent wird die alte Konfi  guration bestraft, weil die beiden
Nachbarn des Knotens 2 tiefer als dieser liegen.

(e) und (f): Die Translation des Knotens 1 aus der  alten Objektkonfiguration (gestrichelte
Linie) auf den Wattboden fuhrt dazu, dass ein Straf ~ term gesetzt wird. Dies ist der Fall, da
nun die beiden benachbarten Héhen  h,s und hjz oberhalb der betrachteten Héhe  h, liegen.
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Im Hinblick auf das zweite FlieBmodell muss jede Pixelhdhe hp zwischen der Hohe des
Anfangsknotens h, und der des Endknotens hg liegen (Abb. 3.3). Somit muss h, < hp < hg
fur hy < hg bzw. hy > hp = hg fur hy > hg gelten. Abbildung 3.3 stellt den ersteren Fall dar.
Zusatzlich muss ein Gefalle bzw. Anstieg oder zumindest eine gleichbleibende Hohe Uber
den gesamten Weg entlang der Kante vorhanden sein. Dabei vergleicht jeder Pixel hp, seine
Hohe mit der des vorherigen hp,_ , bis der Endknoten hg erreicht ist. Flr den ersten
Vergleich der Pixelhéhen gilt hp, . = h,. Demnach muss fur h, <hg die Bedingung
hp, . < hp, und analog fir h, > hg die Bedingung hp,_, = hp, gelten. Die Pixel werden dabei
entlang der Kante in einer 8ter-Nachbarschaft abgelaufen und sind entsprechend des Pfades
hellgrau eingefarbt. Fur Abbildung 3.3a ergibt sich die Grauwertfolge 10, 13, 15, 17, 22, 29,
31, 36, 38 und 40. Somit ist einerseits die Bedingung h, < hp < hg erflllt und es liegt
weiterhin ein kontinuierlicher Anstieg entlang der Kante vor. Deshalb erfolgt keine Bestrafung
der Objektkonfiguration. In Abbildung 3.3b hingegen werden beide Kriterien verletzt. So liegt
der Grauwert 42 nicht innerhalb des Intervalls [hy,; hg] und hp,_ < hp, gilt nicht entlang des

gesamten Pfades.

h
a) hp hE b) hp E
30 |27 [337]40 |42 |44 /] 45 30 [27 [337]40 |42 |44 |45
25 |19 [29 [37 |39 }0) 43 25 |19 [29 |37 [39 |40 |43
20 |16 [25 |35 36/’ 38 |40 20 |16 [25 |35 [36 [38 |40
14 | 15 19 |29 [B1 |42 |37 14 | 15 19 |29 |31 / 37
/ /
13 14 |17 /2 25 |29 |27 13 14 |17 |22 /%’ 29 |27
11 |13 /15/ 20 |23 |24 |21 11 |13 [15 20 |23 [24 |21
/ '/
9 18/ 12 [16 [19 |20 |18 9 1(03/ 12 |16 [19 |20 |18
6 9 8 5 7 9 8 6 9 8 5 7 9 8
hy hy

Abbildung 3.3: Schematische Darstellung, welche die Funktionsweise des
zweiten FlieBmodells verdeutlicht
(a): Die Bedingungen hy < hp < hg und hp,_, < hp, sind erfullt
(b): Die Bedingungen h, < hp < hg und hp,_, < hp, sind nicht erflllt
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Aufgrund des FlieBmodells 2 werden nun auch die in der Abbildung 3.2 orange umkreisten
Objektkonfigurationen bestraft. Einerseits liegen die Hohen der Pixel nicht zwischen der des
Anfangsknotens 5 und des Endknotens 4, da die Kante Gber den Boden des Wattenmeeres
(hwate = 225) verlauft (Abb. 3.2a). Somit ist die Bedingung hy = hp = hy nicht eingehalten.
Ferner liegt kein kontinuierliches Gefélle vor. Ahnlich verhalt sich dies mit der Kante in
Abbildung 3.2e, sodass ebenso beide Bedingungen nicht erflllt sind. AbschlieBend ist
anzumerken, dass auch hier — ebenso wie beim ersten FlieBmodell — Bestrafungen der
Objektkonfiguration durch ein Geburt- oder Todesevent oder eine Veranderung der Position

des Knotens erfolgen kdnnen.

Das erste und zweite FlieBmodell werden kombiniert genutzt, um das bereits vorhandene
Modell der Priorenergie zu erweitern. Das (kombinierte) FlieBmodell Ur(X;) setzt sich dabei

aus den Bedingungen, die im FlieBmodell 1 bzw. 2 formuliert worden sind, zusammen.

Ur(X;) = Flieffmodell 1 + FlieRmodell 2 (3.4)

Nach Formel 3.4 kommt es zu einer Aufsummierung von Bestrafungen, falls sowohl das
erste als auch das zweite FlieBmodell nicht erfillt sind. Jede Bestrafung wird dabei auf den
Wert Eins gesetzt. So wird unter Bericksichtigung aller Teilgraphen die Objektkonfiguration
in Abbildung 3.2b insgesamt zwei Mal bestraft (Ur(X;) = 2). Der orange umkreiste Bereich
verletzt beide Bedingungen des zweiten FlieBmodells. Unabhangig davon, ob die
Objektkonfiguration beiden oder nur einer der Bedingungen widerspricht, wird die
Konfiguration einmal bestraft. Die andere Bestrafung im hellblau umkreisten Gebiet resultiert
aus der nicht erflillten Bedingung des Fliemodells 1.

Dadurch, dass die formulierten Bedingungen fiir alle von Anderungen betroffenen Knoten
gelten mussen, kann die Bestrafung im FlieBmodell auch deutlich héher ausfallen. Hierdurch
sollte diese Konfiguration im Endeffekt schneller verworfen werden. Eine groRere Wahl des
Faktors f wird dies noch zusétzlich beschleunigen. Beispielsweise wird die
Objektkonfiguration aus Abbildung 3.4 finf Mal bestraft. Bereiche, in denen Bestrafungen
erfolgen, die auf das erste FlieBmodell zurickzufihren sind, sind hellblau umkreist
(Abb. 3.4a). Entsprechend zeigen orange umkreiste Gebiete Objektkonfigurationen auf,
welche mindestens einer Bedingung des zweiten FlieBmodells nicht genlgen (Abb. 3.4b).
Dabei entspricht jeder Kreis genau einer Bestrafung, die die jeweilige Konfiguration
hervorruft. Insgesamt werden drei Mal die Bedingung des FlieBmodells 1 und zwei Mal beide

Bedingungen des FlieBmodells 2 verletzt.
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hyaee = 185

h3=21 h5=55

Abbildung 3.4: Ausgewahltes Beispiel, welches die Funktionsweise d es FlieBmodells im
Priorterm verdeutlicht (Kombination des FlielZmodell slund?2)

(a): Bestrafungen, die durch das FlielBmodell 1 herv  orgerufen werden
(i) Die Nachbarn 2 und 3 von Knoten 1 sind héhe r
(i) Knoten 5 bildet eine Senke, sodass die Nachba rn 4 und 6 héher liegen
(iif) Die Hohe des Knotens  hg liegt oberhalb derer von  hg und h,

(b): Bestrafungen, die durch das FlieBmodell 2 herv  orgerufen werden
(i +ii) Die Hohe des Wattenmeeres hy ., fUhrt dazu, dass beide

Bedingungen verletzt werden

Unter Umstéanden kann es sinnvoll sein, fir die Untersuchungen nicht die an der Position des
Knotens aus den Eingangsdaten abgegriffene Hohe zu verwenden. Zu nennen sind hier
beispielsweise Interpolationsfehler, die bei der Erstellung des DGMs aufgetreten sein
kénnen. Dariiber hinaus kann das DGM eine inhomogene Oberflache aufweisen, sodass
sich die Grauwerte benachbarter Pixel unter Umstanden stark unterscheiden. Dies kdnnte
dazu fuhren, dass die aktuelle Konfiguration auf Grundlage des aufgestellten FlieBmodells
(fast) immer bestraft werden wirde. Hierbei ist die Chance sehr hoch, dass die Hohe eines
Pixels nicht entlang des gesamten Weges in das Hdhenintervall zwischen Anfangs- und
Endpunkt fallt und Uberdies ein standiges/r Gefélle bzw. Anstieg vorhanden ist
(FlieBmodell 2). Daher kann es sinnvoll sein, dass Modell abzuschwachen. Hierzu werden
die beiden Bedingungen des FlieBmodells 2 um einen konstanten Wert a erweitert. Abhangig
davon, ob die Hohe des Anfangsknoten h, ober- oder unterhalb derer des Endknotens hg
liegt, unterscheiden sich die Vorzeichen. Fur hy < hy muss dann hy —a < hp < hy +a und

ferner hp_ < hp, +a gelten. Im Fall von h, >hg; andern sich die Vorzeichen zu

hy+a < hp < hg —a sowie hp, < hp, —a.

i

37



Methodik

Auf der anderen Seite ist es mdglicherweise von Vorteil, die Umgebung des betrachteten
Pixels zu beriicksichtigen und eine gemittelte Hohe zu bestimmen, um dem Einfluss durch
ein inhomogenes Gelande entgegenzuwirken. Zu diesem Zweck kann eine Medianfilterung
als Vorverarbeitungsschritt durchgefiihrt werden. AbschlieBend ist noch anzumerken, dass
durch die im Modell geforderten Annahmen das Vorkommen von Inseln (oder auch

Sandbanken im Fall der Priele) vernachlassigt wird.
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4 Analyse der Ergebnisse

Die in Kapitel 3.3 dargestellte Methode zur Modellierung einer 3D-Komponente im Priorterm
sowie die Untersuchungen im Hinblick auf Zufallszahlengeneratoren (Kap. 3.2) werden auf
die im nachfolgenden Kapitel 4.1 aufgefiihrten Daten angewendet. Dabei erfolgen zundchst
Analysen beziglich der Initialisierung des Generators und des Laufzeitvergleichs zwischen
einem nicht-deterministischen und einem Pseudo-Zufallszahlengenerator (Kap. 4.2). Daran
schlieRen Untersuchungen an, ob Parameter entsprechend der vorgegebenen Verteilung
gewdahlt werden (Kap. 4.3). Zu diesen exemplarisch ndher untersuchten Parametern z&hlen
die fur die Winkel gewurfelten Richtungen der vom Kreuzungspunkt ausgehenden Segmente
und die Geburtsorte fiir einen neuen Knoten bei einem Geburtsereignis. Ferner wird
Uberprift, ob sich der Algorithmus gemald der gewahlten Verteilungsfunktion fir den
jeweiligen Kernel (Geburt-Todes-, Translations- und Modifikations-Kernel) entscheidet.
Kapitel 4.4 befasst sich mit den Analysen der im Priorterm modellierten 3D-Komponente. In
diesem Zusammenhang wird geklart, inwiefern die Erweiterung des bestehenden Modells
der Priorenergie um das Fliemodell einen Einfluss auf die Resultate hat. Weiterhin wird der
Frage nachgegangen, ob Komponenten der Priorenergie weggelassen werden kénnen, um
die Anzahl der Parameter des Algorithmus zu reduzieren. Hierbei wird ebenfalls untersucht,

inwiefern sich die Terme auf die Laufzeit des Programms auswirken.

4.1 Testdaten

Innerhalb dieser Arbeit werden die Analysen der Ergebnisse an unterschiedlichen Daten
durchgefihrt, da sich hierdurch an bestimmten Stellen die Auswirkungen der verschiedenen
Untersuchungen besser erkennen und verdeutlichen lassen. Alle nachfolgend genannten
Daten bzw. Bilder sind mit acht Bit quantisiert worden, sodass eine Differenzierung zwischen
256 Grauwerten moglich ist.

Ein Datensatz, welcher auch von Schmidt et al. (2015) zur Evaluierung ihrer Methode
verwendet wird, wurde im deutschen Wattenmeer auf Basis von LIDAR-Daten (Light

Detection an Ranging) erhoben. Das Testgebiet erstreckt sich im Suden der Ostfriesischen
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Insel Norderney Uber eine Distanz von 440 x 150 m? (Abb. 4.1a). Die Aufnahmen des
Wattenmeeres erfolgten mithilfe eines LMS-Q560 Sensors der Firma Riegl wahrend einer
Flugkampagne im Frihjahr 2012. Die Ho6hen der rohen Punktwolke, welche eine
durchschnittliche Punktdichte von 5,9 Punkten je Quadratmeter besitzt, wurden interpoliert,
um ein DGM mit einer Rasterweite von 1 m zu erzeugen. Die Ho6hen nehmen dabei Werte
zwischen —0,02 m und 1,72 m ein, sodass ein Grauwert in etwa 0,007 m entspricht.

Neben diesen Daten werden auch synthetische Daten fur verschiedenste Experimente
verwendet. Zum einen wird ein stark vereinfachtes Modell eines Priels erzeugt, bei dem die
Grauwerte lediglich in Nord-Sud-Richtung variieren, in Ost-West-Richtung jedoch konstant
sind (Abb. 4.1b). Zum anderen wird ein komplexeres Prielmodell verwendet. Das Bild mit
einer Ausdehnung von 700 x 550 Pixeln ist derart erzeugt worden, dass sich der fir das
Wattenmeer charakteristische Verlauf von Prielen wiederfinden lasst (Abb. 4.1c). Ebenfalls in
Anlehnung an die in der Flugkampagne erhobenen Daten ist ein kontinuierliches Gefalle in
Richtung Westen vorhanden. Dabei besitzen die Grauwerte innerhalb des Hauptarms des
Priels im &auRersten Westen einen Wert von Null, welcher im Osten bei 120 liegt. Die
Hohendifferenz zwischen benachbarten Pixeln betrdgt maximal Eins. Die Grauwerte
aul3erhalb des Priels bewegen sich im Intervall [179; 255]. An den Prielkanten liegt ein
linearer Hohenanstieg entsprechend des Wertebereichs zwischen dem Grauwert in bzw.

aulRerhalb des Priels vor.
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Abbildung 4.1: Testdaten
(a): Daten des deutschen Wattenmeeres
(b): stark vereinfachtes Prielmodell (synthetische Daten)
(c): komplexeres Prielmodell (synthetische Daten)
(d): Daten des 6sterreichischen Bundeslandes Vorarl berg

SchlieBlich werden Daten aus Osterreich herangezogen, welche ebenfalls auf Grundlage
von LIDAR-Daten erfasst worden sind. Die Aufnahmen des insgesamt 545 km?
umfassenden Gebietes des 0Osterreichischen Bundeslandes Vorarlberg erfolgten in einem
dreijahrigen Projekt von 2003 bis 2005 und wurden von der Firma Topscan GmbH
durchgefiihrt. Das Testgebiet befindet sich im Norden von Vorarlberg nérdlich des Ortes
Heimen und erstreckt sich tiber eine Distanz von 2500 x 2500 m? (Abb. 4.1d). Die Hohen der
rohen Punktwolke wurden interpoliert, um ein DGM mit einer Rasterweite von 0,5 m zu
erzeugen. Fur die Hohen ergeben sich Werte zwischen 431,9 m und 829,9 m, sodass ein

Grauwert in etwa 1,55 m entspricht.

4.2 Initialisierung des Generators sowie Laufzeitve  rgleich

Im Folgenden wird die Generierung der Zufallszahlen untersucht. Dabei wird zunéchst der
Fall betrachtet, dass der Saatpunkt innerhalb der Schleife Uber die Anzahl der Iterationen
des Samplings gesetzt wird. Die Initialisierung des Pseudo Random Number Generators
(PRNGs) mit denselben Werten innerhalb der Schleife fuhrt zu identischen zuriickgegebenen

Zufallszahlen. Somit muss der Saatpunkt fir den Random Number Generator (RNG) so
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gesetzt werden, dass er nicht jedes Mal vom selben Ort startet. Dies kann beispielsweise
mithilfe der aktuellen (System-) Zeit realisiert werden. Durch diese Initialisierung wird der
Saatpunkt so veréndert, dass die Sequenz von Zufallszahlen sich bei jedem Durchlauf des
Programms andert. Jedoch ist hierbei zu beachten, dass die interne Zeit des Computers
gegebenenfalls eine geringe Auflosung besitzen kann (Sekundenintervalle). Dies wirde dazu
fuhren, dass das Programm bei seiner Ausfihrung unter Umstdnden mehrfach in
Zeitabstanden deutlich unterhalb einer Sekunde durchlaufen wird, was aufgrund der
heutigen Geschwindigkeit der Computer durchaus realistisch ist. Folglich wird die Systemzeit
dieselben Werte zurtickgeben, da der PRNG mit demselben Saatpunkt initialisiert worden ist.
Die Konsequenz hiervon ware, dass man innerhalb der einen Sekunde identische Parameter
herausbekommen wirde. Eine Méglichkeit hiermit umzugehen, stellt das erneute Setzen des
Saatpunktes in jedem Schleifendurchlauf dar, jedoch bendtigt dies u. a. mehr Rechenzeit.
Aus den oben genannten Grinden ist davon abzuraten, den Saatpunkt innerhalb der
Schleife zu setzen. Stattdessen sollte ein einziges Mal eine Initialisierung des Generators
aulBerhalb der Schleife des Samplings vorgenommen werden. Auch bei dieser
Herangehensweise kann es passieren, dass das Setzen des Saatwertes uber die Zeit zu
identischen Zufallszahlen fiihrt — wenn auch aus einem anderen Grund. Sollte das
Programm zum Beispiel zu Testzwecken von Parametern mehrfach zur selben Zeit
(innerhalb einer Sekunde) ausgefuhrt werden, so wird die erzeugte Zahlensequenz dieselbe
fur alle in dieser Sekunde ausgefiihrten Programme sein. Um dieser Einschrankung
entgegenzuwirken, empfiehlt sich die Initialisierung von mt19937 oder einem anderen PRNG
mithilfe eines nicht-deterministischen bzw. wahren RNGs (True RNG (TRNG)). Die Klasse
random_device (Maurer, 2015b), ebenfalls von der boost-Bibliothek bereitgestellt, ist ein
Modell fur einen solchen Generator. Dieser nutzt stochastische Prozesse, um eine Sequenz
von gleichverteilten, nicht-deterministischen Zufallszahlen zu erzeugen. Das Setzen eines
Saatpunktes ist nicht notwendig, da zuféllige Daten vom eigenen Betriebssystem abgefragt
werden. Weitere Informationen bzw. Empfehlungen zur Verwendung von PRNG-Techniken
sind in Eastlake et al. (2005) dargestellt.

Fur die nachfolgenden Untersuchungen wird die Funktion im Programm, welche in
Abhangigkeit von der gewdrfelten Zufallszahl einen der drei Kernel (Geburt-Todes-,
Translations-, Modifikations-Kernel) auswahlt (Kap. 3.1), verwendet. Zu Testzwecken, wie es
sich mit den Laufzeiten eines TRNGs und eines PRNGs verhélt, wird die Funktion mehrfach
ausgefuhrt und der Laufzeitunterschied zwischen den beiden Arten von Generatoren
ermittelt. Motivation dieser Untersuchung ist es, zu schauen, ob die Verwendung eines
TRNGs zu verlangerten Laufzeiten fuhrt. Hierdurch ware der TRNG fir den Einsatz der

innerhalb dieser Arbeit verfolgten Aufgabe der Simulation von Nachteil. Obwohl
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beispielsweise in der Einfiuhrung von Maurer (2015a) die Rede davon ist, TRNGs fir
Sicherheitsapplikationen und nicht fur Simulationen zu verwenden, wurden Kkeine
unmittelbaren Informationen Uber den Laufzeitvergleich aufgefihrt. Lediglich auf einigen
Internetforen und -seiten, welche sich mit dieser Thematik befasst haben, ist die Rede von
verlangerten Laufzeiten fir TRNGs, jedoch nicht in quantitativer Hinsicht.

Auf Basis der auch von Schmidt et al. (2015) verwendeten Daten wurden insgesamt eine
Millionen Iterationen der Funktion pro Durchlauf bei insgesamt 100 Durchlaufen ausgefihrt.
Der Vergleich der Laufzeiten fir den TRNG (random_device, blau) und den PRNG
(mt19937, rot) ist in Abbildung 4.2 dargestellt. Auf der Rechtsachse ist die Nummer der
Durchlaufs und auf der Hochachse die Laufzeit in Sekunden aufgetragen.

300 I 1 I r T T T r r
—+— TRNG {random device) . . '
—+— PRNG (mt19937) ; ; ; ; ;

250

200

150

Laufzeit [s]

100

50

Mummer des Durchlaufs [ ]

Abbildung 4.2: Vergleich der Laufzeiten ein es TRNGs und PRNGs

Wie Abbildung 4.2 zu entnehmen ist, ist sowohl fir den TRNG als auch den PRNG ein
linearer Laufzeitanstieg festzustellen. In diesem speziellen Beispiel bendtigt letzterer
Generator im Durchschnitt (Mittelwert) fur einen Durchlauf 0,16 Sekunden, wéahrend der
TRNG mit 2,74 Sekunden deutlich langer braucht. Dies entspricht mehr als der 17-fachen
Laufzeit des PRNGs, weshalb ein TRNG aufgrund seiner stark erhdhten Laufzeit fir weitere
Analysen ungeeignet ist.
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4.3 Untersuchungen zur Verteilung der Parameter

Far alle weiteren Untersuchungen innerhalb dieses Kapitels werden die Beobachtungen aus
Kapitel 4.2 hinsichtlich der Initialsierung eines RNGs und den bendtigten Laufzeiten eines
PRNGs im Vergleich zum TRNG bertcksichtigt. Das heil3t, es wird ein PRNG (mt19937)
genutzt, welcher auBRerhalb der Schleife des Samplings oder der gerade untersuchten
Funktion mittels eines TRNGs (random_device) einmalig initialisiert wird. Diese Initialisierung
Uber random_device ist flr nachfolgende Untersuchungen sinnvoll, damit das Programm
zum selben Zeitpunkt mehrfach ausgefiihrt werden kann. Auf diese Weise wird obendrein
dem Problem entgegengewirkt, dass eine exakte Kopie der Zufallszahlensequenz erzeugt
wird und die Ergebnisse fir alle Experimente identisch sind. Grundlage fur die Experimente
stellt der ebenfalls von Schmidt et al. (2015) verwendete Datensatz dar (Abb. 4.1a).

Die folgenden Analysen beruhen zundchst ebenfalls auf der in Kapitel 4.2 untersuchten
Funktion, welche in Abhangigkeit von der gewirfelten Zufallszahl einen der drei Kernel
(0: Geburt-Todes-Kernel, 1: Translations-Kernel, 2: Modifikations-Kernel) auswahlt. Das
Verfahren ist derzeit so aufgestellt, dass das Vorkommen aller Kernel unterschiedlich
gewichtet werden kann. Wird das Gewicht identisch gewahlt, liegt eine Gleichverteilung (GV)
vor. Somit sollten im Idealfall, abhéngig von den gewahlten Wahrscheinlichkeiten, bestimmte
Kernel beispielsweise doppelt so haufig wie andere, aller gleichermalen, usw. gewilrfelt
werden.

Fur die erste Untersuchung sind die Gewichte flr das Auftreten eines Kernels im Verhaltnis
1:2:2 gesetzt. Das heil3t, das Geburt-Todes-Ereignis sollte im Vergleich zu den anderen
beiden Events nur halb so oft vorkommen, wéhrend Translations- und Modifikations-Kernel
gleichermalRen gewahlt werden miuissten (Abb. 4.3a). Gleiches wird fir identische
Wahrscheinlichkeiten der drei Kernel wiederholt und ist in Abbildung 4.3b dargestellt. Die
Anzahl der Funktionsdurchlaufe liegt fur beide Untersuchungen bei 100. Auf der Hochachse
ist die relative Haufigkeit des Auftretens eines bestimmten Kernels aufgetragen, wahrend die
Rechtsachse den gewahlten Kernel zeigt. Die Zuordnung der Kernel lasst sich der Legende
entnehmen.

In Abbildung 4.3a ist zu erkennen, dass die Auswahl der Kernel den ihnen vorgegebenen
Wahrscheinlichkeiten folgt. Der Geburt-Todes-Kernel wurde mit einer relativen Haufigkeit
von 0,19 nur rund halb so oft gewéahlt, wie die beiden Ubrigen Kernel mit relativen
Haufigkeiten von 0,39 und 0,41. Somit folgen fur diesen Fall die Ergebnisse den gewahlten
Wahrscheinlichkeiten.

Dem anderen Fall (Abb. 4.3b) kann diese Eigenschaft nicht zugesprochen werden.

Normalerweise sollten alle Kernel gleich oft gewurfelt werden. Infolge der GV, welche dem
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Algorithmus als Verteilungsfunktion zugrunde liegt, sollte jeder Kernel eine Haufigkeit von
rund 33 % aufweisen. Die relativen Haufigkeiten (in der Reihenfolge der Nummerierung)
liegen bei 0,42; 0,31 und 0,27. Somit folgt die Kernelauswahl nicht den vordefinierten

identischen Wahrscheinlichkeiten fur jeden Kernel.

0: Geburt-Todes-Kermnel
1: Translations-Kernel
2 Modifikations-Kernel

(a) verschiedene Auswahlwahrscheinlichkeiten (Verhaltnis: 1:2:2)

relative Haufigheit [ ]

gewahlter Kernel [ ]

(b) identische Auswahlwahrscheinlichkeiten fir alle Kernel

relative Haufigheit [ ]

gewdhlter Kernel [ ]

Abbildung 4.3: Vergleich der Auswahl eines Kernels fur 100 Iterati  onen
(a) unterschiedliche Gewichtungen der Kernel (Verhd  Itnis 1:2:2)
(b) identische Gewichtungen der Kernel (GV)

Es ist zu vermuten, dass sich diese Abweichung im Wesentlichen auf zwei Aspekte
zurtckfhren lasst. Einerseits handelt es sich bei den durchgeflihrten Untersuchungen um
Zufallsexperimente, sodass sich die Ergebnisse von Versuch zu Versuch unterscheiden
werden und eine Reproduzierbarkeit nicht moglich ist. Folglich kénnte bereits beim nachsten
Programmdurchlauf die beobachtete Ubereinstimmung der Ergebnisse (Abb. 4.3a) mit den
Erwartungen nicht mehr kongruieren. Diese Vermutung konnte durch weitere Experimente
bestétigt werden, die an dieser Stelle nicht gezeigt werden. Die zweite Annahme ist, dass die
Kernel nicht den Auswahlwahrscheinlichkeiten folgen, da die Anzahl der Iterationen mit 100
deutlich zu gering ist. Erst ab einer gréReren Anzahl an Funktionsdurchlaufen werden alle

gleichermal3en ausgewahlt. Dieser Vermutung wird im Folgenden nachgegangen.
45



Analyse der Ergebnisse

Abbildung 4.4 zeigt die gewéhlten Kernel bei identischer Auswahlwahrscheinlichkeit fur eine
unterschiedliche Anzahl an Iterationen. Auch hier bildet die Grundlage des Prozesses die
GV. Fur Abbildung 4.4a wurden 10.000 Funktionsdurchlaufe realisiert. Die Anzahl der
Durchlaufe wird bis zu 10.000.000 um je einen Faktor 10 (Abb. 4.4b-d) erhoht. Da die
relative Haufigkeit fir jeden der drei Kernel bei 1/3 (blaue Linien) liegen sollte, wird aus
Grunden der Anschaulichkeit der Bereich der Hochachse auf das Intervall [0,32; 0,34]

begrenzt. Die Rechtsachse stellt den gewahlten Kernel (s. Legende) dar.

0: Geburt-Todes-Kemel
1: Translations-Kernel
2 Modifikations-Kermnel

(a) terationen: 10.000 (b) terationen: 100.000
— 034 , : — 0.34 . : :
£ 033 £ 033%
2 033)-- 2 033]--
I I
L] L]
= 0325(-- = 0325}--
2 03 2 03
0 1 P
gewahlter Kernel [ ] gewahlter Kernel [ ]
(c) terationen: 1.000.000 (d) lterationen: 10.000.000
— 034 : : : — 0.34 ; : :
g 0.335 ; g 0.335 ;
@ 033t-- @ 033f--
I I
Z 0.325}-- z 0.325}--
R =
= 032 S 032
gewahlter Kermnel [ ] gewahlter Kernel [ ]

Abbildung 4.4: Gewahlte Kernel fir eine unterschiedlic  he Anzahl an Iterationen
unter der Annahme einer Gleichverteilung

Es zeigt sich, dass mit steigender Anzahl an Iterationen die Auswahl der Kernel immer
deutlicher einer GV folgt. Wird die Funktion 10.000 Mal durchlaufen, so liegt die relative
Haufigkeit jedes Kernels im gewaéhlten Darstellungsintervall. Da das Zufallsexperiment bei
gleichen Voraussetzungen wiederholt wird, ist mit steigender Anzahl an Iterationen zu
erkennen, dass sich die relative Haufigkeit um die theoretische Wahrscheinlichkeit des
Zufallsergebnisses stabilisiert (Annaherung an die blaue Linie). Genau das besagt auch das
Gesetz der grof3en Zahlen, welches im Wesentlichen die Basis der MC-Verfahren bildet
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(Kap. 2.3.2). Tabelle 4.1 zeigt die zugehorigen Zahlenwerte der absoluten Differenzen zu der
erwarteten Wahrscheinlichkeit fiir das Auftreten eines Kernels von je 1/3. Dabei werden die
Differenzen mit steigender Anzahl an Iterationen Kleiner. Aufgefihrt sind neben den
absoluten Differenzen auch die Mittelwerte dieser. Die Nummerierung der Kernel ist analog
zu Abbildung 4.4.

Absolute Differenz Mittelwert der abs. Differenz

[107°] [107°]

5,47
10.000 10,63 7,09
5,17
0,43
100.000 2,74 1,82
2,30
0,10
1.000.000 0,37 0,31
0,47
0,01
10.000.000 0,02 0,01
0,01

Kernel Iterationen

NIFRPIOINIPIOIN|IFPIOIN|F|O

Tabelle 4.1: Quantitative Darstellung der Differenzen zur
theoretischen Wahrscheinlichkeit aus Abbildung 4.4

Wird in dem von Schmidt et al. (2015) entwickelten Modell ein neuer Knoten der
Objektkonfiguration hinzugefiigt, so werden u.a. die Richtungen der Winkel fur die
ausgehenden Segmente von dem Kreuzungspunkt (Abb. 3.1) gewurfelt. Im Folgenden wird
angenommen, dass die Zwischenwinkel zwischen zwei Segmenten an einen Knoten im
Mittel 180° betragen. Ferner folgen sie einer Normalverteilung (NV) mit einem Mittelwert von
180 und einer Standardabweichung von 1. Die Winkel werden aus anschaulichen Grinden
jeweils in Intervalle eingeteilt.

Im Falle der Abbildung 4.5 wird die Anzahl der Intervalle auf 40 gesetzt. Hierdurch wird der
Bereich zwischen dem minimal und maximal vorkommenden Winkel in Intervalle identischer
Breite eingeteilt. Auf der Rechtsachse ist der jeweils vom Algorithmus gewdrfelte Winkel in
Grad, auf der Hochachse die zugehorige relative Haufigkeit des entsprechenden Intervalls
aufgetragen. Die Anzahl der Iterationen wird von 100 (Abb. 4.5a) jeweils um den Faktor 10
(Abb. 4.5b-c) erhoht, bis in Abbildung 4.5d 100.000 Zufallszahlen generiert worden sind.
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Abbildung 4.5: Gewahlte Winkel fir eine unterschiedliche Anzahl an Iteratione n

unter der Annahme einer Normalverteilung NV(180,1)

Wie der Abbildung 4.5 zu entnehmen ist, folgt auch hier mit zunehmender Anzahl an
Iterationen der Prozess immer deutlicher einer NV. Bei 100 Iterationen (Abb. 4.5a) ist fur die
relative Haufigkeit des Auftretens eines Winkelintervalls der Charakter einer NV noch nicht
gut zu erkennen. Einzig die Tatsache, dass keine Winkel im minimalen bzw. maximalen
Winkelbereich gewdrfelt worden sind, ist fur die NV typisch. Ab 10.000 Iterationen
(Abb. 4.5c) lasst sich im Wesentlichen die Glockenkurve erkennen, welche mit steigender
Anzahl an Iterationen (Abb. 4.5d) immer mehr Form annimmt. Somit greift auch hier das
Gesetz der grof3en Zahlen.

Abbildung 4.6 zeigt die Verteilung fur die gewahlten Winkel nach 10 Millionen Iterationen. Die
Anzahl der gewdahlten Intervalle liegt diesmal bei 120. Die Achseneinteilung wird identisch zu
der aus Abbildung 4.5 gewahlt. Das dargestellte Intervall fir den gewdirfelten Winkel aus
Abbildung 4.6b wird auf den Bereich [178,5; 181,5] und zuséatzlich die Hochachse auf das
Intervall [0,015; 0,036] beschrankt. Indem dieser Ausschnitt mit einer NV(180,1) Uberlagert
wird (blaue Kurve), zeigen sich die geringen Abweichungen zwischen den beiden Plots.
Somit werden auch fir den Fall der NV die Winkel entsprechend der gewahlten

Verteilungsfunktion ausgesucht, sodass die Erzeugung der Sequenz von Zufallszahlen
mittels PRNG zufallig erfolgt.
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Abbildung 4.6: Gewéhlte Winkel bei 10.000.000 Iterationen unter de r Annahme
einer Normalverteilung

Als letztes werden die Geburtsorte untersucht. Ahnlich wie bei den Winkeln wird der Ort
(Bildkoordinaten des Kreuzungspunktes) zufallig bestimmt, an welchem der neue Knoten
erzeugt wird. Auch hier gilt es zu Uuberprifen, ob die Geburtsorte der gewahlten
Verteilungsfunktion folgen. Anders als bei den bisherigen Analysen zu den gewahlten
Kerneln und Winkeln, erfolgen hier die Untersuchungen weniger auf quantitativer sondern
auf visueller Ebene. Insbesondere soll gezeigt werden, wie unterschiedliche
Verteilungsfunktion (hier GV und NV) genutzt werden kdnnen, damit sich der Algorithmus auf
bestimmte, interessante Bereiche des Bildes (in diesem Fall die Priele) konzentriert.

Zunachst werden die Bildkoordinaten der Geburtsorte bzw. -positionen auf Basis einer GV
gewdrfelt. In Anlehnung an Abbildung 2.3a sollten die Positionen dieser Knoten des
Punktprozesses gleichmaRig und unabhangig im betrachteten Gebiet verteilt sein. In diesem
Fall ist der Bereich das aus den Laserscannerdaten erzeugte DGM des deutschen
Wattenmeeres. Die Anzahl der Geburtsereignisse (rote Punkte) ist fur Abbildung 4.7a auf
500, fur Abbildung 4.7b auf 30 festgelegt. Die Anzahl an Iterationen wurde fur dieses Beispiel

bewusst klein gehalten, damit der zuféllige Charakter des Prozesses ersichtlich wird.
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Abbildung 4.7: Geburtsereignisse mit 500 (a) bzw. 30 (b) Geburten  (rot) fur einen Poisson -
Punktprozess auf Basis einer GV

Abbildung 4.7a zeigt, dass kein Ort bevorzugt aufgesucht wird. Somit handelt es sich um
einen homogenen Poisson-Punktprozess (Kap. 2.3.1.1). Da die Geburtsorte nicht vom DGM
selbst abhangen, hatte zur Darstellung auch ein weiRer Hintergrund mit den Dimensionen
des Bildes verwendet werden kénnen. Anders ist es fur Abbildung 4.7b, bei welcher der
Schwellwert z fir den maximalen Hohenwert festgelegt wird, bis zu welchem potentielle Orte
fur ein Geburtsereignis gewahlt werden (Kap. 3.1). Ein Grauwert innerhalb des DGMs
entspricht einem bestimmten Héhenwert. Hierdurch werden nur in bestimmten Bereichen
des Priels — in Abhéngigkeit des Schwellwertes — neue Knoten erzeugt. Auch hier lasst sich
kein Trend beobachten.

Im Folgenden wird die NV an einem weiteren Beispiel untersucht. Grundlage bilden auch
hier die Orte fir die Geburtsereignisse, deren Bildkoordinaten nun auf Basis der NV
gewdrfelt werden. Die Idee dahinter ist es, dass in der Mitte des Priels 6fters ein Knoten
erzeugt werden soll, als zum Rand hin, wo der Priel flacher wird. Wird fir den Mittelwert der
NV der tiefste Wert des Testgebietes (Prielmitte) verwendet, sollten die Geburtsereignisse
hier haufiger erfolgen. Dies ware von Vorteil, da hierdurch die von den Knoten ausgehenden

Segmente den Prielverlauf schneller korrekt wiedergeben wirden, weil der Versatz zwischen
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dem Ist- und dem Soll-Zustand bereits geringer ware. Je nach gewahlter
Standardabweichung werden weitere Orte zugelassen.

Um diese Uberlegung zu verifizieren, wird ein stark vereinfachtes Prielmodell erzeugt. Der
Mittelwert der NV wird auf den tiefsten Wert (schwarz) gesetzt und die Standardabweichung
derart gewahlt, dass auch in den hoheren Bereichen des Priels (hellgrau) noch Knoten
geboren werden. Insgesamt treten 250 Geburtsereignisse auf. Diese sind in Abbildung 4.8
entsprechend der funf verschiedenen Hohen, die in diesem Beispiel vorkommen, eingefarbt.

Die absolute Haufigkeit der jeweiligen Hohe ist ebenfalls aufgefiihrt.

abs. Haufigkeit

0
11

61
60
49

Abbildung 4.8: 250 Geburtsereignisse auf Basis einer Normalverteilung
fur ein stark vereinfachtes Prielmodell

Wie zu erwarten, nehmen die Geburtsorte zum Rand des Priels hin ab. Somit spiegelt sich
die modellierte Verteilung in den synthetischen Daten wider, wenn auch in diesem Beispiel
der ndrdliche Bereich des Priels mehr Knoten als der sidliche enthélt. Diese Abweichung

von der NV kann auf die geringe Strichprobenanzahl zuriickgefuhrt werden.

Nachfolgend wird das Verfahren auf die Daten des Wattenmeeres angewendet (Abb. 4.9).
Der Mittelwert liegt fur dieses Beispiel bei dem minimal vorkommenden Grauwert innerhalb
des DGMs, die Standardabweichung wird auf 25 gesetzt. Die Anzahl der Iterationen liegt bei
1000.

In Abbildung 4.9 lasst sich die Charakteristik, dass viele Knoten an der tiefsten Stelle
entstehen und diese zum Rand hin abnehmen, nicht beobachten. Dies kann durch die
Eigenschaften der echten Daten begriindet werden. Das DGM verfugt Uber eine raue
Oberflache, sodass sich auch der Rand der Priele nicht wie bei den synthetischen Daten

auspragen wird. Somit unterscheiden sich die Hohenwerte von benachbarten Pixeln teils
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stark. Ferner zeigt sich in der Ergebnissen, dass im westlichen Bereich des Priels deutlich
haufiger ein neuer Knoten entsteht, als es im dstlicheren Bereich der Fall ist. Dies ist auf die
zunehmende HOhe der Priele von Westen nach Osten zurickzufuhren. Durch eine
abweichende Wahl der Parameter der NV konnen in anderen Bereichen mehr Knoten

erzeugt werden.

E

Abbildung 4.9: 1000 Geburtsereignisse (rot) auf Grundlage einer Normalv  erteilung NV(49, 25)

Aufgrund der unregelmafligen Hohen der Priele in echten Daten und der ublicherweise
vorhandenen Steigung im Gelénde ist es fraglich, ob die NV geeignet fur die Wahl dieses
Parameters ist. Zumal sollte in der Regel das Ziel sein, das gesamte Liniennetzwerk (aus
Prielen) und nicht nur einen Ausschnitt zu detektieren. Wird in den tieferen Bereichen der
Priele sehr haufig und in den flacheren nur selten ein neuer Knoten geboren, so kommt es
bei den tieferen Prielen zu einer Haufung von Knoten. Demnach ist bei der Modellierung der
Geburtsorte von der NV abzuraten, zumal auch fur die Wahl des Mittelwertes und der

Standardabweichung viel Vorwissen Uber die Daten vorhanden sein muss.

Zusammenfassung der Analysen zur Verteilung der Par  ameter

Indem unterschiedliche Verteilungsfunktionen verwendet werden, kann Vorwissen uber
bestimmte Merkmale des untersuchten Gebietes in die Analysen mit einflieRen. Durch die
individuelle Anpassung an die Problemstellung ist es moglich, dass der Algorithmus
gegebenenfalls schneller gegen das Energieminimum konvergiert. Nicht fur alle Parameter
stellt dieselbe Verteilungsfunktion die optimale Wahl dar. So bietet sich in dem von Schmidt
et al. (2015) entwickelten Modell zum Beispiel die GV bei der Auswahl der Kernel an. Zur
Modellierung der Zwischenwinkel zwischen benachbarten Segmenten kann dort die NV

verwendet werden, wo die Winkel zwischen angrenzenden Segmenten bzw.
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Flussabschnitten im Testgebiet in der Regel gleichgrof3 (zum Beispiel 180°) sind. Weiterhin
konnte die NV fir einen Flussverlauf mit wenigen Abzweigungen bei der Anzahl der
abgehenden Segmente von einem bereits vorhandenen Knoten (Abb. 3.1) genutzt werden
(Mittelwert = 2). Dartiber hinaus ist es denkbar, dass sich der Algorithmus mithilfe der NV auf
bestimmte Bereiche des Bildes (z. B. tiefere im Vergleich zu hoéheren Prielen) mehr
konzentriert. Deshalb ist es wichtig, dass im Allgemeinen die Parameter entsprechend der
gewlnschten Verteilung gewahlt werden, was in den obigen Untersuchungen gezeigt
werden konnte. Diese Schlussfolgerung lasst sich neben den exemplarisch untersuchten
Parametern auch auf die anderen Parameter bzw. die richtige Arbeitsweise des verwendeten
PRNGs mt19937 Ubertragen.

Zwei wesentliche Gesichtspunkte sind hierbei zu beriicksichtigen. Einerseits handelt es sich
um Zufallsexperimente, sodass sich die erwartete Verteilung in den Ergebnissen mal besser
und mal schlechter — insbesondere flr einen geringen Stichprobenumfang — widerspiegelt.
Allerdings wird sich nach dem Gesetz der groRen Zahlen die relative Haufigkeit um die
theoretische Wabhrscheinlichkeit des Zufallsergebnisses bei zunehmender Anzahl an
Iterationen stabilisieren (Abb. 4.4d, 4.6b, Tab. 1). Das Sampling beruht auf exakt dieser
Eigenschaft, da erst durch eine sehr groRe Anzahl an Wiederholungen die Energie gegen ein
Minimum konvergiert (zweiter Gesichtspunkt). Bei Schmidt et al. (2015) liegt diese Anzahl

der Iterationen beispielsweise im Bereich von 30 Millionen.

4.4 Untersuchungen zur modellierten 3D-Komponente

Wie in Kapitel 4.2 erwadhnt, kann die Initialisierung eines Pseudo-Zufallszahlengenerators
derart erfolgen, dass die erzeugte Sequenz von Zufallszahlen fir jedes Sampling identisch
ist. Indem der Generator mit demselben Wert initialisiert wird, kann eine Reproduzierbarkeit
von Ergebnissen erreicht werden. Diese ist von Vorteil, um die Resultate besser
untereinander vergleichen und einfacher Unterschiede bei der Wahl verschiedener
Parameter erkennen zu konnen. Ferner hilft dies auch beim Auffinden von Fehlern. Diese
Eigenschaften wurden bereits in Kapitel 3.3 zur Erzeugung der dortigen Beispiele sowie zur
Implementierung des FlieBmodells genutzt. Dartber hinaus ist die Reproduzierbarkeit
insbesondere fiur die nachfolgenden Analysen von Vorteil, da auf diese Weise zum Beispiel
gezeigt werden kann, inwiefern sich die zusatzlich modellierte 3D-Komponente unter

gleichen Bedingungen auf das Ergebnis auswirkt.
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In den folgenden Kapiteln werden verschiedenste Untersuchungen im Hinblick auf das in
Kapitel 3.3 erlauterte FlieBmodell durchgefuhrt. Hierfur werden zunéchst die synthetischen
Daten mit dem fir das Wattenmeer charakteristischen Verlauf verwendet (Kap. 4.4.1). Im
ersten Abschnitt werden Resultate der ausschlieBlichen Verwendung des FlieRmodells
gezeigt. Hierbei soll im Speziellen geklart werden, ob das FlieBmodell ohne die anderen drei
Komponenten der Priorenergie und den Datenterm aus Schmidt et al. (2015) zur Detektion
des Prielverlaufes geeignet ist. Daran schlieBen Untersuchungen an, inwiefern die
Erweiterung in Kombination mit dem bestehenden Modell genutzt werden und hierdurch
bereits ohne Datenterm ein Bezug zu den Prielen geschaffen werden kann. Daraufhin folgen
Analysen von Ergebnissen, bei denen der Datenterm berlicksichtigt worden ist. In diesem
Zusammenhang wird untersucht, ob Terme der Priorenergie weggelassen werden konnen,
um die Anzahl der Parameter des Algorithmus zu reduzieren. Ebenfalls wird der Frage
nachgegangen, inwiefern sich die Terme auf die Laufzeit des Programms auswirken. Im
letzten Abschnitt werden die Untersuchungen zusammengefasst.

Grundlage fir die darauf folgenden Analysen in Kapitel 4.4.2 bilden die im deutschen
Wattenmeer erhobenen LIDAR-Daten. Die Parametereinstellungen werden dabei wie bei
Schmidt et al. (2015) gesetzt. Die Untersuchungen sind ahnlich zu denen der synthetischen
Daten, wobei die Darstellung der Ergebnisse kiirzer gefasst wird. Zunéachst wird analysiert,
inwiefern das Flie@modell einen Einfluss auf die Resultate hat. Der darauffolgende Abschnitt
zeigt Auswirkungen auf die Ergebnisse, falls Komponenten der Priorenergie weggelassen
werden. Eine Zusammenfassung der Resultate wird am Ende des Kapitels gegeben.
AbschlieBend wird die 3D-Komponente auf den vorarlbergischen Datensatz angewendet
(Kap. 4.4.3). Im Gegensatz zu den beiden vorherigen Kapiteln wird hierbei lediglich getestet,

inwiefern sich das FlieBmodell auf die Ergebnisse auswirkt.

4.4.1 Synthetische Daten

Alle nachfolgenden Untersuchungen innerhalb dieses Kapitels basieren auf den
synthetischen Daten des komplexeren Prielmodells (Abb. 4.1c). Hierbei sind die Parameter
zunachst wie bei Schmidt et al. (2015) gesetzt. So wird u. a. ahnlich Abbildung 4.7b der
Parameter z fir den maximalen Hohen- bzw. Grauwert, bis zu welchem potentielle Orte fiir
ein Geburtsereignis gewéhlt werden, anders festgelegt (Kap. 3.1). Dieser wird auf 120
eingestellt, was dem maximalen Grauwert innerhalb des Priels entspricht. Weiterhin werden
der Schwellwert fur die minimale und maximale Breite eines Segmentes unter Verwendung

von Vorwissen uber die Daten auf b,,,;;, = 10 m bzw. b,,,,, = 90 m gesetzt (Abb. 3.1).
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Ausschlie3liche Verwendung des FlielBmodells

Im Folgenden wird untersucht, inwiefern das (kombinierte) FlielRmodell ohne die anderen drei
Komponenten der Priorenergie und den Datenterm aus Schmidt et al. (2015) zur Detektion
des Prielverlaufs geeignet ist. Der Intensitdtsparameter A des Poisson-Prozesses
(Kap. 2.3.1.1) wird auf 30 und der Radius r (Kap. 3.1) auf 100 m gesetzt. Der Ausschnitt ist
aus Grunden der Anschaulichkeit auf den fir die nachfolgenden Analysen wesentlichen
Bereich des Priels beschrankt. GleichermalRen wird auf die Darstellung der Segmente
verzichtet, zumal diese aufgrund des fehlenden Datenterms keinen Bezug zum Priel
besitzen.

Abbildung 4.10a zeigt ein Ergebnis, nachdem der Algorithmus konvergiert ist. Die
dargestellte Objektkonfiguration wird nicht bestraft, da alle im FlieBmodell geforderten
Bedingungen (Kap. 3.3) erfllt sind. Die Auf- und Abbewegungen der Kanten innerhalb des
Priels resultieren daher, dass die Grauwerte in nordsudlicher Richtung bis zum Beginn des
Prielrandes Uberall denselben Wert aufweisen. Hierdurch wird der Algorithmus sich nicht
bevorzugt auf einen Bereich weiter stidlich oder nérdlich konzentrieren. Hauptsache ist, dass
die einzelnen Bedingungen des Fliemodells in Summe erfillt sind. Jedoch ist das Resultat
insofern unbrauchbar, da das Prielnetzwerk nicht durch die modellierte 3D-Komponente
detektiert wird. Zwar fihrt das Flie@modell dazu, dass unerwiinschte Objektkonfigurationen
vermieden werden, allerdings kommt es durch dessen ausschlie3liche Verwendung nicht zu
zweckmaRigen Resultaten.

Dies gilt auch fir weitere Untersuchungen unter gleichen Parametereinstellungen (andere
Zufallszahlensequenz). Exemplarisch ist in Abbildung 4.10b ein weiteres Ergebnis
dargestellt. Auch hier erfiillen die Teilgraphen zwar die geforderten Bedingungen. Es
entsteht jedoch keinesfalls ein gewlinschter zusammenhangender Graph, welcher mehr oder
weniger die gesamte Prielstruktur erfasst. Dieses Verhalten des Algorithmus lasst sich
dadurch begriinden, dass die Kanten des Graphen durch den fehlenden Datenterm nicht in
die Mitte des Priels gezogen werden. Hierdurch wirden die Rechtecke im optimalen Fall mit
dem Prielrand abschlielen. Zum anderen erlauben die fehlenden Terme der Priorenergie
aus Schmidt et al. (2015) eine beliebige Anordnung der Kanten bzw. Segmente. Erstere
durfen daher willkurliche Winkel zueinander aufweisen und letztere sich nach Belieben
Uberlappen. Ferner miussen die Segmente nicht verbunden sein (Formel 3.2). Hierdurch ist

es unmdglich, dass der Algorithmus gegen eine brauchbare Losung konvergiert.
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Abbildung 4.10: Ergebnisse unter ausschlie3licher Verwendung des
FlieBmodells

Unterm Strich kann festgehalten werden, dass die 3D-Komponente ohne weitere Modelle
nicht genutzt werden kann, um akzeptable Ergebnisse zu erzeugen. Aus diesem Grund
werden im folgenden Unterkapitel neben dem FlieBmodell die von Schmidt et al. (2015)
genutzten Priorterme verwendet und geschaut, inwiefern hierdurch eine Optimierung erzielt

werden kann.

Kombination aus Priortermen und dem FlieRmodell

Nachfolgend wird analysiert, inwiefern sich das Modell der drei Terme der Priorenergie aus
Schmidt et al. (2015) in Kombination mit der 3D-Komponente auf den beim Sampling
erzeugten Graphen auswirkt. In Abbildung 4.11 werden zugehérige Ergebnisse aufgezeigt.
Die Wahl der Parameter p und r ist identisch zum vorherigen Kapitel und auch der
Datenterm wird nicht verwendet. Der Parameter des FlieBmodells f (Formel 3.3) wird
ausgehend von f =1 fur Abbildung 4.11b jeweils um den Faktor 10 erhoht (Abb. 4.11c-d).
Fur Abbildung 4.11a wird das FlieBmodell nicht berticksichtigt (f = 0).
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In Abbildung 4.11a ist das Ergebnis ein zusammenhangender Graph, der keine sich
uberlappenden Segmente (aus Grinden der Ubersichtlichkeit nicht gezeigt) und keine von
der favorisierten Winkelkonstellation abweichende Verhaltnisse besitzt. Dies zeigt die
korrekte Funktionsweise dieser Modelle. Aufgrund des fehlenden Datenterms ist kein Bezug
zu den Daten (Hintergrund) vorhanden. Bei einer (zunehmenden) Bestrafung der vom
FlieBmodell abweichenden Objektkonfiguration passt sich der Graph dem Priel insofern an,
dass die Konfiguration nach deren Konvergenz geringer (Abb. 4.11b-c) oder gar nicht mehr
(Abb. 4.11d) bestraft wird. Hierdurch kann ein Bezug zu den Daten hergestellt werden, da
die Bedingungen des Modells verhindern, dass das Prielnetzwerk beispielsweise von den
Kanten des Graphen gekreuzt wird. Anzumerken ist, dass im Allgemeinen der Algorithmus
nicht gegen eine Ldsung konvergieren muss, bei welcher Terme der Priorenergie Null
werden. In Abhangigkeit von der Wahl der Faktoren werden die Bestrafungen — wie fur den

Term Up(X,) in Abbildung 4.11 gezeigt — unterschiedlich ausfallen.

<=
<<

Abbildung 4.11: Priorterme aus Schmidt et al. (2015) mit dem FlieBm  odell kombiniert
(a): ausschlieB3liche Verwendung der Priorterme aus Schmidt et al. (2015)
(b) bis (d): Priorterme aus Schmidt et al. (2015) u m das 3D-Modell erweitert, wobei der
Faktor der Bestrafung fiir die vom Modell abweichend en Objektkonfigurationen von b
nach d zunimmt
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Bei den Untersuchungen ist aufgefallen, dass beim Herauslaufen des Graphen aus dem
Priel (Abb. 4.12a, hellblauer Kreis) die Objektkonfiguration in bestimmten Féllen bestraft
wird, in anderen jedoch nicht. Ursachlich hierfur ist das Prinzip des FlieBmodells 2 (Abb. 3.3).
Da u. a. fur jeden Pixel entlang der Kante die aktuelle Hohe mit der vorherigen verglichen
wird, wirkt sich der Verlauf der Kante auf das Ergebnis aus. So wird die Objektkonfiguration
nicht bestraft werden, falls beispielsweise der diagonale Weg Uber die Pixelecken
genommen wird (Abb. 4.12b). Fir dieses Beispiel (links unten beginnend) ergibt sich die
Grauwertfolge 112, 113, 113, 124, 137 und 151, die alle Bedingungen erflllt. Falls der
Verlauf des Graphen nur leicht anders ist, kommt es in diesem Beispiel bereits zu einer
Bestrafung (Abb. 4.12c). Auch hier werden alle von der Kante geschnittenen Pixel bei der
Betrachtung der Grauwerte herangezogen, sodass sich als Teilfolge 112, 112, 113, 114 und
113 ergibt. Da hierdurch eine Bedingung des FlieBmodells 2 verletzt wird, wird die
Konfiguration bestraft. Die Abbildungen 4.12b und 4.12c beziehen sich dabei auf den in

Abbildung 4.12a durch einen hellblauen Pfeil gekennzeichneten Bereich des Prielrandes.

Abbildung 4.12: Problem des Uberlaufs einer Kante des Graphen tiber  den
Prielrand
(a): Beispielhaftes Ergebnis
(b) und (c): Veranschaulichung der Problematik

Damit das Uberlaufen der Kante Uber den Rand des Priels einheitlich behandelt werden
kann, wird das zweite FlieBmodell um eine zusatzliche Bedingung erweitert. Hierzu wird

obendrein gefordert, dass sich der Hohenunterschied zwischen dem Grauwert des aktuell
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betrachteten und des vorherigen Pixels entlang der Kante im Betrag nicht um mehr als einen
Grauwert unterscheiden darf. Demnach muss fir hy, < hg die Bedingung (hpi - hpi_l) <1
und analog fur hy > hy die Bedingung (hPL._1 - hpi) < 1 gelten. Die Annahme kann fur die
synthetischen Daten getroffen werden, da innerhalb des Priels diese Forderung immer erfillt
ist. Sobald die Kante auf den Prielrand trifft, wird die Bedingung verletzt und die aktuelle
Objektkonfiguration bestraft. Es hat sich gezeigt, dass durch diese Erweiterung dem
unvorhersehbaren Verhalten an Prielrdndern entgegengewirkt werden kann. Aus diesem
Grund wird die zusatzliche Bedingung fir die hier untersuchten synthetischen Daten
beibehalten. Die Resultate aus Abbildung 4.11 wurden bereits unter deren Verwendung

erzeugt.

Im Folgenden soll das Ziel verfolgt werden, moglichst das gesamte Prielnetzwerk mithilfe des
beim Sampling erzeugten Graphen zu detektieren. Dabei sollte der Graph im optimalen Fall
aus einer vorzugsweise geringen Anzahl von Teilgraphen bestehen und die
Objektkonfiguration das gesamte Prielnetzwerk in zweckmafgiger Weise erfassen. Das heil3t,
es sollten mdglichst keine sich Uberlappenden oder freien Segmente oder andere dem
Modell widersprechende Konfigurationen vorhanden sein. Wie auch zuvor wird der
Datenterm aus Schmidt et al. (2015) nicht verwendet. Zur Detektion wird eine Optimierung
der Parameter vorgenommen, da zurzeit lediglich der Hauptarm des Priels gefunden wird
(Abb. 4.11d). Im Wesentlichen sind dies der Radius r, der Intensitatsparameter A, sowie die
vier Parameter s, w, k, f (Formel 3.3) der Priorenergie.

Wahrend der Experimente hat sich gezeigt, dass die Ergebnisse stark von der Wahl der
Parameter abhéngen. Ein geeignetes Resultat ergibt sich fir 4 = 120 und r = 25, wahrend
die einzelnen Komponenten der Priorenergie auf s = 20, w = 10, k = 50 und f = 10 gesetzt
werden. In Abbildung 4.13a ist das Ergebnis fur diese Parameterwahl dargestellt. Es ist zu
beobachten, dass der Graph aus drei Teilen besteht, die das Prielnetzwerk weitestgehend
abdecken. Die kleineren Auslaufer werden dabei bis auf eine Ausnahme nicht gefunden. Der
Algorithmus konvergiert gegen eine Lésung, bei welcher die Bestrafung fiir das Fliemodell
nicht Null ist. Dies begrindet die Tatsache, dass der eine Teilgraph Uber den Prielrand
hinaus laufen kann (hellblauer Pfeil). Auffallig sind die nicht Uber eine Kante miteinander
verbundenen Teilgraphen im Bereich des hellblauen Kreises. Dieses Problem, dass ein
Knoten nicht Uber drei ausgehende Kanten verfugt (Dreierkreuzung), konnte bereits bei den
Ergebnissen von Schmidt et al. (2015) festgestellt werden. Bei Untersuchungen im nachsten

Abschnitt sind hierfir mégliche Griinde aufgefihrt.
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Abbildung 4.13: Ergebnis unter ausschlie3licher Verwendung der vier
Komponenten der Priorenergie ( s =20, w =10, k = 50, f = 10)

Ferner ist in Abbildung 4.13a zu erkennen, dass im Westen des Priels zwei Teilgraphen
Ubereinander verlaufen. Dies ist zwar keine gewollte Objektkonfiguration, jedoch ist diese
nicht vermeidbar. Wie Abbildung 4.13b zeigt, sind die Segmente (gelb) derart angeordnet,
dass sie sich nicht Uberlappen. Somit spricht nichts daflr, dass der Algorithmus diese
Konfiguration unterbindet, zumal in diesem Bereich auch die beiden anderen Modelle erfllt
sind. Weiterhin fallt der fehlende Bezug der Segmente zum Priel bzw. dessen Rand auf
(Abb. 4.13b, c), welcher die Motivation fur die nachfolgenden Untersuchungen darstellt. Aus
diesem Grund werden die im Datenterm berechneten Gradienten genutzt, um die
bestehende Objektkonfiguration — insbesondere den Bezug zum Prielrand — zu optimieren.
Hierdurch musste zum Beispiel eine Konfiguration wie in Abbildung 4.13b verhindert und der

Kantenverlauf in die Mitte des Prielnetzwerks verschoben werden.
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Kombination aus Daten- und erweiterter Priorenergie

Nachfolgend wird Uberprift, ob mithilfe des Datenterms der Bezug des Graphen zum
Prielnetzwerk hergestellt werden kann. Dafir werden in diesem Abschnitt die
Parametereinstellungen aus dem vorherigen Kapitel verwendet und zusatzlich die Daten- zur
Gesamtenergie hinzugezogen. Hierbei kann der Datenterm Uber den Parameter f
(Formel 3.1) unterschiedlich stark gewichtet werden. In Abbildung 4.14 sind Ergebnisse flr
verschiedene Gewichtungen des Parameters aufgefiihrt, wobei diese von Abbildung 4.14a
zu Abbildung 4.14c zunimmt.

In Abbildung 4.14 ist zu erkennen, dass durch die Verwendung des Datenterms der Bezug
der Segmente zum Prielnetzwerk hergestellt werden kann. Die Kanten des Graphen
verlaufen nun Uberwiegend geradlinig durch die Prielmitte, da auf diese Weise die
Gradientenbetrage auf beiden Seiten der Segmente maximal werden. Daruber hinaus lasst
sich innerhalb des gesamten Graphen kein Knoten finden, welcher tUber mehr als zwei
ausgehende Kanten verfugt. Aus diesem Grund entstehen an allen potentiellen Dreier- und
zusatzlich auch einigen Zweierkreuzungen neue Teilgraphen. Dabei ist die Anzahl der
Teilgraphen bereits im Vergleich zu Abbildung 4.13a erhdéht und nimmt bei starkerer
Gewichtung des Datenterms weiter zu. Folglich muss sich der Datenterm im negativen Sinne
auf die Anzahl der Teilgraphen auswirken. Daneben hat der groRere Einfluss des
Datenterms zusatzliche freie Segmente zur Folge und wirkt sich auch anderweitig auf die
Objektkonfiguration aus. So verlauft der Graph nun vereinzelt Uber den Prielrand, wahrend
freie Segmente in diesen Bereichen mit den Prielrandern abschlie3en (orange Kreise). Dies
zeigt den nun vergleichsweise starkeren Einfluss der Daten- gegenlber der Priorenergie.
Positiv zu bewerten sind die zusatzlich gefundenen Auslaufer der Nebenarme (hellblaue
Pfeile). Auch wird der vorher nicht von Segmenten erfasste Bereich geschlossen (hellblauer

Kreis).
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c

Abbildung 4.14: Ergebnis unter Verwendung der Daten - sowie der erweiterten
Priorenergie ( s =20, w =10, k = 50, f = 10)
(a): Einfluss des Datenterms: B = 0.05
(b): Einfluss des Datenterms: B =0.10
(c): Einfluss des Datenterms: B =0.20

Insgesamt zeigt sich, dass die Wahl der Parameter beim Verfahren der markierten
Punktprozesse einen erheblichen Einfluss auf die Ergebnisse hat. Es ist mitunter mit viel
Aufwand verbunden, eine fir die Szene geeignete Parameterwahl zu finden. Dabei
unterscheiden sich bereits bei geringer Variation der Gewichtung des Datenterms die
Ergebnisse teils stark (Abb. 4.14). Da neben diesem noch zahlreiche andere Parameter
vorhanden sind, kann eine falsche Wahl schnell zu unbrauchbaren Ergebnissen fiihren. Aus
diesem Grund wird das Weglassen von Termen getestet. Die Uberlegung dahinter ist es,
einem potentiellen Nutzer ein Programm bereitzustellen, welches tber mdglichst wenige

Stellschrauben verfugt. Hierzu gehort beispielsweise die bestmogliche Reduktion der zu
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wahlenden Parameter des Algorithmus, wobei die Qualitéat der Ergebnisse nicht zu sehr

beeinflusst sein darf.

Im Folgenden wird untersucht, ob einzelne Terme der Priorenergie weggelassen werden
konnen. Die Basis fur die weiteren Analysen stellt die Parameterwahl aus Abbildung 4.14b
dar, da diese den besten Kompromiss zwischen gefundenen Objekten (Auslaufer u. A.) und
geeignetem Kantenverlauf darstellt.

Abbildung 4.15 zeigt einen Ausschnitt des nérdlichen Nebenarms, wobei fir dieses Ergebnis
der Term Us(X,), nicht berlcksichtigt worden ist. Durch die fehlende Bestrafung von sich
Uberlappenden Segmenten kdnnen Geburten neuer Knoten in unmittelbarer N&he
zueinander stattfinden. Aufgrund der stetig zunehmenden Anzahl an Segmenten, wird sich
auch die Energie des Datenterms von lIteration zu Iteration minimieren. Folglich werden
durch den dominierenden Datenterm die Bestrafungen der Priorterme kontinuierlich
zunehmen und das gesamte zugrunde liegende Modell versagt. Dies gilt konsequenterweise
auch dann, wenn zusatzlich noch andere Terme der Priorenergie nicht berlcksichtigt

werden.

Abbildung 4.15: Ergebnis, falls sich Uberlappende Segmente als eine
Komponente der Priorenergie nicht beriicksichtigt we rden

Bei weiteren Analysen hat sich ergeben, dass ohne die Bestrafung der Winkelabweichungen
sowie freien Segmente brauchbare Ergebnisse erzielt werden kénnen. Abbildung 4.16 zeigt
diese, falls die beiden Terme Uy, (X;) und Uk (X;) weggelassen werden. Es ist zu erkennen,
dass so gut wie an jedem Knoten ein freies Segment vorhanden ist. Auf der anderen Seite
sind viele Aspekte vergleichsweise als positiv zu bewerten. So werden alle Auslaufer der
Nebenarme gefunden. An den Enden des nérdlichen und stdlichen Nebenarms sind Knoten

mit jeweils drei ausgehenden Kanten vorhanden (hellblaue Kreise), wodurch die Anzahl der
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Teilgraphen im Vergleich zu Abbildung 4.14b reduziert ist. Dies lasst vermuten, dass das
Winkelkriterium unter Umstdnden einen negativen Einfluss auf die Erzeugung von
Dreierkreuzungen mit sich bringt. Falls die Szene bevorzugte Zwischenwinkel (Kap. 3.1)
nicht ermdglicht, muss immer derart von der priorisierten Konfiguration abgewichen werden,
dass es aufgrund der Bestrafung zur Verwerfung kommt. Jedoch kann dies keinesfalls der
einzige Grund sein, da ansonsten ein vollstandig zusammenh&ngender Graph entstehen
misste. Es liegt nahe, dass zusatzlich der Datenterm einen grof3en Einfluss auf die
Geschlossenheit des Graphen, wie in den Abbildungen 4.14a-c gezeigt werden konnte, hat.
So verhindert beispielsweise ein freies Segment die Erzeugung einer Dreierkreuzung, da es
ansonsten zu einer Uberlappung kommen wiirde (hellblauer Pfeil). Dies zeigt erneut die
starke Abhéangigkeit der Ergebnisse von den Parametern und auch den gegenseitigen
Einfluss untereinander, sodass in diesem Zusammenhang noch weitere Untersuchungen

notwendig waren.

Abbildung 4.16: Ergebnis, falls die Kombination aus Winkelabweichun gen und
freien Segmenten als Terme der Priorenergie nicht e  inbezogen wird

Wird das FlieBmodell bei gleichen Parametereinstellungen wie in den Abbildungen 4.14b und
4.16 nicht bertcksichtigt, lassen sich keine merklichen Unterschiede feststellen. Auf die
Darstellung der Resultate wird an dieser Stelle verzichtet. In Kapitel 4.4.2 werden Ergebnisse
solcher Untersuchungen aufgezeigt.

Es ist zu vermuten, dass dies u.a. mit den zweckmaligen Prielrdandern (hohe

Gradientenbetrage) der synthetischen Daten zusammenhédngt. Auf diese Weise kann die
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Prielstruktur bereits durch den Datenterm gut erfasst werden. Ein weiterer wesentlicher
Aspekt ist, dass bereits geeignete Parameter fir die gegebenen Daten gefunden worden
sind. Insbesondere dann, wenn die Wahl der Parameter noch nicht in dieser Form erfolgt ist,
unterstutzt das FlieBmodell dabei, ungewollte Objektkonfigurationen zu vermeiden.
Abbildung 4.17 zeigt ein Beispiel, bei dem die Parameterwahl zu den vorherigen
Ergebnissen vergleichsweise ungeeignet ist. So ist beispielsweise der Datenterm
verhaltnismaniig gering gewichtet worden. Die Abbildung zeigt lediglich den interessanten

Ausschnitt des gesamten Bildes.

Abbildung 4.17: Beispiel unter Verwendung der Daten - sowie der erweiterten
Priorenergie, welches einen mdglichen Nutzen des FI  ieBmodells aufzeigt
(a): keine Beriicksichtigung des FlieRmodells
(b): Berticksichtigung des FlieBmodells

Laufzeitanalysen legen dar, dass zuséatzliche Komponenten der Priorenergie die Rechenzeit
des Algorithmus beschleunigen. Werden die Winkelabweichungen und die freien Segmente
bei den Berechnungen nicht mit herangezogen, ist die Laufzeit um rund zehn Prozent erhoht.
Wird daruber hinaus noch der Parameter f fur das FlieBmodell zu Null gesetzt, erhght sich
diese abermals um wenige Prozentpunkte. Dies klingt wenig, jedoch sind in Abhangigkeit der
Parameterwahl und der gegebenen Daten Berechnungen utber mehrere Stunden keine
Seltenheit.

Zusammenfassung der Analysen auf Basis der syntheti schen Daten

Im ersten Abschnitt des Kapitels 4.4.1 konnte gezeigt werden, dass die ausschlief3liche
Verwendung der modellierten 3D-Komponente keine brauchbaren Ergebnisse liefert. Zwar
fuhrt die Kombination des ersten und zweiten FlieBmodells dazu, dass unerwiinschte
Objektkonfigurationen vermieden werden kdnnen, jedoch wird das Prielnetzwerk als solches
unzureichend detektiert (Abb. 4.10).

65



Analyse der Ergebnisse

Im nachfolgenden Abschnitt wurden neben dem Modell zur Beriicksichtigung der
FlieRrichtung die von Schmidt et al. (2015) genutzten Priorterme verwendet. Hierdurch liel3
sich ein Bezug zu den Daten herstellen, da die Bedingungen des 3D-Modells verhindern,
dass es beispielsweise zu einem Uberlauf von Kanten (iber die Rander des Prielnetzwerks
kommt (Abb. 4.11). In diesem Zusammenhang wurde das vorhandene Fliemodell um eine
weitere Bedingung erganzt. Auf diese Weise kann dem unvorhersehbaren Verhalten an
Prielrandern im Hinblick auf die Bestrafung entgegenwirkt und diese vereinheitlicht werden
(Abb. 4.12). AbschlieRend konnte festgestellt werden, dass es durch die um die vierte
Komponente erweiterte Priorenergie (ohne Datenterm) mdglich ist, den Prielverlauf mehr
oder weniger wiederzugeben. Jedoch stehen die Segmente dabei in keinem Zusammenhang
mit den Prielen bzw. dessen Rand (Abb. 4.13).

Aus diesem Grund wird der Datenterm aus Schmidt et al. (2015) zu den Berechnungen
hinzugezogen. Hierdurch konnten die Kanten des Graphen in die Mitte des Priels gezogen
werden, sodass sich die Segmente in Form und Lage in das Prielnetzwerk einflgen.
Voraussetzung hierflr ist eine fur die Szene geeignete Parameterwahl, wobei das Auffinden
dieser mitunter mit erheblichem Aufwand verbunden ist. Zusétzlich hat die Wahl einen
starken Einfluss auf die Ergebnisse, was Analysen fir die Variation bereits eines einzelnen
Parameters (Gewichtung des Datenterms mithilfe des Parameters f) gezeigt haben
(Abb. 4.14). Es folgten Untersuchungen, ob einzelne Komponenten der Priorenergie
weggelassen werden kénnen, um die Anzahl der Parameter zu reduzieren. Hierdurch soll
einem potentiellen Nutzer die Bedienbarkeit des Programms erleichtert werden. Es konnte
gezeigt werden, dass der Term Us(X;) zur Bestrafung von sich Uberlappenden Segmenten
von grofRer Bedeutung ist. Ansonsten wird das Prielnetzwerk im Laufe des
Programmdurchlaufs mehrfach an denselben oder ahnlichen Stellen detektiert (Abb. 4.15).
Weitere Analysen legten dar, dass die Komponenten Uy, (X;) und Uk (X;) der Priorenergie zur
Erzeugung von geeigneten Ergebnissen nicht notwendigerweise benétigt werden. Ferner
konnte gezeigt werden, dass das Winkelkriterium negative Auswirkungen auf
Dreierkreuzungen mit sich bringt (Abb. 4.16). In diesem Zusammenhang wurde erneut auf
die starke Abh&ngigkeit der Ergebnisse von der Wahl der Parameter und auch auf den
gegenseitigen Einfluss untereinander hingewiesen. Neben diesen Untersuchungen wurde
geschaut, ob das 3D-Modell die Ergebnisse wesentlich beeinflusst. Im Grof3en und Ganzen
konnte kein bedeutsamer Einfluss bei der zusatzlichen Verwendung des FlieBmodells fur die
synthetischen Daten festgestellt werden (weiteres in Kap. 4.4.2 und 4.4.3). Jedoch kann
beispielsweise die Beriicksichtigung des FlieBmodells von Vorteil sein, falls noch keine
geeigneten Parameter gefunden worden sind, um ungewollte Konfigurationen zu umgehen
(Abb. 4.17). AbschlieRend wurden Laufzeitanalysen durchgefiihrt. Diese haben ergeben,

dass Komponenten der Priorenergie die benétigte Zeit bis zur Konvergenz des Algorithmus
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reduzieren. Aus diesem Grund gilt es abzuwégen, ob Terme bei den Berechnungen mit
einbezogen werden sollen, jedoch hierdurch die Anzahl der zu wéahlenden Parameter erhdht

ist.

4.4.2 Daten des deutschen Wattenmeeres

Da die verwendeten synthetischen Daten aus Kapitel 4.4.1 keine raue Oberflache aufweisen,
ist zu vermuten, dass die Bedingungen des Flieldmodells fir echte Daten zu hart formuliert
sind. Zu hohe Grauwertdifferenzen benachbarter Pixel innerhalb der Daten des deutschen
Wattenmeeres werden zu einer Bestrafung der Objektkonfiguration fiihren. Hierdurch kénnen
sich die Segmente dem Prielnetzwerk nur bedingt anpassen. Wirde das Gewicht der
Bestrafung zu hoch gewdahlt werden, ware es unmoglich, einen zusammenhangenden
Graphen zu detektieren. Aus diesem Grund werden die Eingangsdaten im Vorfeld mit einem
Medianfilter geglattet, wobei der Median aus den 25 benachbarten Pixeln (Pixel im Zentrum
mit eingeschlossen) bestimmt wird (Kap. 3.3). Auch die zusétzliche Bedingung, die bei den
Analysen der synthetischen Daten eingeflihrt worden ist, wird vernachlassigt. Jedoch ist trotz
der Einschrankungen zu mutmaRen, dass das FlieBmodell in dieser Form nach wie vor zu
hart formuliert ist. Dieser Vermutung und inwiefern das FlieBmodell die Objektkonfiguration
beeinflussen kann, wird zu Beginn des Kapitels nachgegangen. Der folgende Abschnitt setzt
sich mit der Frage auseinander, wie sich Komponenten der Priorenergie auf Ergebnisse
auswirken. Abschlieend werden die Resultate zusammengefasst. Basis der
Untersuchungen bilden die bei Schmidt et al. (2015) gewéhlten Parametereinstellungen.

Ansonsten wird in den nachfolgenden Abschnitten gesondert darauf hingewiesen.

Untersuchungen des 3D-Modells

Abbildung 4.18a zeigt das Resultat fur eine identische Parameterwahl, wie sie bei Schmidt et
al. (2015) verwendet wurde. Da die Initialisierung des Zufallszahlengenerators nicht mit
demselben Wert erfolgt ist, unterscheidet sich das Ergebnis von dem des Papers leicht.
Ausgehend von diesem Resultat wird im Folgenden untersucht, inwiefern sich die
Erweiterung um die 3D-Komponente auf die Ergebnisse auswirkt. Auch hier wird der
Pseudo-Zufallszahlengenerator fir alle nachfolgenden Analysen mit demselben Wert, wie er

fur Abbildung 4.18a gewahlt wurde, initialisiert. In Abbildung 4.18b werden die vom
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FlieBmodell abweichenden Objektkonfigurationen mit dem Faktor f = 10 — in Anlehnung an

die Resultate bei den synthetischen Daten — bestraft.

Abbildung 4.18: Ergebnis fir eine identische Parameterwahl wie bei Schmidt et al. (2015)
(a): keine Beriicksichtigung des FlieRmodells
(b): Berticksichtigung des FlieBmodells mit f=10

Wie zu entnehmen, &hneln sich die Ergebnisse der Abbildungen 4.18a und 4.18b stark, was
bereits in Untersuchungen der synthetischen Daten festgestellt werden konnte. Interessant
ist der Verlauf des Graphen fir das durch einen hellblauen Kreis hervorgehobene Gebiet.
Aufgrund der Bedingungen des FlieBmodells hat sich der mittlere Knoten vom Wattboden
etwas nach Siudwesten in den Priel verschoben. Zusatzlich passen sich die Segmente dem
Prielrand durch eine geringere Breite besser an.

Jedoch ist es von groRer Bedeutung, dass die Gewichtung der 3D-Komponente nicht zu
grol3 ausfallt. Abbildung 4.19 zeigt das Ergebnis, falls der Term Ur(X;) der Priorenergie mit
f =100 gewichtet wird. Es ist zu beobachten, dass der aus vorher zwei Teilgraphen
bestehende Graph jetzt aus insgesamt funf Abschnitten besteht und Licken aufweist.

Weiterhin wird der Hauptarm des Priels insgesamt deutlich schlechter detektiert.
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Abbildung 4.19: Ergebnis fir eine identische Parameterwahl wie bei Schmidt et al. (2015)
und zusétzlichem FlieBmodell (  f = 100)

Wie obige Ergebnisse zeigen, sind diese Bedingungen fir die gegebenen Daten — trotz der
Verwendung des Medianbildes — zu hart formuliert. Insbesondere fihren die Forderungen
des FlieBmodells 2 aufgrund der unregelmafRigen Grauwerte benachbarter Pixel zu
zahlreichen Bestrafungen. Aus diesem Grund wird das bestehende Modell abgeschwécht
und der Parameter a auf a = 10 gesetzt (Kap. 3.3). Hierdurch kann der Aufspaltung des
Graphen in Teilgraphen entgegengewirkt werden (Abb. 4.20). Die abgeschwéachten
Bedingungen bleiben fur nachfolgende Analysen erhalten. Wie bereits bei den
Untersuchungen der synthetischen Daten festgestellt werden konnte, besteht auch hier die
Objektkonfiguration im Bereich des hellblauen Kreises nicht aus einer Dreierkreuzung.
Wahrend in allen vorherigen Abbildungen dieses Kapitels das Problem des Verlaufs einer

Kante Uber den Wattboden vorhanden ist, ist dies nun nicht mehr der Fall (hellblauer Pfeil).

Abbildung 4.20: Ergebnis fir eine identische Parameterwahl wie bei Schmidt et al. (2015)
und zusatzlichem FlieBmodell mit abgeschwachten Bed ingungen ( f = 100)

Mit Bezug zu vorherigen Untersuchungen, bei denen der positive Einfluss des FlieRmodells
bei geringer Gewichtung des Datenterms getestet worden ist (Abb. 4.17), sollen diese

Analysen ebenfalls fur die Wattdaten realisiert werden. Hierzu wird das Gewicht fur den
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Datenterm von B = 0.3 auf g = 0.13 reduziert. In Abbildung 4.21a ist das Fliemodell nicht
und in Abbildung 4.21b mit f = 100 berucksichtigt.

Abbildung 4.21: Ergebnis fir eine identische Parameterwahl wie bei Schmidt et al. (2015),
wobei der Datenterm mit 8 = 0.13 gewichtet ist
(a): keine Beriicksichtigung des FlieBRmodells
(b): Beruicksichtigung des abgeschwéachten Flielimodel Ismit f =100

Wie Abbildung 4.21a zu entnehmen ist, kommt es im westlichen Bereich des Priels zu zwei
Ubereinander verlaufenden Teilgraphen, die an einigen Stellen aus dem Priel herauslaufen.
Die Verwendung des FlieBmodells fihrt zur Behebung dieser ungewollten
Objektkonfiguration (Abb. 4.21b). Dartber hinaus lassen sich der Konfiguration noch weitere
positive Eigenschaften zusprechen. So verfligt diese Uber einen einzigen Teilgraphen, der
den Verlauf des Priels geeigneter wiedergibt. Beispielsweise passen sich im Bereich der
hellblauen Kreise die Segmente besser dem wahren Prielverlauf an, sodass die Kanten nicht
mehr Uber den Wattboden verlaufen. Somit zeigt sich auch fur die echten Daten, dass das
FlieBmodell zu einer Optimierung der Ergebnisse fuhren kann. Insbesondere stitzt es den

Datenterm, wenn dieser verhaltnismafig gering gewichtet wird.
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Untersuchungen der Notwendigkeit von Priortermen

Im Folgenden werden in Anlehnung an Untersuchungen bei den synthetischen Daten Terme
der Priorenergie weggelassen. Es soll geschaut werden, wie sich dies auf die Ergebnisse
auswirkt und ob hierdurch gegebenenfalls die Anzahl der Parameter reduziert werden kann.

In Abbildung 4.22 sind die Terme Uy, (X;), Ux(X;) und Up(X;) nicht bertcksichtigt worden.
Dies fuhrt zu einer deutlich ungeordneteren Objektkonfiguration als zum Beispiel in
Abbildung 4.20. Es sind zahlreiche Teilgraphen vorhanden, deren Segmente sich zusatzlich
noch an einigen Stellen tUberlappen. Auch lassen sich aufgrund der fehlenden Komponenten
der Priorenergie zwei Dreierkreuzungen (hellblaue Kreise), diverse freie Segmente und
detektierte Auslaufer beobachten. Einige der Auslaufer sind exemplarisch durch hellblaue
Pfeile gekennzeichnet. Die Detektion dieser wird u.a. dadurch beglnstigt, dass freie
Segmente nicht bestraft werden. Ferner spielt der nun verhaltnisméaRig starkere Einfluss der
Daten- gegenuber der Priorenergie eine Rolle. Hierdurch wird es erst mdglich, Priele zu
detektieren, die tber nicht so stark ausgepragte Rander bzw. Gradienten verfigen. Dies trifft

im Allgemeinen bei Auslaufern in echten Daten zu.

Abbildung 4.22: Ergebnis fir eine identische Parameterwahl wie bei Schmidt et al. (2015),
wobei die Parameter w, k und f jeweils zu Null gesetzt werden

Die Objektkonfiguration aus Abbildung 4.22 lasst sich durch eine andere Wahl der Parameter
sicherlich noch optimieren, was im Folgenden jedoch nicht weiter verfolgt wird. Vielmehr wird
an Untersuchungen aus Kapitel 4.4.1 angeknupft, inwiefern die zusatzliche Verwendung der
3D-Komponente die Daten- und Priorenergie stitzt.

Abbildung 4.23 zeigt das Ergebnis, falls die vorherigen Parametereinstellungen um das
FlieBmodell erweitert werden. Der zugehoOrige Parameter wird auf f =100 gesetzt.
Insgesamt &ahneln sich die beiden Objektkonfiguration, allerdings lassen sich auch
Unterschiede erkennen. So werden mehrere Dreierkreuzungen gefunden (hellblaue Kreise)

und einige der vorher freien Segmente gehodren jetzt zum entsprechenden Teilgraphen dazu.
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Daneben kann der Verlauf der Kante tber den Wattboden abgefangen werden (hellblauer
Pfeil), wenn auch hierdurch die in Abbildung 4.22 noch vorhandene Konnektivitat der Kanten

in diesem Bereich zerstort wird.

Abbildung 4.23: Ergebnis f Ur eine identische Parameterwahl wie bei Schmidt et al. (2015),
wobei die Parameter w und k jeweils zu Null gesetzt werden

Zusammenfassung der Analysen auf Basis der Wattdate n

Es konnte gezeigt werden, dass die Bedingungen des FlieBmodells fir echte Daten zu hart
formuliert sind. Aus diesem Grund wurde eine Anpassung an die Daten vorgenommen.
Hierdurch lie3 sich einer Aufspaltung des Graphen (Abb. 4.19) entgegenwirken und es
konnten ahnliche Ergebnisse wie bei Schmidt et al. (2015) erzeugt werden (Abb. 4.20). An
einigen Stellen, wie zum Beispiel im Bereich der Kreise in Abbildung 4.21b, ist eine
Optimierung der Objektkonfiguration festzustellen. Ebenfalls haben Untersuchungen
bestatigt, dass die 3D-Komponente helfen kann, falls beispielsweise der Datenterm gering
gewichtet worden ist (Abb. 4.21).

Ferner liel? sich feststellen, dass das Stutzen des Datenterms durch Vorwissen von
Bedeutung ist. Insbesondere préagen sich bei echten Daten die Gradienten nicht derart aus,
wie es in den synthetischen Daten der Fall ist. Durch die Terme der Priorernergie ist es
mdglich, einen weitestgehend zusammenhdngenden Graphen zu erzeugen, welcher die
wesentlichen Bereiche des Priels erfasst (Abb. 4.20). Wird neben dem Datenterm nur das
Modell der sich Uberlappenden Flachen verwendet, erscheint das Ergebnis visuell schlechter
Zu sein, da es zu vielen Teilgraphen und freien Segmenten kommt (Abb. 4.22). Von Vortell
sind beispielsweise gefundene Dreierkreuzungen und auch Auslaufer des Hauptarms. Die
zusatzliche Bericksichtigung des abgeschwachten FlieBmodells erlaubt es, dass ungewollte

Konfigurationen gegebenenfalls vermieden werden (hellblauer Pfeil). Jedoch kann dies auch
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zu zusétzlichen Teilgraphen fiihren, was der Vergleich der Abbildungen 4.22 und 4.23 im
selbigen Bereich zeigt.

Laufzeitanalysen bestatigen die Feststellungen bei den Untersuchungen der synthetischen
Daten aus Kapitel 4.4.1. Werden Terme der Priorenergie weggelassen, erhéht sich die
Laufzeit. So bendtigt der Algorithmus mit den zu Abbildung 4.23 zugehorigen
Parametereinstellungen rund ein FUnftel mehr Rechenzeit, als bei der zusatzlichen
Verwendung der Terme Uy, (X;) und Ux(X;) (Abb. 4.20). Wird dartber hinaus noch das
FlieBmodell Ur(X;) nicht bertcksichtigt (Abb. 4.22), erhdht sich die Laufzeit abermals um
funf Prozentpunkte. Fir die synthetischen Daten hat der Laufzeitunterschied lediglich bei
ungefahr der Halfte gelegen. Dies spricht daher umso mehr fir eine Berlcksichtigung aller
Komponenten der Priorenergie. Von Nachteil sind die zusatzlich zu definierenden Parameter,
wobei fur die Implementierung der 3D-Komponente Uberdies noch weiteres Vorwissen
bezuglich der Starke der Abschwachung bendtigt wird. In Anlehnung an die
zusammenfassenden Ausfihrungen zu den synthetischen Daten gilt es — auch im Hinblick
auf die gewiinschte Objektkonfiguration — abzuwagen, ob Terme der Priorenergie bei den

Berechnungen mit einbezogen werden sollen.

4.4.3 Daten aus Vorarlberg in Osterreich

Die nachfolgenden Untersuchungen basieren auf den Daten aus dem &sterreichischen
Bundesland Vorarlberg (Abb. 4.1d). Grundlage der Untersuchungen bilden die bei den
Analysen der Wattdaten gewéhlten Parametereinstellungen. Unter Verwendung von
Vorwissen Uber die Daten werden einige Parameter variiert, um sie dem vorarlbergischen
Datensatz anzupassen. Zu diesen zéhlen der Schwellwert fir die minimale und maximale
Breite eines Segmentes, welche auf b,;, =10m bzw. b,,, = 200m gesetzt werden
(Abb. 3.1) Ebenfalls wird der Radius r (Kap. 3.1) aufgrund der vergleichsweise deutlich
héheren Abmessungen des Bildes von 2500 x 2500 m? auf r = 125 m? gesetzt. Ferner
werden von der favorisierten Winkelkonstellation abweichende Verhéltnisse mit w =1
bestraft. Auf die Wahl des Schwellwertes z (Kap. 3.1) fur den maximalen Hohen- bzw.
Grauwert, bis zu welchem potentielle Orte fir ein Geburtsereignis gewahlt werden, wird an
der jeweilige Stelle gesondert hingewiesen. SchlieBlich wird in Anlehnung an die
Untersuchungen der Daten des Wattenmeeres das FlieBRmodell abgeschwéacht und der
Parameter a auf a = 3 gesetzt (Kap. 3.3).

Im Folgenden soll der Einfluss des FlieBmodells auf die Ergebnisse untersucht werden.

Damit die Auswirkungen der 3D-Komponente besser untereinander verglichen werden
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kénnen, wird auch hier der Pseudo-Zufallszahlengenerator fiir alle nachfolgenden Analysen
mit demselben Wert initialisiert. Zusatzlich werden die Ergebnisse mit Referenzdaten
unterlegt, die den wahren Verlauf der Flisse (blau) reprasentieren.

In Abbildung 4.24a wird der Parameter z zunachst auf z =25 festgelegt, um sich im
Wesentlichen auf den Fluss und weniger auf dessen Abzweigungen zu konzentrieren. Fur
Abbildung 4.24b wird zusatzlich die 3D-Komponente bericksichtigt. Vom Flie3modell
abweichende Objektkonfigurationen werden mit dem Faktor f = 10 bestraft. Der Ausschnitt

ist aus anschaulichen Griinden auf das relevante Gebiet des Flusses beschrankt.

Abbildung 4.24: Ergebnis fir z = 25
(a): keine Beriicksichtigung des FlieBRmodells
(b): Berticksichtigung des abgeschwéachten FlieRmodel Ismit f=10

Es ist zu beobachten, dass sich die Ergebnisse in Abbildung 4.24 ahneln. Insgesamt wird der
Hauptarm des Flusses durch einen einzigen zusammenhangenden Graphen représentiert.

Lediglich ein freies Segment lasst sich jeweils erkennen (hellblauer Pfeil). Im Gegensatz zu
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den Untersuchungen der synthetischen Daten und Wattdaten werden Dreierkreuzungen
gefunden, obwohl der Term Uy, (X;) bericksichtigt wird. Ein Grund hierfir wird die nicht
vorhandene Gewichtung sein (w = 1). Im westlichen Bereich ist der Verlauf des Graphen fur
beide Abbildungen nahezu identisch. Jedoch lassen sich insbesondere sidostlich der
Dreierkreuzung Unterschiede feststellen. Unter Bericksichtigung des FlieBmodells
(Abb. 4.24b) geben die Kanten bzw. Segmente des Graphen an dieser Stelle den wahren
Flussverlauf deutlich besser wieder. Dies gilt auch fur die an der Dreierkreuzung norddstlich
verlaufende Kante (orangefarbende Kreise). Diese optimierenden Eigenschaften konnten
bereits bei den Untersuchungen der Daten des Wattenmeeres und den synthetischen Daten

festgestellt werden.

Im Folgenden wird der Parameter z auf 50 erhéht, sodass auch einige weitere Auslaufer des
Flusses detektiert werden sollten. Abbildung 4.25a zeigt das Ergebnis ohne
Bertcksichtigung des FlieBmodells Up(X;), wahrend es in Abbildung 4.25b zuséatzlich mit
dem Faktor f = 10 multipliziert wird.

Wie angenommen, werden in Abbildung 4.25a im Wesentlichen drei weitere Auslaufer
gefunden (hellblaue Pfeile). Ebenso wird das detektierte Flussnetzwerk durch einen einzigen
zusammenhangenden Graphen reprasentiert, welcher ebenfalls Uber Dreierkreuzungen
verfugt. Wird das FlieBmodell berticksichtigt (Abb. 4.25b), so werden deutlich weniger
Bereiche des Flusses detektiert. Dieser Nachteil kann derart begriindet werden, dass
insbesondere in den (kleineren) Auslaufern des Flusses die Bedingungen des Flieimodells
oOfters verletzt werden. Hierdurch werden diese Konfigurationen unter Umstanden verworfen.
Auf der anderen Seite lasst sich wie auch bei den vorherigen Untersuchungen dieser und der
anderen Daten der positive Effekt der FlieBmodells beobachten. Die Kanten des Graphen
geben nun den wahren Verlauf des Flusses im Bereich des orangenen Kreises nahezu
perfekt wieder. Ferner zeigt der Vergleich der beiden Ergebnisse einen weiteren Vorteil
(weil3er Kreis in Abb. 4.25a). Anhand der Referenzendaten lasst sich erkennen, dass die
Objektkonfiguration den wahren Flussverlauf nicht korrekt reprasentiert. Die Dreierkreuzung
(weilBer Pfeil) musste weiter westlich liegen. Zwar wird an dieser Stelle der Fluss durch
Hinzunahme des FlieBmodells nicht weiter detektiert, jedoch lieR sich hierdurch eine
ungewollite Objektkonfiguration vermeiden. AbschlieBend ist anzumerken, dass durch eine
Erhéhung des Parameters z versucht worden ist, weitere Auslaufer des Flussnetzwerks zu
detektieren. Jedoch konnten unter diesen Parametereinstellungen keine brauchbaren

Ergebnisse erzeugt werden.
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Abbildung 4.25: Ergebnis fir z =50
(a): keine Beriicksichtigung des FlieRmodells
(b): Berticksichtigung des abgeschwachten FlieBmodel Ismit f =10

Zusammenfassend ist festzuhalten, dass das FlieBmodell zu einer Optimierung der
Objektkonfiguration beitragen kann. Unter Berticksichtigung der 3D-Komponente geben die
Kanten bzw. Segmente des Graphen den wahren Flussverlauf in der Regel besser wieder,
wobei eine hdhere Gewichtung zu weniger detektierten Abschnitten des Netzwerks fihren
kann. Somit konnte der mogliche Nutzen des FlieBmodells an einem weiteren Datensatz

gezeigt werden.



Zusammenfassung und Ausblick

5 Zusammenfassung und Ausblick

Innerhalb dieser Arbeit werden verschiedene Datensatze genutzt, um mithilfe von markierten
Punktprozessen netzwerkartige Strukturen in den Daten zu detektieren. Fur die Analysen der
Daten wird ein digitales Geldndemodell des deutschen Wattenmeeres und des
Osterreichischen Bundeslandes  Vorarlberg, welches aus  flugzeuggestitzten
Laserscannerdaten abgeleitet worden ist, verwendet. Ferner werden synthetische Daten
hinzugezogen, um selbst implementierte Methoden auf geeignete Weise evaluieren zu
kénnen. Grundlage aller Untersuchungen bildet eine vom Institut fir Photogrammetrie und
Geolnformation entwickelte und genutzte Software. Im Zusammenhang mit den eigenen
Erweiterungen am Programm wird untersucht, inwiefern die Detektion der netzwerkartigen
Strukturen optimiert werden kann. Diesen Analysen werden Untersuchungen zu den
Einflissen unterschiedlicher Parametereinstellungen auf das Ergebnis sowie der Verteilung
der Parameter vorangestellt. Weiterhin werden Experimente zu Zufallszahlengeneratoren

und deren Laufzeitverhalten durchgefihrt, da diese die Basis der Software bilden.

Die Untersuchungen zu den Zufallszahlengeneratoren zeigen die starke Abhangigkeit der
Ergebnisse von der Art der Initialisierung. Innerhalb dieser Arbeit werden Pseudo-
Zufallszahlengeneratoren verwendet, da nicht-deterministische Zufallszahlengeneratoren
vergleichsweise hohe Laufzeiten besitzen. Erstere benétigen zur Initialisierung einen
Saatpunkt. Erfolgt das Setzen des Saatpunktes mit demselben Wert, fuhrt dies zu
identischen Zufallszahlen und somit identischen Parametern fiir alle erzeugten Ergebnisse.
Auf diese Weise lassen sich Resultate besser untereinander vergleichen und Unterschiede
bei der Wahl verschiedener Parameter konnen einfacher erkannt werden. Um eine
unterschiedliche Sequenz von Zufallszahlen zu erzeugen, ist die Initialisierung des Pseudo-
Zufallszahlengenerators mithilfe eines wahren Zufallszahlengenerators sinnvoll. Das Setzen
eines Saatpunktes ist hier nicht notwendig, da zufallige Daten vom eigenen Betriebssystem

abgefragt werden.

Am Beispiel der Gleich- und Normalverteilung ist untersucht worden, ob Zufallszahlen
entsprechend der vorgegebenen Verteilungsfunktion erzeugt werden. Die Generierung der

Zufallszahlen ist dabei mithilfe der boost-Bibliothek erfolgt. Es hat sich gezeigt, dass bei
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hinreichender Anzahl an Stichproben die Verteilung gut wiedergegeben wird. Zudem erlaubt
die Verwendung unterschiedlicher Verteilungsfunktionen fiir Parameter eine individuelle
Anpassung an die Problemstellung. Hierdurch kann Vorwissen UUber bestimmte

Charakteristika des untersuchten Gebietes in die Analysen mit einfliel3en.

Die innerhalb dieser Arbeit verwendete Software nutzt einen graphenbasierten Ansatz zur
automatischen Detektion von Flussnetzwerken aus digitalen Gelandemodellen mittels
markierter Punktprozesse. Das Netzwerk wird dabei durch einen ungerichteten, azyklischen
Graphen repréasentiert. Im Graphen sind Knoten bzw. Objekte Gber Kanten verbunden, wobei
eine Kante einem Segment mit einer bestimmten Breite und Ausrichtung entspricht.

Um eine optimale Objektkonfiguration zu finden, wird der Graph iterativ generiert. In jedem
Iterationsschritt wird die aktuelle Objektkonfiguration auf Basis einer globalen
Energiefunktion verandert, welche die Ubereinstimmung des derzeitigen Zustandes mit
einem vordefinierten Modell fir das Flussnetzwerk bewertet. Die Energiefunktion wird
wahrend des Samplings minimiert und setzt sich im dargestellten Verfahren aus zwei Teilen,
der Daten- und der Priorenergie, zusammen. Die Datenenergie vergleicht die
Ubereinstimmung der Objektkonfiguration mit den Eingangsdaten, indem Betrdge von
Gradienten bertcksichtigt werden. Die Priorenergie des Modells, mithilfe derer bestimmte
Konfigurationen auf Basis von Vorwissen beflirwortet oder bestraft werden kénnen, setzt sich
aus drei Termen zusammen. Dabei werden Segmente betraft, die mit dem Flussnetzwerk
nur auf einer und nicht auf beiden Seiten mit einem Knoten verbunden sind. Ebenfalls erfolgt
eine Bestrafung von sich lUberlappenden Segmenten sowie von Kanten, die einen fir das
Flusssystem uniblichen Schnittwinkel aufweisen.

Im Rahmen dieser Arbeit ist die Priorenergie um einen zuséatzlichen Term erweitert worden.
Dieser bewertet die Ubereinstimmung der Objektkonfiguration mit einem FlieBmodell und
besagt, dass in einen Knoten beliebig viele Flisse hinein-, jedoch nur einer herauslaufen
darf. Ferner wird gefordert, dass jede Pixelhthe entlang der Kante zwischen der Hohe des
Anfangsknotens und der des Endknotens liegt. Zusatzlich muss ein Gefélle bzw. Anstieg
oder zumindest eine gleichbleibende Héhe Uber den gesamten Weg vorhanden sein. Sollten
die im FlieBmodell formulierten Bedingungen nicht erfillt sein, wird ein Strafterm gesetzt.
Mithilfe von Faktoren kdnnen die einzelnen Terme der Priorenergie unterschiedlich gewichtet
werden.

In den Analysen ist der Einfluss des FlieBmodells auf die Ergebnisse untersucht worden. Es
hat sich gezeigt, dass die ausschliel3liche Verwendung des FlieBmodells keine brauchbaren
Ergebnisse liefert. Dies gilt auch bei Hinzunahme der drei Komponenten der Priorenergie, da
der Bezug der Segmente zu den Randern des Flussnetzwerks noch nicht gegeben ist. Wird

daruber hinaus der Datenterm verwendet, kdnnen sich die Segmente in Form und Lage dem
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Netzwerk einfigen. Werden die bestehenden Modelle um die 3D-Komponente erweitert,
kann das FlieBmodell in bestimmten Situationen zu einer Optimierung der
Objektkonfiguration beitragen. Beispielsweise konnen ungewollte Kantenverlaufe des
Graphen Uber den (Watt-) Boden vermieden werden. Ferner kann die 3D-Komponente
ermoglichen, dass die Kanten bzw. Segmente des Graphen den wahren Flussverlauf besser
wiedergeben. Insbesondere hilft das FlieBmodell auch dann, wenn die Wahl der Parameter
fur die gegebene Szene noch nicht optimal erfolgt ist. So kann bei geringer Gewichtung des
Datenterms eine ungeeignete Konfiguration durch die zusatzliche Verwendung der 3D-
Komponente behoben werden.

Weitere Untersuchungen legen dar, dass bestimmte Komponenten der Priorenergie fur die
Erzeugung von brauchbaren Ergebnissen nicht notwendigerweise benétigt werden. Das
Weglassen von Priortermen fihrt zu einer reduzierten Anzahl von Parametern, was einem
potentiellen Nutzer die Benutzung des Programms erleichtern wird. Auf der anderen Seite
zeigen Laufzeitanalysen, dass der Algorithmus durch zusatzliche Komponenten der
Priorenergie schneller konvergiert, was flr eine Berlicksichtigung aller Terme spricht.
Wahrend der Analysen haben sich die starke Abhéngigkeit der Ergebnisse von der Wahl der
Parameter und auch der gegenseitige Einfluss untereinander gezeigt. Das Auffinden einer

geeigneten Parameterwahl fir die Szene ist mitunter mit erheblichem Aufwand verbunden.

Die Untersuchungen haben gezeigt, dass sich viele Faktoren auf die erzeugte
Objektkonfiguration auswirken. Im Hinblick auf zukinftige Untersuchungen ist die
Verwendung weiterer Datensétze fir umfassendere Tests sinnvoll, da hierdurch das
Zusammenspiel von Parametern besser verstanden werden kann. Denkbar ist auch eine
Beurteilung der erzeugten Konfiguration mithilfe von Zahlenwerten. Als Qualitatsmalde
kénnen die GroRen Vollstandigkeit und Korrektheit herangezogen werden (Heipke et al.,
1997). Dabei kann die Bewertung auf Pixel- oder Objektebene in Bezug zu Referenzdaten
erfolgen. Erstere Variante berlcksichtigt alle Pixel innerhalb der Segmente des Graphen,
wahrend bei der objektbasierten Evaluierung die Anzahl der detektierten Objekte (z. B. die

Auslaufer des Flusses) ausgewertet wird.

Um die Detektion der netzwerkartigen Strukturen verbessern zu kénnen, sind beispielsweise
Optimierungen hinsichtlich der Konnektivitdit des Graphen sinnvoll. In diesem
Zusammenhang ware ein Kriterium von Vorteil, welches freie Enden der Teilgraphen bei
Bedarf auf geeignete Weise miteinander verbindet. Realisiert werden kdnnte dies tber einen
weiteren Anderungskernel. Hierbei wiirde zun&chst einen zufalliger Knoten ausgewahlt
werden, welcher nur auf einer Seite Uber eine ausgehende Kante verfigt. Anschliel3end

konnte innerhalb einer lokalen Nachbarschaft geschaut werden, ob dieser Knoten
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gegebenenfalls mit einem anderen verschmolzen werden kann. Eine Alternative wére es, in
der Nahe des ausgewahlten Knotens einen neuen Knoten vorzuschlagen. In Abhangigkeit
der Energievariation wird der neue Zustand entweder angenommen oder verworfen werden.
Ferner konnten Dreierkreuzungen eher entstehen, falls typische Konstellationen der
Zwischenwinkel aus Trainingsdaten gelernt werden. Diese sowie auch die Parameter von
Kreuzungspunkten werden zurzeit auf Basis von Vorwissen gesetzt. Darlber hinaus kénnte
das FlieBmodell insofern verandert werden, dass Kanten entsprechend ihrer Anzahl an
Bestrafungen gewichtet werden. Kanten kdnnten unter Umstanden ofters bestraft werden,
wenn jedes Mal der gesamte Weg entlang der Kante abgelaufen wird, auch wenn bereits
eine Bedingung verletzt worden ist. Wie sich dies auf das Auffinden einer optimalen
Objektkonfiguration auswirkt, musste noch untersucht werden. In jedem Fall wéare die
Laufzeit des Programms erhoéht. Abschlielend konnten zur Modellierung der Objekte
Trapeze gegebenenfalls geeigneter sein, da insbesondere Prielnetzwerke zum Ende hin
schmaler werden.

Um die Detektion von Auslédufern des Flussnetzwerks zu verbessern, konnte anstelle des
Schwellwertes fir den maximalen Hohen- bzw. Grauwert, bis zu welchem potentielle Orte flr
ein Geburtsereignis gewdahlt werden, ein anderer Vorverarbeitungsschritt genutzt werden.
Denkbar ware die Verwendung von Gradientenbetrdgen, da die Hohe des Betrages einen
Hinweis auf das zu detektierende Flussnetzwerk gibt. Ist der Betrag hoch, so wird sich an
dieser Stelle mit groRer Wahrscheinlichkeit eine Gewasserkante befinden. Somit ist es
sinnvoll, zwischen zwei hohen, parallel verlaufenden Gradientenbetragen neue Knoten zu
erzeugen. Um die Detektion von Auslaufern weiterhin zu férdern, wirde ein zusatzliches
Kriterium in der Form helfen, dass der Algorithmus mit grol3erer Wahrscheinlichkeit einen

neuen Knoten in der lokalen Nachbarschaft eines bereits erzeugten Knotens schétzt.

Insgesamt hat sich gezeigt, dass die markierten Punktprozesse ein geeignetes Verfahren zur
Detektion von Flussnetzwerken in luftgestitzten Laserscannerdaten darstellen. Die Methode
ist sehr flexibel und l&sst sich in vielerlei Hinsicht erweitern. So kann Vorwissen zum
Aufstellen von zusatzlichen Modellen genutzt werden, welche dabei unterstitzen, die

relevanten Gebiete der Szene zu extrahieren.
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