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Geleitwort

Daten bilden in Geoinformationsystemen den gr�o�ten Kostenfaktor. Die Bereitstellung aktueller
Geb�audedaten f�ur dreidimensionale Stadtmodelle ist �okonomisch nur realisierbar, wenn der Proze�
der Datenerfassung durch automatische Werkzeuge unterst�utzt wird. Angesichts der Vielfalt der
Geb�audemodelle und der Schwierigkeit der Erkennung komplexer Objekte in Bildern ist die auto-
matische Identi�kation und Rekonstruktion von Geb�auden eine technologische Herausforderung.
Vieles spricht daf�ur, da� sie nur zu bew�altigen ist, wenn die Semantik der zu erkennenden Objekte
explizit repr�asentiert und f�ur Algorithmen verf�ugbar ist. Diese These bildet den Ausgangspunkt der
vorliegenden Arbeit. Sie bildete auch den gemeinsamen Ansatz eines gro�en Forschungsverbundes
von 14 Arbeitsgruppen aus Instituten der Photogrammetrie, Kartographie, Geod�asie, Nachrich-
tentechnik, Umweltwissenschaften und der Informatik, der von der Deutschen Forschungsgemein-
schaft unter dem Titel

"
Semantische Modellierung\ �uber 6 Jahre gef�ordert wurde und in dem diese

Arbeit entstanden ist.

Die automatische Erkennung von Geb�auden ist auf Werkzeuge angewiesen, die die explizite, ver-
fahrensunabh�angige Repr�asentation der Semantik unterst�utzen und die gleichzeitig die Implemen-
tierung eÆzienter Algorithmen erm�oglichen. Nur so ist es m�oglich, die Schwierigkeiten zu meistern,
die aus der Vielfalt der Geb�aude in der Realit�at und der Fragmentierung, Unsch�arfe und Unvoll-
st�andigkeit ihrer Repr�asentation im Bild resultieren.

Im Sinne eines deklarativen Vorgehens entnimmt die vorliegende Monographie ihre Verfahren der
constraint-basierten logischen Programmierung, einer Technologie, mit der ich mich selbst �uber
viele Jahre theoretisch und praktisch auseinandergesetzt habe, bevor ich mich den Geoinforma-
tionssystemen verschrieben habe. In den ersten Kapiteln wird eindrucksvoll dargelegt, wie elegant
sich im Formalismus der logischen Programmierung aus den Invarianten von Beobachtungen Mo-
delle von Geb�auden konstruieren lassen, und wie eÆzient constraint-basierte Verfahren das in
diesen Modellen enthaltene Wissen nutzen k�onnen. Wichtige, aus dem Geb�audemodell resultie-
rende Invarianten sind die Parallelit�at von Kanten, die Kollinearit�at von Linien und Knoten und
die Adjazenz von Linien und Fl�achen. Die im Bild beobachteten Merkmale halten diese Invarian-
ten aber in der Regel nicht exakt, sondern nur ann�ahernd ein. Geb�audeteile k�onnen infolge von
Verdeckungen oft nicht direkt beobachtet werden, sondern m�ussen indirekt erschlossen werden.
Das Problem ist also nicht, eine konsistente Zuordnung von Beobachtungen und Modell zu �nden,
sondern eine m�oglichst gute. Hier st�o�t die logische Programmierung an ihre Grenzen, und die
vorliegende Arbeit entwickelt mehrere substantielle Weiterentwicklungen und Adaptionen an die
Erfordernisse der Bildverarbeitung.

Ein weiteres schwieriges Problem resultiert aus der Vielfalt der Geb�audemodelle, die zur Interpre-
tation der Beobachtungen eines Bildes herangezogen werden m�ussen. Hier geht es um die Bewer-
tung der Zuordnung eines Modells zu den vorgefundenen Beobachtungen, die verschiedene Modelle
untereinander vergleichbar macht. Dieser Vergleich wird dadurch erschwert, da� der Abstand zwi-
schen Modell und Beobachtung durch die Zunahme der Komplexit�at des Modells verringert wer-
den kann | im Gegensatz zu der Maxime, da� einfache Erkl�arungen besser sind als komplizierte.
Zur L�osung dieses Problems wird ein Verfahren entwickelt, welches das Prinzip der

"
minimalen

Beschreibungsl�ange\ umsetzt. Kernidee ist die Bereitstellung eines minimalen Codes zur Beschrei-
bung von Bildmerkmalen und Geb�audemodellen, durch den die Beschreibungsl�ange der Di�erenz
zwischen Beobachtung und Modell mit der Beschreibungsl�ange des Modells in Beziehung gesetzt
werden kann. Die vorliegende Arbeit beschreibt das darauf basierende und in lau��ahige Software
umgesetzte Verfahren im Detail und illustriert an zahlreichen eindrucksvollen Beispielen Techni-
ken zur Komprimierung des verwendeten Codes, welche die f�ur realistische Bilddaten erforderliche
Trennsch�arfe zwischen verschiedenen Modellen hervorbringen.

Diese Dissertation ist ein St�uck Grundlagenforschung im Bereich Geoinformationssysteme. Sie
tr�agt zum Verst�andnis des Problems bei, wie man durch die Verwendung von Modellen und die
Formalisierung von Semantik die Erfassung komplexer r�aumlicher Objekte f�ur Geoinformationssy-
steme voranbringen kann. Sie l�ost ein Problem, das in der Photogrammetrie entsteht und mit der



Anwendung und Weiterentwicklung von Methoden und Werkzeugen der Informatik gel�ost wird.
Sie ist im echten Sinne interdisziplin�ar. Zahlreiche Beispiele und sorgf�altige Illustrationen ebnen
dem Leser den Zugang.

Es war f�ur mich eine gro�e Freude, mit Thomas Kolbe in den verschiedenen Phasen seiner (und
meiner) akademischen Entwicklung und in verschiedenen Projekten zusammenzuarbeiten. Ausge-
hend vom Fachbereich Informatik der Universit�at Dortmund und dem Institut f�ur Informatik an
der Universit�at Bonn in meiner Zeit als wiss. Mitarbeiter bei A. B. Cremers f�uhrte sie �uber das
Institut f�ur Umweltwissenschaften an der Hochschule Vechta schlie�lich zum Institut f�ur Kartogra-
phie und Geoinformation an der Universit�at Bonn, wo Thomas den Aufbau des neu gegr�undeten
Lehrstuhls f�ur Geoinformation und unseres GIS-Labors ma�geblich mitgestaltet. Die wiederver-
wendbaren Module und Komponenten, die im Zuge seiner Dissertation entstandenen sind, bilden
eine wichtige Plattform f�ur k�unftige GIS-Entwicklungen des Instituts.

Lutz Pl�umer

im Mai 2000
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Kapitel 1

Einleitung

Das Thema dieser Arbeit ist die automatische Erkennung und Rekonstruktion von Geb�auden in
digitalen Luftbildern. Das Ziel besteht darin, Geb�aude im Bild zu identi�zieren, zu lokalisieren und
anschlie�end als dreidimensionale Modelle zu rekonstruieren. Der Fokus dieser Arbeit liegt auf der
Entwicklung einer geeigneten Repr�asentation von Geb�audemodellen, die die Anwendung eÆzienter
Suchverfahren erlaubt, sowie der Konstruktion eines Bewertungsschemas, das trotz St�orungen in
den Bilddaten Geb�aude vom Bildhintergrund unterscheiden kann und gleichzeitig die Klassi�kation
erkannter Geb�aude in verschiedene Geb�audetypen erm�oglicht.

1.1 Anwendungen digitaler Geb�audemodelle

In den letzten zehn Jahren ist der Bedarf an dreidimensionalen Stadtmodellen stark angestiegen,
wobei das Hauptinteresse auf den Objekten liegt, die eine Stadt im wesentlichen ausmachen: den
Geb�auden. Dreidimensionale Modelle von Geb�auden werden f�ur eine ganze Reihe verschiedener
Anwendungen in den Bereichen Architektur, Stadt- und Raumplanung, Vermessung, Telekommu-
nikation, Transportwesen und Umweltschutz ben�otigt. Dar�uberhinaus bilden 3D-Geb�audemodelle
einen wesentlichen Bestandteil von Stadtinformationssystemen, die von der Vermittlung touri-
stischer Eindr�ucke und Ausk�unfte bis hin zur Einsatzplanung von Rettungs- und Katastrophen-
diensten eingesetzt werden. Zur Verdeutlichung der verschiedenen Anforderungen an die Daten,
werden im folgenden zun�achst einige dieser Anwendungen n�aher betrachtet.

Im Bereich der St�adte- und Raumplanung geht die Entwicklung bei der Durchf�uhrung konkreter
Bauvorhaben in die Richtung, da� der Stadtplaner in seinem B�uro am PC einen umfassenden
�Uberblick �uber die geplanten und bereits durchgef�uhrten Ma�nahmen erh�alt, und sich dadurch
die Anzahl der kostenintensiven Besichtigungstermine vor Ort reduzieren l�a�t. Zu den f�ur die
�Uberwachung und Abwicklung der Bauvorhaben notwendigen Informationen geh�oren insbesondere
auch die Daten der umgebenden Geb�aude wie z.B. Art des Geb�audes, Dachtyp und Abmessungen
(vgl. [Bau97]).

Ein wichtiger Aspekt bei der Planung von Bauvorhaben ist die geeignete Aufbereitung und Pr�asen-
tation der geplanten Ma�nahmen zur Unterst�utzung der Entscheidungs�ndung. W�ahrend dazu
fr�uher Modelle aus Holz und Gips der geplanten Geb�aude und ihrer Umgebung angefertigt wur-
den, werden heutzutage die Entw�urfe mittels CAD-Systemen konstruiert, welche eine Ansicht des
geplanten Geb�audes aus beliebigen Perspektiven und dar�uberhinaus auch Animationen erm�ogli-
chen. Eine wesentliche Aufgabe der Visualisierung besteht darin, einen Eindruck zu vermitteln, wie
sich das neue Geb�aude in seine Nachbarschaft einf�ugt. Dazu m�ussen die Geb�aude der Umgebung
jedoch vorher erfa�t worden sein (vgl. [BB98]).
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2 Kapitel 1. Einleitung

Eine gro�e Nachfrage an Geb�audedaten kommt von den Telekommunikationsunternehmen, ins-
besondere aus dem Gesch�aftsfeld der mobilen Telefonie. Mobiltelefone besitzen nur eine geringe
Sendeleistung. Da die Bausubstanz von Geb�auden die Funksignale stark d�ampft, mu� je nach Be-
bauung eine entsprechende Anzahl von Sendestationen installiert werden, um einen 
�achendecken-
den Kontakt zu einer der festinstallierten Sendestationen zu gew�ahrleisten. F�ur die Planung der
Senderstandorte werden Simulationen durchgef�uhrt, deren haupts�achliche Eingangsdaten aus den
dreidimensionalen Modellen der Geb�aude bestehen (siehe [SB97]).

Im Bereich der Raumplanung und des Umweltschutzes werden 3D-Geb�audemodelle f�ur die Be-
rechnung des Stadtklimas und der -bel�uftung eingesetzt. Am St�adtebaulichen Institut der Univer-
sit�at Stuttgart wird beispielsweise z.Zt. an einem Forschungsprojekt gearbeitet, bei dem es um
die umweltvertr�agliche Bau- und Verkehrsplanung geht (Projekt WUMS). Dabei wird die L�arm-
und Schadsto�ausbreitung entlang einzelner Stra�enz�uge f�ur einzelne Stadtteile simuliert, wof�ur
wiederum 3D-Modelle der entsprechenden Geb�aude ben�otigt werden. Zur Ber�ucksichtigung von
Verwirbelungen m�ussen auch die jeweiligen Dachformen der Geb�aude erfa�t sein.

F�ur die Vermessung und Kartographie spielen Geb�audemodelle k�unftig eine gr�o�ere Rolle, weil die
Kommunen ihre Katasterdaten zunehmend dreidimensional vorhalten. Zu den Geb�auden werden
nicht wie bislang beim ALK1 �ublich nur der Grundri� und die mittlere Geb�audeh�ohe erfa�t, son-
dern auch die Dachform, die Unterteilung in verschiedene Geb�audeteile und deren Abmessungen.

1.2 Geb�audeextraktion aus Luftbildern

Die Akquisition dreidimensionaler Geb�audedaten geschieht im wesentlichen auf der Basis von digi-
talisierten Luftbildern. Luftbilder eignen sich insbesondere zur Geb�audeerfassung, weil sie auf der
einen Seite gro�
�achige Gebiete �uberdecken, und auf der anderen Seite dabei gleichzeitig eine hohe
Au
�osung bieten, die eine gute Erkennung sowie detaillierte Rekonstruktion von Geb�auden mit
hoher Genauigkeit erm�oglicht. Ferner erlaubt die Stereoauswertung mehrerer Bilder, die dieselbe
Szene aus unterschiedlichen Perspektiven zeigen, eine unmittelbare 3D-Rekonstruktion.

Die Auswertung der Luftbilder erfolgt bislang noch haupts�achlich manuell unter Verwendung
von Techniken der digitalen Photogrammetrie. Semiautomatische Systeme unterst�utzen dabei den
Operateur durch die Bereitstellung vorde�nierter Geb�audetypen oder -teile, die interaktiv am Bild-
schirm plaziert und vermessen werden (vgl. [LS93, LF96a, EG96, G�ul97, G�ul98]). Aktuelle Systeme
f�uhren bereits einfache Klassi�kationen und Parameterbestimmungen durch [Gr�u97, LG98] und er-
reichen dabei eine Genauigkeit, die der bei einer manuellen Erfassung am (analogen) analytischen
Plotter entspricht (siehe [GMLR98]).

1.3 Automatische Geb�audeextraktion

Der gro�e Bedarf an dreidimensionalen Stadt- und Geb�audeinformationen kann aus Zeit- und
Kostengr�unden nicht mehr allein mit Hilfe von manuellen und semiautomatischen Erfassungsme-
thoden gedeckt werden. Es werden deshalb Verfahren zur automatischen Extraktion von Geb�auden
ben�otigt. Neben der Ersterfassung k�onnen diese Verfahren sp�ater auch zur automatisierten Fort-
f�uhrung eingesetzt werden, was weiter zur Erh�ohung der Aktualit�at der 3D-GIS-Datenbest�ande
beitr�agt.

Die automatische Geb�audeextraktion aus Luftbildern stellt sich als schwieriges Problem der Ob-
jekterkennung und Bildinterpretation dar (vgl. [SFH92, Rad93]), weil zum einen die zu erken-
nenden Objekte, d.h. die Geb�aude, eine komplexe Struktur aufweisen, die sich durch einen hohen
Grad an Variabilit�at auszeichnet. Geb�aude sind unterschiedlich gro�, haben vielf�altige Dachformen

1ALK steht f�ur Automatisierte Liegenschaftskarte und bezeichnet das Modell, das zur Repr�asentation der f�ur
Katasterpl�ane relevanten 2D-Geo- und Sachdaten verwendet wird.
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und -farben, und k�onnen sehr komplexe Grundrisse besitzen. Zum anderen ist die Komplexit�at
der Bilddaten ebenfalls sehr hoch: Luftbilder sind sehr gro� und enthalten auf der einen Seite
neben den interessierenden Geb�auden noch eine gro�e Menge irrelevanter Informationen wie z.B.
Vegetation und Verkehrswege. Auf der anderen Seite fehlen jedoch auch Informationen, weil Bilder
nur zweidimensionale Projektionen der Szene darstellen und keine direkte Tiefeninformation mehr
beinhalten, und dar�uberhinaus immer Teile der Geb�aude verdeckt sind.

In den letzten zehn Jahren sind bereits verschiedene automatische Extraktionsverfahren vorge-
schlagen worden. Die Konzepte konzentrieren sich dabei im wesentlichen auf die Geb�audeerfas-
sung in Vorstadtbereichen, Kleinst�adten, D�orfern aber auch Industriegebieten, weil die dort auf-
tretenden Geb�aude meistens freistehend sind und sich somit problemlos von anderen Geb�auden
separieren lassen, was die Aufgabe der Geb�audeextraktion auf die Erkennung von Einzelgeb�auden
reduziert. F�ur Altstadt- oder Innenstadtgebiete hingegen ist es schwierig �uberhaupt zu de�nieren,
was ein Geb�aude ist; oftmals handelt es sich um gro�e, verschachtelte Baubl�ocke. Das in dieser Ar-
beit vorgestellte Verfahren wird sich deshalb ebenfalls auf die erstgenannten Gebiete beschr�anken.

Im Unterschied zur semiautomatischen Geb�audeerfassung m�ussen bei der automatischen Geb�aude-
extraktion die Geb�aude zun�achst im Bild erkannt werden. Dazu wird ein Modell ben�otigt, da� auf
der einen Seite die wesentlichen Geb�audeeigenschaften widerspiegelt und auf der anderen Seite
mit den Mitteln der digitalen Bildverarbeitung in den Bildern identi�zierbar ist. Allen bislang
entwickelten Konzepten liegen dabei Geb�audemodelle zugrunde, die sich letzlich in zwei Kate-
gorien einteilen lassen, wobei mit jeder Kategorie auch eine Grundstrategie zur Erkennung und
3D-Rekonstruktion verbunden ist:

Bei der ersten Sorte von Modellen werden Geb�aude durch parametrische Volumenprimitive darge-
stellt, deren Ausdehnung, Orientierung und Position zwar variabel sind, nicht jedoch deren Form.
Es k�onnen somit nur Geb�aude erkannt werden, die a priori in einer Bibliothek von Geb�aude-
typen explizit aufgez�ahlt sind. Die Erkennungsstrategie ist im wesentlich modellgetrieben (Top-
Down), wobei die Luftbilder nach den dem System bekannten Geb�auden durchsucht werden. Da
die Luftbilder nur zweidimensional, die Modelle aber dreidimensional sind, werden Projektionen
der 3D-Modelle berechnet, um den Vergleich durchf�uhren zu k�onnen.

(a) (b) (c)

b l

hd

hw

Abbildung 1.1: Verschiedene Geb�audemodellierungen vergleichbarer Ans�atze zur automa-
tischen Geb�audeextraktion: (a) parametrisches Volumenmodell, (b) prismatisches Polyeder-
modell und (c) allgemeines Polyedermodell.

Die zweite Sorte von Modellen basiert auf Polyedern, die z.T. auf Prismen eingeschr�ankt sind2.
Die Strategien der Ans�atze beruhen auf der datengetriebenen, schrittweisen Aggregation von aus
dem Bild extrahierten Merkmalen (Bottom-Up) nach den Prinzipien der perzeptiven Gruppie-
rung ([Moh89]). Durch Einbeziehung der Schatteninformation oder durch Mehrbildzuordnung
werden dabei 3D-Merkmale generiert, die schlie�lich zu dreidimensionalen polyedrischen Objek-
ten gruppiert werden. Da sich die Modellierung in vielen Arbeiten nur auf die Geometrie (und
z.T. auch die Radiometrie) beschr�ankt, und geb�audespezi�sches Wissen allenfalls implizit in die
verwendete Erkennungsstrategie eingeht, handelt es sich eher um allgemeine Verfahren zur 3D-

2Prismatische Modelle werden zur Modellierung von Geb�auden mit 
achen Dachstrukturen verwendet. Dabei
wird der Dachumri� durch ein ebenes Polygon modelliert und dann auf den Boden projiziert.
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Formrekonstruktion, weil die Modellierung nicht ausreicht, um die rekonstruierten Polyeder n�aher
und insbesondere als Geb�aude bestimmter Arten zu interpretieren.

Abbildung 1.1 zeigt jeweils ein Beispiel f�ur die verschiedenen Modellkategorien. Das Problem
bei diesen Modellen jedoch ist, da� sie entweder so beschr�ankt sind, da� nur wenige aufgez�ahlte
Geb�audetypen erkannt werden k�onnen (parametrische Volumenmodelle), oder aber sie sind so
generisch, da� sie zwar auf viele Geb�aude passen, aber nicht ausreichend geb�audespezi�sch sind und
auch auf Autos, Hundeh�utten und andere k�unstliche Objekte passen (prismatische und allgemeine
Polyedermodelle).

Um die L�ucke zwischen den Modellierungen an den beiden Seiten des Spektrums aufzuf�ullen, wurde
im Rahmen des DFG-B�undelprojekts

"
Semantische Modellierung\, insbesondere im Teilprojekt

"
Extraktion von Geb�auden aus Digitalen Bildern\, ein Konzept entwickelt, das dem Anspruch der
Generik sowie der Geb�audespezi�t�at gerecht wird (vgl. [BKL+95b, FKL97, FKL+98]). In diesem
Konzept wird die Generik durch eine komponentenbasierte, volumetrische Objektmodellierung
erm�oglicht. Geb�aude setzen sich dabei aus Geb�audeteilen zusammen, die nach wohlde�nierten
Regeln kombiniert werden k�onnen. Die Teile besitzen geb�audecharakteristische Eigenschaften wie
z.B. den Dachtyp und sind entsprechend parametrisiert (z.B. Breite, H�ohe bis zum Dach, H�ohe vom
Dachansatz zum Giebel usw.). Auf den Parametern sind ferner Einschr�ankungen de�niert wie z.B.
die Mindestgescho�h�ohe oder das minimale und maximale H�ohen/Breitenverh�altnis bestimmter
Dachformen. Diese Einschr�ankungen sorgen daf�ur, da� andere dreidimensionale Objekte wie die
bereits erw�ahnte Hundeh�utte oder auch Autos nicht als Geb�aude interpretiert werden.

Diese Modellierung erfordert nun eine besondere Strategie, weil sie auf der einen Seite beliebig
viele Geb�audekonstruktionen erlaubt und somit nicht einfach alle m�oglichen Geb�audetypen von
vornherein aufgez�ahlt und im Bild gesucht werden k�onnen. Auf der anderen Seite reicht es aber zur
Konstruktion eines Modells auch nicht aus, einfach nur Bildmerkmale nach geometrischen Regeln
sukzessive zu gruppieren, weil f�ur die verschiedenen Geb�audeteile unterschiedliche geometrische
Regularit�aten gelten, und am Anfang nicht klar ist, welche Merkmale zu welchem Geb�audeteil
bzw. �uberhaupt zum Geb�aude geh�oren. Aus diesem Grund wird eine kombinierte Strategie verwen-
det, die zun�achst Bildmerkmale anhand geometrischer und topologischer Eigenschaften nur soweit
gruppiert, da� die entstehende Aggregate noch zu allen Teilen eines Geb�audes passen k�onnen.
Anhand dieser Beobachtungen werden dann verschiedene Hypothesen f�ur Geb�aude gebildet, die
das Auftreten dieser Merkmalsaggregate im Bild erkl�aren k�onnen.

Nach der Generierung der Geb�audehypothesen m�ussen diese dann im Bild veri�ziert werden.
Dabei treten eine Reihe von Problemen auf, auf deren L�osung sich diese Arbeit im wesentlich kon-
zentriert: Aufgrund der unvollst�andigen Beobachtungen weisen die Geb�audehypothesen meistens
noch Freiheitsgrade bzgl. ihrer Gr�o�e, Lage und Orientierung im Bild auf. Das bedeutet, da� die
Geb�audehypothesen zun�achst im Bild gesucht und identi�ziert werden m�ussen. Da die Geb�aude
auch trotz teilweiser Verdeckungen und anderer Bildst�orungen z.B. durch Rauschen erkannt wer-
den sollen, m�ussen die Geb�audehypothesen f�ur die Identi�kation in ihre Bestandteile zerlegt und
entsprechend nach diesen Teilen gesucht werden, wobei einzelne Teile dann fehlen d�urfen. Schlie�-
lich mu� aus den verschiedenen Geb�audehypothesen die zutre�ende ausgew�ahlt werden. Das hei�t,
es mu� ein Bewertungsma� gefunden werden, das trotz verrauschter und fehlerhafter Daten so-
wie unterschiedlich komplexer Geb�audehypothesen eine objektivierbare und damit vergleichbare
Bewertung erm�oglicht.

1.4 Ziele der Arbeit

Das Hauptziel der Arbeit ist die automatische Identi�kation und Rekonstruktion von Geb�auden.
Wie im vorigen Abschnitt erl�autert, besteht das Konzept zur L�osung dieser Aufgabe im wesentli-
chen aus den beiden Schritten der Hypothesengenerierung und -veri�kation. F�ur die Generierung
der Hypothesen wird dabei auf das in [FKL97, FKL+98] beschriebene Verfahren zur�uckgegri�en.
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Diese Arbeit konzentriert sich auf den Aspekt der Veri�kation, wobei sich entsprechend der obigen
Problemdarstellung die folgenden Teilziele ergeben:

Identi�kation geeigneter Relationen zur Geb�audeerkennung: F�ur die Erkennung der Ge-
b�audehypothesen im Bild mu� nach Bildmerkmalen gesucht werden, die in ihren Eigenschaf-
ten mit denen der Modellmerkmale �ubereinstimmen. Zum Zeitpunkt der Suche sind auf-
grund der freien Parameter der Geb�audehypothese noch nicht alle Modelleigenschaften wie
z.B. die Position im Bild, die L�angen einzelner Linien oder die Gr�o�en der Fl�achen bekannt.
Dar�uberhinaus sind viele Eigenschaften der Bildmerkmale nicht besonders robust gegen�uber
St�orungen. Hier spielen die geometrischen und topologischen Relationen zwischen den Merk-
malen des 3D-Objektmodells eine wichtige Rolle, weil diese gr�o�tenteils invariant gegen�uber
der konkreten Gr�o�e, Lage und Perspektive der Geb�audehypothesen sind.

Ein Ziel dieser Arbeit besteht nun in der Identi�kation geeigneter Relationen, die sich auf
das zweidimensionale Bildmodell �ubertragen lassen und dort ebenfalls invariant bzgl. einzel-
ner Projektionen (Aspekte) des Geb�audemodells sind. Die verschiedenen Relationen m�ussen
insgesamt eine so spezi�sche Modellierung erlauben, da� die 2D-Geb�audehypothesen nur an-
hand ihrer relationalen Repr�asentation vom Bildhintergrund diskriminiert werden k�onnen.
Da die erkannten Geb�aude auch klassi�ziert werden sollen, m�ussen die zu bestimmenden
Relationen dar�uberhinaus eine ausreichende Trennsch�arfe besitzen, um die verschiedenen
Geb�aude anhand ihrer relationalen Repr�asentationen voneinander unterscheiden zu k�onnen.

Verwendung von Constraint-Techniken zur Suche nach Geb�auden: Die Dekomposition
von Geb�audehypothesen in eine relationale Struktur legt es nahe, Constraint-Techniken zur
AuÆndung solcherart repr�asentierter Modelle im Bild einzusetzen. Die relationale Modell-
repr�asentation kann n�amlich als Menge von Bedingungen (Constraints) aufgefa�t werden,
die spezi�zieren, wann eine aggregierte Menge einzelner Merkmale insgesamt als Geb�aude
interpretiert werden kann. Die Aufgabe der Erkennung bildet sich damit auf die Suche ei-
ner Zuordnung von extrahierten Bildmerkmalen zu den Merkmalen des Modells ab, wobei
die zugeordneten extrahierten Bildmerkmale alle Bedingungen erf�ullen m�ussen, die zwischen
den Modellmerkmalen bestehen. Die bereits erw�ahnten Constraint-Techniken bieten dabei
Methoden zur eÆzienten L�osung dieses harten kombinatorischen Problems.

Die EÆzienz der Constraint-Techniken beruht im wesentlichen darauf, da� die L�osung eines
entsprechend formulierten Suchproblems alle Constraints erf�ullen mu�, und die Constraints
dabei kategorisch in erf�ullt bzw. nicht erf�ullt unterschieden werden. Aufgrund von St�orun-
gen im Bild werden in bestimmten Situationen nicht alle Constraints eines Geb�audemodells
erf�ullbar sein, weshalb in diesen F�allen die betre�enden Geb�aude mit Standard-Constraint-
Techniken nicht erkannt werden k�onnen. Die Constraint-Modellierung soll nun so erweitert
werden, da� auf der einen Seite die verschiedenen St�orungen durch Unbeobachtbarkeit und
Unsch�arfe im Bild angemessen ber�ucksichtigt werden k�onnen, und sie auf der anderen Seite
dennoch eine aktive Suchraumeinschr�ankung erm�oglicht.

Entwicklung einer Bewertungsfunktion, die sowohl das Objekt- als auch das Bildmodell ein-
bezieht, und dabei folgende Eigenschaften aufweist:

� Das Bewertungsschema soll f�ur die Suche nach einzelnen Geb�audehypothesen in den
Bildern verwendet werden. Dabei geht es um die Bestimmung der besten m�oglichen
Zuordnung zwischen einem Modell und den Bilddaten.

� Die Bewertungsfunktion soll dar�uberhinaus die Klassi�kation der Geb�aude erm�oglichen,
d.h. aus einer Menge m�oglicher Geb�audehypothesen die zutre�endste ausw�ahlen.

� Aufgrund von St�orungen in den Bildern z.B. durch Verdeckungen, Rauschen oder
schlechtem Kontrast ist nicht damit zu rechnen, da� die Modelle vollst�andig beob-
achtbar sind. Ferner f�uhren Unsch�arfe und Unsicherheit z.B. durch die Digitalisierung
zu mehr oder minder starken Abweichungen der Bilddaten von den Modellen. Dies ist
bei der Bewertung explizit zu ber�ucksichtigen.
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� Die Bewertung sollte selbstkalibrierend sein, in dem Sinne, da� keine von au�en abzu-
stimmenden und schwer motivierbaren Parameter notwendig sind. Alle innerhalb der
Bewertung ben�otigten Gewichte sollten analytisch bestimmt oder anhand von Trai-
ningsdaten gelernt werden k�onnen.

� Die Ergebnisse der Bewertung sollten objektivierbar sein, d.h. eine nachvollziehbare
Semantik besitzen. Da mit unsicheren Aussagen gearbeitet wird, bietet sich eine wahr-
scheinlichkeitstheoretische Interpretation in Form der Maximum-Likelihood- und der
Maximum a posteriori-Sch�atzung an.

� Die Bewertung sollte die M�oglichkeit der Selbstdiagnose bieten, d.h. eine Aussage �uber
die Qualit�at der Entscheidungen tre�en k�onnen.

Kopplung der Bewertungsfunktion mit den Constraints: Die Constraint-Techniken sind
so mit der Bewertung zu verbinden, da� sie erstens die beste L�osung des Constraint-Problems
den obigen Anspr�uchen an die Bewertungsfunktion gen�ugt, und zweitens die Techniken zur
Suchraumeinschr�ankung weiterhin genutzt werden k�onnen. Vorwissen aus den Trainingsda-
ten soll zur a priori Beschr�ankung des Suchraumes genutzt werden.

Anwendbarkeit der Konzepte auf reale, verrauschte Daten: Die zu entwickelnden Verfah-
ren sollen sich insbesondere f�ur die praktische Anwendung mit realen Daten eignen. Um dies
zu �uberpr�ufen, sollen sie an realen Luftbildern exemplarisch evaluiert werden.

1.5 Gliederung der Arbeit

Die Arbeit gliedert sich im wesentlichen in drei Teile, wobei jeder Teil aus zwei Kapiteln besteht. Im
ersten Teil werden nach dieser Einleitung in Kapitel 2 die Probleme der automatischen Geb�aude-
extraktion aus Luftbildern n�aher erl�autert, die Konzepte anderer Forschungsgruppen diskutiert,
und schlie�lich das verwendete Modell und die Strategie im einzelnen vorgestellt. Es werden die
f�ur diesen Ansatz besonderen Aufgabenstellungen vorgestellt, und detailliert die Problemstellung
de�niert, der sich diese Arbeit widmet. Dar�uberhinaus wird gezeigt, wie im Bild erkannte Geb�aude
anhand des Geb�audemodells lokalisiert und dreidimensional rekonstruiert werden.

Wie oben ausgef�uhrt, lassen sich die zwei wesentlichen Problembereiche, mit denen sich diese
Arbeit besch�aftigt, durch die zwei Begri�e EÆzienz und Bewertung grob charakterisieren. Diesen
Themen sind insofern auch die beiden anderen Teile der Arbeit gewidmet.

Im zweiten Teil geht es in Kapitel 3 zuerst darum zu zeigen, wie Geb�aude mittels Techniken
des Constraint-Solvings eÆzient in realen Daten (aber zun�achst unter idealisierenden Annah-
men) identi�ziert werden k�onnen. Dazu werden als erstes die notwendigen Grundlagen zum The-
ma Constraint Satisfaction erl�autert. Anschlie�end wird gezeigt, wie sich die Suche nach einem
Geb�aude auf die Erf�ullung von Constraints abbilden l�a�t, und wie Geb�audehypothesen durch
Constraint-Mengen repr�asentiert werden. Die Eigenschaften der verwendeten topologischen und
geometrischen Constraints werden dabei im Detail er�ortert. In Kapitel 4 geht es um die explizite
Ber�ucksichtigung der verschiedenen m�oglichen St�orungen in den Bildern, die dazu f�uhren, da�
Standard-Constraint-Techniken zur Identi�kation nicht mehr ausreichen. Es werden zuerst die zur
L�osung �uberbeschr�ankter Constraint-Systeme etablierten Verfahren auf ihre Eignung f�ur das Pro-
blem der Geb�audeerkennung diskutiert. Da keines der bestehenden Verfahren eine ad�aquate Mo-
dellierung erlaubt, wird danach ein eigenes Konzept zur Erweiterung der Constraint-Modellierung
vorgestellt, das die Ph�anomene der Unbeobachtbarkeit und der Unsch�arfe explizit repr�asentiert.

Im dritten Teil der Arbeit wird in Kapitel 5 gezeigt, wie sich die Constraints unter Verwendung
einer informationstheoretisch basierten Bewertungsfunktion so gewichten lassen, da� die beste Zu-
ordnung zwischen Modell und Bild eine probabilistische Interpretation erh�alt. Es wird dabei eine
Maximum-Likelihood-Sch�atzung zwischen Modell und Bild erreicht. Es wird dann gezeigt, wie die
ben�otigten Wahrscheinlichkeiten analytisch aus demModell sowie empirisch anhand von Trainings-
daten gewonnen werden. In Kapitel 6 geht es schlie�lich um die Auswahl des wahrscheinlichsten
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Modells aus einer Reihe m�oglicher Hypothesen, die zuvor den Bilddaten zugeordnet wurden. Da
die Modelle unterschiedlich komplex sein k�onnen, wird zur Klassi�kation das statistische Verfahren
des Prinzips der minimalen Beschreibungsl�ange eingesetzt, das die Modellkomplexit�at explizit �uber
seine Beschreibungsl�ange einbezieht. Da dazu die Modelle optimal codiert sein m�ussen, wird ein
Schema zur kompakten Codierung der relational repr�asentierten Geb�audehypothesen vorgestellt.
Schlie�lich wird die praktische Anwendbarkeit des entwickelten Konzepts sowohl an synthetischen
als auch realen Bilddaten demonstriert.

In Kapitel 7 werden zuletzt die erreichten Ergebnisse zusammengefa�t und bewertet. Anschlie-
�end werden die Beitr�age dieser Dissertation nach den verschiedenen wissenschaftlichen Gebieten
geordnet dargestellt. Eine Diskussion m�oglicher Erweiterungen schlie�t diese Arbeit ab.

Anmerkung zur Nomenklatur: Der Begri� Constraint wird in dieser Arbeit nicht �ubersetzt,
weil die deutschen �Ubersetzungen in Zwang oder (Rand-)bedingung eher einen Zustand beschrei-
ben und damit die beabsichtigte Konnotation nicht genau tre�en. Wenn in dieser Arbeit von
Constraints die Rede ist, ist damit ein aktives Element der Wissensrepr�asentation gemeint, das
neben der Beschreibung von Beschr�ankungen diese eben auch aktiv erzwingen kann.





Kapitel 2

Automatische Geb�audeextraktion

In diesem Kapitel wird zuerst die Komplexit�at des Problems der automatischen Geb�audeerkennung
er�ortert. Dazu wird zun�achst die Komplexit�at der Bilddaten diskutiert. Danach werden die gene-
rellen Modellierungskonzepte und Strategien aus dem Bereich der Objekterkennung behandelt, die
von den bestehenden Ans�atzen und dem in dieser Arbeit vorgestellten Konzept zur automatischen
Geb�audeextraktion eingesetzt werden.

Danach werden die vergleichbaren Forschungsans�atze vorgestellt und in zweierlei Hinsicht dis-
kutiert: zum einen wird die Ausdrucksst�arke der verwendeten Geb�audemodelle untersucht, und
zum anderen wird bei modellgetriebenen Ans�atzen auf das Suchverfahren und das zur Veri�kation
verwendete Bewertungsschema eingegangen. Der erste Punkt soll im wesentlichen verdeutlichen,
warum in dieser Arbeit ein ausdrucksst�arkeres Modell eingesetzt wird. Der zweite Punkt ist wichtig
im Hinblick auf das bzgl. dieser Modellierung zu l�osende Problem der Veri�kation von Geb�aude-
hypothesen, dem sich diese Arbeit haupts�achlich widmet.

Im Anschlu� wird die verwendete Geb�audemodellierung im Detail erl�autert, und die Gesamtstra-
tegie zur Erkennung und 3D-Rekonstruktion erkl�art. Dabei werden zun�achst die verschiedenen
Schritte der Hypothesengenerierung vorgestellt, bevor im einzelnen die Anforderungen an die Ve-
ri�kation der Geb�audehypothesen und die sich daraus ergebenden Aufgabenstellungen er�ortert
werden, die die Ausgangspunkte f�ur den weiteren Verlauf dieser Arbeit darstellen. Schlie�lich wird
gezeigt, wie die identi�zierten H�auser anhand des Geb�audemodells mittels eines Parametersch�atz-
verfahrens dreidimensional rekonstruiert werden.

2.1 Komplexit�at der Daten

Luftbilder stellen das in dieser Arbeit zur automatischen Geb�audeextraktion verwendete Daten-
material dar. Sie besitzen eine hohe Komplexit�at, die nach Mayer ([May98]) von zwei wesentlichen
Faktoren bestimmt wird: Dies ist erstens der Bildinhalt , der von der betrachteten Szene abh�angt. So
ist beispielsweise ein Luftbild eines Innenstadt- oder Altstadtbereiches als deutlich komplexer ein-
zustufen als das eines l�andlichen Gebietes, in dem haupts�achlich Acker
�achen und nur vereinzelte
Geb�aude abgebildet sind. Die in dieser Arbeit verwendete Modellierung und Erkennungsstrategie
eignet sich im wesentlichen zur Geb�audeerkennung in Szenen mittlerer Komplexit�at, wie sie z.B.
in Luftbildern von Vorstadtbereichen, Kleinst�adten und D�orfern vorgefunden wird. Die in solchen
Bildern auftretenden Geb�aude weisen dabei bereits viele unterschiedliche Formen, Gr�o�en und
Farben auf. Luftbilder beinhalten aber auch viele f�ur die Geb�audeerkennung nicht unmittelbar
relevante Informationen wie z.B. Vegetation, Gew�asser und Verkehrswege.

Der zweite komplexit�atsbeein
ussende Faktor ist die Beobachtbarkeit, die von mehreren Vorausset-
zungen abh�angt, von denen die erste die Au
�osung ist, die haupts�achlich durch den Bildma�stab
und die Digitalisierau
�osung bestimmt wird. Luftbilder weisen typische Bildma�st�abe zwischen

9
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1:100000 und 1:4000 auf (vgl. [Kra94, May98]). Wird beispielsweise ein Bild im Ma�stab 1:5000mit
einer Scan-Au
�osung von 15�m digitalisiert, besitzt das digitale Rasterbild eine Bodenau
�osung
von 7,5 cm. F�ur eine Geb�audeerkennung, die sich nicht auf die Detektion beschr�ankt, sondern eine
Klassi�kation und insbesondere eine 3D-Rekonstruktion durchf�uhren soll, sollten nach eigener Er-
fahrung Bilder mit mindestens einer Bodenpixelau
�osung von 25 cm zur Verf�ugung stehen (siehe
auch [SSF96, HB97]).

Die Beobachtbarkeit wird dar�uberhinaus durch die Tatsache beschr�ankt, da� Luftbilder nur zwei-
dimensionale Projektionen der abgebildeten dreidimensionalen Szene darstellen. Dabei sind immer
nur die der Kamera zugewandten Teile der Geb�aude sichtbar; die hinteren Teile werden von den
vorderen verdeckt (Eigenverdeckung). Da die Aufnahmerichtung bei Luftbildern fast immer ortho-
gonal zum Boden ist, sind in den meisten F�allen zumindest die D�acher vollst�andig beobachtbar.
Aufgrund der Projektion beinhalten Luftbilder keine explizite Tiefeninformation mehr. Die Erken-
nung wird dadurch insofern erschwert, da� die Projektionen nicht eindeutig sind, weil verschiedene
Objekte in unterschiedlicher Perspektive dieselbe Projektion besitzen k�onnen.

Geb�audeteile k�onnen aber nicht nur eigenverdeckt, sondern durch andere Objekte wie z.B. B�aume,
nebenstehende Geb�aude und deren Schatten fremdverdeckt sein. Einen weiteren Ein
u� auf die
Beobachtbarkeit hat die Beleuchtung in Verbindung mit der Aufnahmeperspektive. So k�onnen bei
ung�unstigen Verh�altnissen benachbarte Fl�achen im Bild dieselben radiometrischen Auspr�agung
besitzen und deshalb nicht voneinander unterschieden werden.

Ein Teil der Probleme der Beobachtbarkeit l�a�t sich durch die Verwendung mehrerer Bilder,
die dieselbe Szene aus unterschiedlichen Perspektiven zeigen, vermeiden. Bei heutigen Luftbild-
be
iegungen wird oftmals bereits eine vierfache �Uberdeckung erreicht, d.h. jedes Objekt der
�uber
ogenen Szene ist in bis zu vier verschiedenen Aufnahmen abgebildet. Durch eine Stereo-
bildauswertung kann die bei Einzelbildern fehlende Tiefeninformation wiedergewonnen werden
(vgl. [HS93a, Kra94]). Ferner erh�oht sich durch die Redundanz die Wahrscheinlichkeit, da� in
einem Bild verdeckte oder aufgrund des schlechten Kontrasts undi�erenzierbare Geb�audeteile in
den anderen beobachtbar sind bzw. unterschieden werden k�onnen.

2.2 Modelle und Strategien zur Geb�audeerkennung

Die Identi�kation und Rekonstruktion von Geb�auden in Luftbildern stellt ein schwieriges Problem
der Objekterkennung dar. Es wird eine Modellierung ben�otigt, die die charakteristischen, in Luft-
bildern beobachtbaren Auspr�agungen von Geb�auden repr�asentieren kann, sowie eine Strategie,
die beschreibt wie Geb�aude in den Bilddaten identi�ziert werden k�onnen. Da Geb�aude nicht nur
detektiert, sondern insbesondere auch geographisch lokalisiert, klassi�ziert und dreidimensional
rekonstruiert werden sollen, reichen einfache Modelle und Verfahren der Mustererkennung wie die
merkmalsvektorbasierte Klassi�kation (vgl. [DH73]) oder Template Matching (vgl. [SFH92]) nicht
aus.

2.2.1 Anforderungen an die Modellierung

Eine geeignete Modellierung mu� zun�achst eine ausreichende Generik aufweisen, um die verschie-
denen Geb�audeformen repr�asentieren zu k�onnen. Dar�uberhinaus mu� sie eine ausreichende Spe-
zi�t�at besitzen, um Geb�aude von anderen abgebildeten Objekten wie z.B. Stra�en, Autos und
der Vegation unterscheiden zu k�onnen. Eng damit verbunden ist die Frage nach dem Detailgrad
bzw. der Granularit�at der Modellierung. Diese mu� n�amlich auf der einen Seite ausreichend gro�
sein, um den Anforderungen der Anwendungen gerecht zu werden, und sich auf der anderen Seite
aber auch an der verf�ugbaren Bildau
�osung und der Komplexit�at der Suchverfahren orientieren.
Beispielsweise macht es keinen Sinn, Erker und Dachaufbauten zu modellieren, wenn diese bei der
gew�ahlten Bildau
�osung gar nicht identi�ziert werden k�onnen. Es ist aber auch nicht praktikabel,
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in sehr hochau
�osenden Bildern mit einer �ligranen Modellierung zu versuchen, Geb�aude zu �n-
den, weil der Suchraum aufgrund der vielen Daten und Freiheitsgrade des Modells viel zu gro�,
und eine Zuordnung von Modell und Bild nicht in akzeptabler Zeit zu erwarten w�are.

Aus den Anwendungen der 3D-Geb�audemodelle, insbesondere aus den Bereichen Stadtplanung,
Vermessung und Stadtinformationssysteme, stellt sich die Anforderung, da� Geb�aude weiter klas-
si�ziert werden m�ussen z.B. in Satteldachhaus, L-, T- oder S-f�ormiges Geb�aude usw. Dabei sollten
die einzelnen Geb�audebestandteile benannt werden wie z.B. Dach und Seitenwand. Eine Unter-
scheidung der Geb�audeteile, beispielsweise in Seitentrakt und Haupttrakt, erm�oglicht erst die
geb�audetypische Parametrisierung, wie z.B. durch die Angabe von Breite und H�ohe, oder der
L�ange des Seitentraktes. Um diese Klassi�zierung zu erm�oglichen, m�ussen die semantischen Ei-
genschaften explizit modelliert werden. Ferner resultieren daraus weitere Anforderungen an die
Granularit�at der Modellierung, denn diese mu� so fein sein, da� sie eine zur Klassi�kation der
verschiedenen Geb�audetypen ausreichende Trennsch�arfe besitzt.

2.2.2 Objekt- und Bildmodellierung

F�ur die Erkennung und Rekonstruktion von Objekten in Bildern wird zun�achst ein Objektmodell
ben�otigt, welches die dreidimensionale Auspr�agung der gesuchten Objekte beschreibt (vgl. [SFH92,
Rad93]). Objektmodelle zur Erkennung dreidimensionaler Objekte basieren in den meisten F�allen
auf den allgemeinen geometrischen Modellierungskonzepten der Rand
�achendarstellung (engl.:
Boundary Representation, kurz: B-Rep) oder der konstruktiven Festk�orpergeometrie (engl.: Con-
structive Solid Geometry, CSG) (siehe [FvDFH90]).

Die Rand
�achendarstellung basiert auf der Beobachtung, da� in den Bildern nur die Ober
�achen
der Objekte wahrgenommen werden k�onnen. Zur Objektmodellierung mittels B-Rep werden des-
halb auch nur die Objektober
�achen explizit repr�asentiert. Die konstruktive Festk�orpergeometrie
stellt hingegen geometrische Volumenprimitive zur Verf�ugung, die mittels der mengentheoretischen
Operationen Vereinigung, Schnitt und Mengendi�erenz zu komplexen Strukturen verkn�upft wer-
den k�onnen. Die Auspr�agung der einzelnen Primitive wird neben ihrem Typ wie z.B. Quader oder
Prisma ferner durch die typspezi�schen Parameter wie beispielsweise bei einem Quader die Breite,
L�ange und H�ohe bestimmt. Abbildung 2.1 verdeutlicht die Konzepte der B-Rep und des CSG in
dem linken und dem mittleren Bild. Auf das rechte Bild wird weiter unten eingegangen.

+

+

=

AspektgraphCSGB-Rep

Abbildung 2.1: Verschiedene Arten der 3D-Objekt- und 2D-Bildmodellierung. Von links
nach rechts: Rand
�achendarstellung (Boundary Representation, kurz: B-Rep), konstruktive
Festk�orpergeometrie (Constructive Solid Geometry, CSG) und Aspektgraphen (aus [FS97a]).

Anwendungsspezi�sche Objektmodelle, wie in diesem Fall die Geb�audemodelle, setzen auf diesen
Repr�asentationsformalismen auf und erg�anzen sie um semantische Attribute und Merkmale wie
z.B. Fl�achentyp (Dach oder Wand), Linienorientierung im Raum (horizontal, vertikal, schr�ag)
oder maximale Linienl�ange (vgl. [Sto92, G�ul92, LF96b]). Ferner wird Geb�audesemantik durch



12 Kapitel 2. Automatische Geb�audeextraktion

Relationen ausgedr�uckt wie z.B.
"
eine Seiten
�ache ist benachbart zu einer Dach
�ache\, oder

"
ein

Haus ist immer l�anger als breit\ (vgl. [BKL+95b, FKL97, FKL+98]). Der Grad dieses zus�atzlichen
Wissens entscheidet mit �uber die Trennsch�arfe des Modells in bezug auf andersartige Objekte und
den Bildhintergrund.

Komplexe Objektmodelle sind oftmals hierarchisch im Sinne einer Bestandteilshierarchie aufge-
baut. Die Objekte setzen sich aus Objektteilen zusammen, die wiederum aus kleineren Einzelteilen
aggregiert sein k�onnen usw. Die Verwendung einer Hierarchie besitzt eine Reihe von Vorteilen:
Komplexe Objekte wie Geb�aude setzen sich in der Realit�at ebenfalls aus kleineren Teilen zusam-
men. Eine komponentenbasierte Modellierung der Teile erm�oglicht die logische und semantische
Trennung dieser Objektteile. Des weiteren setzen sich Objekte oftmals aus Komponenten der glei-
chen Art zusammen. Das bedeutet, da� mit der richtigen Auswahl der Komponenten eine Vielzahl
verschiedener komplexer Objekte zusammengesetzt werden k�onnen. Die f�ur die Erkennung der
verschiedenen Teile ben�otigten Methoden sind zudem in bezug auf das mehrfache Vorkommen der
Teile im Objektmodell wiederverwendbar. Schlie�lich erlaubt die hierarchische Modellierung die
Verwendung der sogenannten Recognition-by-Component-Erkennungsstrategie (vgl. [SFH92]), bei
der nicht das Modell als Ganzes, sondern separat nach den einzelnen Teilen gesucht wird.

W�ahrend es sich bei der konstruktiven Festk�orpergeometrie um ein inh�arent hierarchisches Model-
lierungsprinzip handelt (vgl. Abbildung 2.1), mu� die Zerlegung von B-Rep-Modellen in einzelne
Objektteile durch die explizite Aufz�ahlung der zu den Objektteilen geh�orenden Rand
�achen er-
folgen. Allerdings erm�oglicht die Rand
�achendarstellung eine nat�urliche Dekomposition in die
geometrischen Primitive Fl�ache, Linie und Punkt, aus denen die Rand
�achen gebildet werden.

Neben der Repr�asentation der Objekte im 3D-Objektraum wird auch ein Modell f�ur ihre Repr�asen-
tation im 2D-Bildraum, das Bildmodell ben�otigt, das beschreibt, wie sich die Objekte konkret
im Bild auspr�agen. Die meisten Verfahren zur Bildinterpretation setzen nicht bei den einzelnen
Bildpunkten (Pixel) auf, sondern f�uhren vor der Suche eine Merkmalsextraktion durch, bei der
Bildbereiche nach bestimmten Kriterien zusammengefa�t werden (vgl. [SFH92, Rad93, HS93b]).
Meistens werden gerade Liniensegmente, homogene Fl�achen und auch punktf�ormige Merkmale ex-
trahiert (vgl. [F�or94, Hen96, Fuc97]), wobei viele Geb�audeextraktionsverfahren, wie sp�ater gezeigt
wird, nur eine oder zwei dieser Merkmalsklassen verwenden. Da die extrahierten Bildmerkmale den
Bildinhalt durch einzelne Objekte beschreiben, wird auch von einer symbolischen Bildbeschreibung
bzw. symbolischen Bildmerkmalen gesprochen. Die dabei unterschiedenen Merkmalsklassen wie
z.B. Punkt, Linie und Fl�ache stellen die Primitive des Bildmodells dar.

Das Bildmodell mu� au�er der radiometrischen Auspr�agung der Objekte insbesondere auch die
Modellierung der Kamera und damit die Projektion der dreidimensionalen Objekte in zweidimen-
sionale Bilder ber�ucksichtigen. Ein Konzept, das diese Verbindung zwischen dem 3D-Objektraum
und dem 2D-Bildraum explizit modelliert, ist der Aspektgraph (siehe [KvD76, KvD79]). Der grund-
legende Gedanke ist dabei, da� es zwar unendlich viele verschiedene Ansichten eines 3D-Objekts
gibt, diese sich jedoch in endlich viele qualitativ verschiedene Klassen, die sogenannten Aspek-
te, einteilen lassen. Dabei werden alle topologisch isomorphen Ansichten eines dreidimensiona-
len Objekts jeweils zu einem Aspekt zusammengefa�t. Die obige Abbildung 2.1 zeigt rechts den
Aspektgraph eines Walmdachhauses, wobei nur die f�ur Luftbilder in Frage kommenden Perspekti-
ven ber�ucksichtigt sind. Aspektgraphen k�onnen analog zu den Objektmodellen hierarchisch zerlegt
werden. Man spricht dann von Aspekthierarchien (vgl. [DPR92b]), wobei die einzelnen Aspekte
entsprechend in ihre Bestandteile, den Fl�achen, Linien und Punkten zerlegt werden. Dabei wer-
den oftmals auch Zwischenstufen modelliert, die aus bestimmten Merkmalsaggregaten wie z.B.
parallelen Linien, Eckenstrukturen etc. gebildet werden (vgl. [DPR92a, Ste97, FKL+98, Ste98]).

2.2.3 Strategien zur 3D-Objekterkennung

Die Strategien zur Erkennung von Geb�auden unterscheiden sich im wesentlichen darin, da� sie
entweder datengetrieben (bottom-up), modellgetrieben (top-down) oder kombiniert daten- und
modellgetrieben vorgehen (vgl. [SFH92, HS93a, BKL+95b, May98]).
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Bottom-Up-Strategien basieren auf der schrittweisen Gruppierung von Bildmerkmalen zu Merk-
malsaggregaten, die dann weiter zu Objektteilen und schlie�lich zu ganzen Objekten aggregiert
werden. Das verwendete Objektmodell de�niert dabei die Bedingungen, wann eine bestimmte Men-
ge einzelner Merkmale zu einem komplexeren Objekt aggregiert werden darf. Der Vorteil dieser
Strategie liegt im wesentlichen darin, da� zur Gruppierung nur lokale Kriterien, wie z.B. auf der
untersten Modellebene die Parallelit�at zweier Linien oder die r�aumliche Nachbarschaft mehrerer
Merkmale, ber�ucksichtigt werden, und deshalb die Bestimmung der zu gruppierenden Elemente
auf jeder Modellebene sehr eÆzient erfolgen kann. Dieses Vorgehen bringt jedoch die folgenden
Probleme mit sich: Da zur Gruppierung immer nur Wissen der entsprechenden Modellebene ver-
wendet wird, k�onnen erstens Gruppierungen von Merkmalen gebildet werden, die zuf�allig in das
Schema passen, aber nicht zu einem gesuchten Objekt geh�oren. Zweitens k�onnen verschiedene,
sich einander widersprechende Gruppierungen gebildet werden. Diese Widerspr�uche k�onnen zwar
auf der n�achsth�oheren Hierarchieebene festgestellt werden, jedoch ist die Au
�osung dieser Wider-
spr�uche problematisch, solange dazu nicht auf das gesamte Modellwissen zur�uckgegri�en werden
kann. Dies ist aber erst auf der h�ochsten Aggregationsstufe zug�anglich.

Top-Down-Strategien basieren auf der Suche von Instanzen der Modelle im Bild. Dabei werden
die Bilder nach allen in Frage kommenden Modellen durchsucht. Das bedeutet, da� diese Strategie
nur dann verwendbar ist, wenn erstens die verschiedenen Modelle aufz�ahlbar sind, und zweitens
ihre Anzahl dabei nicht zu gro� wird. Aus diesem Grund ist f�ur das verwendete Objektmodell
nur eine stark eingeschr�ankte Generik erlaubt. Bei einer hierarchischen Objektmodellierung und
Verwendung von symbolischen Bildmerkmalen stellt sich diese Strategie zudem als komplexes
kombinatorisches Zuordnungsproblem dar, bei dem zu jedem Merkmal auf der untersten Hierar-
chieebene des Modells das entsprechende Bildmerkmal gefunden werden mu� (vgl. [Vos92]). Der
wesentliche Vorteil gegen�uber der Bottom-Up-Strategie besteht darin, da� durch die erfolgreiche
Identi�kation eines Objekts im Bild auch unmittelbar bekannt ist, um welchen Modelltyp es sich
handelt, d.h. es mu� nicht mehr weiter klassi�ziert werden.

Bei der Strategie der Generierung und Veri�kation von Hypothesen handelt es sich um eine spezi-
elle Realisierung der Top-Down-Strategie. Dabei wird zun�achst datengetrieben nach signi�kanten
Beobachtungen in den Bilddaten gesucht, die jedoch unvollst�andig und auch widerspr�uchlich sein
k�onnen. Anschlie�end wird versucht, global konsistente Instanzen des Objektmodells zu generieren,
die diese Beobachtungen so gut wie m�oglich erkl�aren k�onnen. Um festzustellen, ob die Beobach-
tungen tats�achlich von einem entsprechenden Objekt stammen, werden die Hypothesen danach
modellgetrieben veri�ziert. Dabei mu� neben der Entscheidung, ob die Beobachtungen �uberhaupt
zu einem Objekt geh�oren, im Falle mehrerer Hypothesen auch die Auswahl der zutre�endsten
Hypothese getro�en werden.

2.3 Vergleichbare Forschungsans�atze

In dem letzten Jahrzehnt wurde eine Reihe von Verfahren zur automatischen Extraktion von
Geb�auden entwickelt und prototypisch implementiert. Als Datenquellen wurden dazu haupts�achlich
digitale Luftbilder und digitale Ober
�achenmodelle (DOM) benutzt. Die Liste der im folgen-
den Unterabschnitt vorgestellten Arbeiten ist nicht vollst�andig. Die Arbeiten wurden im Hin-
blick auf die Repr�asentativit�at f�ur bestimmte Modellierungen und Strategien ausgew�ahlt. Sie sol-
len einen �Uberblick �uber die verschiedenen Vorgehensweisen zur automatischen Extraktion von
Geb�auden aus Luftbildern geben. Einen umfassenden �Uberblick �uber die aktuellen Konzepte zur
automatischen Geb�auderekonstruktion geben die Tagungsb�ande der beiden Ascona-Workshops

"
Automatic Extraction of Man-Made Objects from Aerial and Space Images\ in 1995 und 1997
([GKA95, GBH97]) sowie des Bonner Workshops

"
Semantic Modeling for the for the Acquisition

of Topographic Information from Images and Maps { SMATI'97\ ([FP97]).

In den Habilitationsschriften von Mayer ([May98]) und Steinhage ([Ste98]) werden die aktuellen
Konzepte diskutiert und bewertet. Steinhage unterscheidet die Verfahren dabei prim�ar anhand
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der verwendeten Modellierung in vier Klassen: prismatische Polyedermodelle, allgemeine Poly-
edermodelle, parametrisierte Volumenprimitive und komponentenbasierte, generische Modelle. Die
relevanten Arbeiten werden in den folgenden Unterabschnitten entsprechend dieser Einordnung
vorgestellt und anschlie�end im Hinblick auf ihre Geb�audespezi�t�at sowie Generik diskutiert. Da-
bei wird insbesondere untersucht, inwieweit die Verfahren eine Veri�kation und Klassi�kation der
rekonstruierten Geb�audestrukturen erm�oglichen und auch durchf�uhren. Da die Modellierungen der
vergleichbaren Ans�atze nur in die ersten drei Kategorien fallen, wird auf die komponentenbasierte,
generische Modellierung erst im Anschlu� in Abschnitt 2.4 bei der Vorstellung der dieser Arbeit
zugrundeliegenden Geb�audemodellierung eingegangen.

2.3.1 Prismatische Polyedermodelle

Prismatische Polyedermodelle erlauben die Repr�asentation von Geb�auden mit 
achen Dachstruk-
turen und variablem Grundri�. Dabei wird angenommen, da� der Grundri� des Geb�audes dem
Umri�polygon des Daches entspricht. Durch die Projektion des Polygons auf den Boden und die
Annahme senkrechter W�ande dazwischen entsteht ein prismatischer Polyeder.

Nevatia, Huertas, Lin und Mohan haben verschiedene Ans�atze zur Extraktion von Geb�auden aus
Luftbildern vorgestellt (siehe [NP82, HN88, MN88, LHN95, NLH97]), die sich haupts�achlich nur
in der Art der Bildsegmentierung, Validierung der Hypothesen und in Einzelbild- oder Mehrbild-
verfahren unterscheiden. Allen Ans�atzen gemein ist die Modellierung und gr�o�tenteils die Stra-
tegie, bei der im wesentlichen zuerst gerade Linien aus dem Bild bzw. den Bildern extrahiert
werden. Diese werden dann anhand geometrischer Bedingungen wie Kollinearit�at, Orthogonalit�at,
Parallelit�at und r�aumlicher N�ahe erst zu L-, dann zu U-f�ormigen Strukturen und schlie�lich zu
Rechtecken gruppiert. Bei dem Einzelbildansatz wird die Geb�audeh�ohe �uber die Schatteninforma-
tionen der Geb�aude bestimmt, und bei den Mehrbildverfahren �uber die Zuordnung der Rechtecke
in den verschiedenen Bildern. Wegen der Orthogonalit�atsbedingung k�onnen jedoch nur Geb�aude
mit rechtwinkliger und 
acher Dachstruktur erkannt werden. Einen zu diesem Konzept �ahnlichen
Ansatz beschreiben Collins, Hanson und Riseman in [CHRS95].

Bei dem in [FH87, FH89a] von Fua und Hanson vorgestellten Konzept wird, wie beim vorigen
Ansatz, zun�achst eine Kantenextraktion auf einem Luftbild durchgef�uhrt. Nun werden nach den
geometrischen Kriterien Orthogonalit�at und Kollinearit�at m�ogliche Kantengruppierungen durch-
gef�uhrt. Anschlie�end werden anhand der Kantengruppen konsistente Zyklen konstruiert, die zu
Polygonen geschlossen werden. Die Polygone stellen Hypothesen f�ur die Konturlinien rechtwink-
liger D�acher dar, die anschlie�end mit Hilfe eines an das Snakes-Konzept angelehnten Verfahrens
verbessert werden (siehe [KWT88, SFH92]). Dabei werden die Konturlinien

"
gummibandartig\

mit Hilfe einer Energiefunktion 
exibel an die Radiometrie eingepa�t. Auf diese Weise werden
zum einen Fehler der Kantenextraktion behoben, und zum anderen die radiometrischen Eigen-
schaften der an die Linien grenzenden Fl�achen ber�ucksichtigt. Da bei diesem Vorgehen f�ur eine
Szene verschiedene, sich �uberlappende und damit widersprechende Hypothesen entstehen k�onnen,
wird zur Selektion f�ur jede Hypothese auf der einen Seite ihre radiometrische Homogenit�at und auf
der anderen Seite ihre geometrische Komplexit�at bewertet. Durch Bildung der Di�erenz der bei-
den Einzelbewertungen erfolgt eine Balancierung zwischen der radiometrischen �Ubereinstimmung
und der Komplexit�at einer Dachhypothese. Die Hypothese mit der h�ochsten Gesamtbewertung
wird schlie�lich als Dach interpretiert. Bei der Vorstellung des Konzepts wird zwar erw�ahnt, da�
bei Vorliegen mehrerer Bilder diese zur Eliminierung falscher Dachhypothesen verwendet werden
k�onnen, aber es wird nicht n�aher erl�autert, wie die in verschiedenen Bildern extrahierten und u.U.
voneinander abweichenden Polygone einander zugeordnet werden, um eine 3D-Rekonstruktion
durchf�uhren zu k�onnen.

Ein anderes Konzept zur Extraktion von Geb�auden mit prismatischer Struktur wurde von Weid-
ner et. al. entwickelt (siehe [WF95, Wei95, Wei97a, Wei97b]). Dabei werden als Datenquelle keine
Luftbilder, sondern ein digitales Ober
�achenmodell (DOM) der Szene verwendet. Geb�aude stellen
sich in diesem Ober
�achenmodell als signi�kante Erhebungen dar. Diese werden in einem ersten
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Schritt ausgew�ahlt. Mittels eines H�ohenschwellwertes wird dann ein Bin�arbild erzeugt, bei dem alle
Pixel schwarz sind, die �uber dem Schwellwert liegen. Eine Kantendetektion auf diesem Bin�arbild
liefert dann den Umri� m�oglicher Geb�aude. Da Geb�aude meistens glatte Umrisse besitzen, wird
zur Ausgleichung der Unsicherheit und des Rauschens versucht, die einzelnen Kantenpixel durch
ein m�oglichst einfaches Polygon mit wenigen Linien zu approximieren. Dabei gehen geometrische
Bedingungen wie Kollinearit�at, Orthogonalit�at und Parallelit�at explizit ein (vgl. [BWF95])1. In
seiner Dissertation erweitert Weidner den Ansatz um das parametrisierte Modell eines Satteldach-
hauses (vgl. [Wei97b]). Das Verfahren ist dabei in der Lage, aus der Hypothese eines prismatischen
Modells mit beliebigem Grundri� sowie 
acher Dachstruktur und der Hypothese f�ur ein Sattel-
dachhaus die wahrscheinlichere zu bestimmen.

2.3.2 Allgemeine Polyedermodelle

Allgemeine Polyedermodelle zeichnen sich durch eine gro�e Generik sowohl in bezug auf die Form
als auch die Ausdehnung aus. Es werden a priori keine Beschr�ankungen auf bestimmte Formen ge-
macht. Dar�uberhinaus k�onnen auch unvollst�andige, d.h. nicht geschlossene Polyeder repr�asentiert
werden. Die Repr�asentation dieser polyedrischen Strukturen basiert auf der Rand
�achendarstel-
lung (B-Rep).

Henricsson et. al. stellen in [Hen95, BHFS96, Hen96] ein Mehrbildverfahren zur Extraktion von
Geb�auden mit beliebigen polyedrischen Dachstrukturen vor. Zur Einschr�ankung der Bildbereiche,
in denen nach D�achern gesucht wird, werden zun�achst aus dem zur der Szene geh�orenden digita-
len Ober
�achenmodell signi�kante Erhebungen extrahiert. Wenn sich die Farbwerte der einzelnen
digitalisierten Bilder an den entsprechenden Stellen ausreichend von denen der Umgebung unter-
scheiden, wird davon ausgegangen, da� sich in diesem Bereich ein Geb�aude be�ndet. F�ur diese
Bereiche wird eine Kantenextraktion durchgef�uhrt, wobei zu jeder Kante die radiometrischen und
chromatischen Eigenschaften der Fl�achen zu beiden Seiten der Kante vermerkt werden. Nun wird
f�ur die Kanten in einem Bild nach Kanten mit entsprechenden Charakteristiken in den anderen
Bildern entlang der Epipolarlinien gesucht, und aus einander zugeordneten Kanten jeweils eine
3D-Kante berechnet. Koplanare 3D-Kanten werden dann gruppiert und zur Erzeugung einer 3D-
Fl�achenhypothese verwendet. Durch R�uckprojektion in die Bilder und Betrachtung der lokalen Ra-
diometrie wird dabei versucht, geschlossene Konturlinien zu bilden. Die abgeschlossenen Bereiche
werden anhand von Kriterien wie Einfachheit der Form, Fl�acheninhalt und 3D-Vollst�andigkeit be-
wertet und sortiert. Es werden nach absteigender Bewertung Fl�achen als Dach
�achen ausgew�ahlt,
und diese mit ihren benachbarten Fl�achen zu D�achern aggregiert. Nach Abschlu� der Aggregatio-
nen wird die Dachh�ohe aus der H�ohendi�erenz des Daches und dem umliegenden Gel�andemodell
gesch�atzt. Unter der Annahme senkrechter W�ande wird ein Polyeder mit ebener Grund
�ache und
der gruppierten Dachstruktur rekonstruiert.

Der Ansatz von Fr�ere et. al. ([FHV+97]) baut im wesentlichen auf der Arbeit von Henricsson et.
al. auf, wobei ein anderer Weg zur Konstruktion der 3D-Fl�achen beschritten wird. Zun�achst wird
auf allen Bildern eine Kantendetektion durchgef�uhrt. Danach wird eine sogenannte Constraint-
Triangulierung durchgef�uhrt, bei der gr�o�tm�ogliche Dreiecke mit homogener Radiometrie aus dem
Bild segmentiert werden, wobei die Constraints darin bestehen, da� die vorher extrahierten Kanten
in dem Dreiecksnetz enthalten sein m�ussen. Nach dem Prinzip des Regionenwachstums werden nun
benachbarte Dreiecke mit �ahnlichen chromatischen und radiometrischen Eigenschaften miteinan-
der verschmolzen. Im Unterschied zum Ansatz von Henricsson et. al. werden auf diese Weise von
vornherein geschlossene Fl�achen generiert. Der Rest der Rekonstruktion entspricht weitestgehend
dem obigen Ansatz.

Einen anderen Weg zur Rekonstruktion polyedrisch modellierter Geb�aude geht Teleki in seiner
Dissertation ([Tel97]). Die Arbeit setzt nicht mehr unmittelbar auf Luftbildern auf, sondern ver-
wendet als Ausgangsdaten bereits dreidimensionale Eckenstrukturen, die, wie z.B. von Lang und
F�orstner in [LF96b] beschrieben wird, durch eine Mehrbildzuordnung gewonnen werden k�onnen.
Es wird nun versucht, die Menge der vorliegenden Eckenstrukturen durch Polyeder zu erkl�aren.

1Auf das Verfahren zur Polygonbestimmung wird unten in Abschnitt 6.1.3 noch n�aher eingegangen.
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Dazu erhalten die zu den Ecken inzidenten Kanten qualitative Attribute, die ihre grobe Richtung
im Objektraum benennen. Wenn zwei Kanten verschiedener Ecken zueinander zeigen (was anhand
der qualitativen Richtung �uberpr�uft wird), und sie geometrisch ungef�ahr kollinear sind, wird eine
gemeinsame Verbindungskante zwischen den beiden Ecken angenommen. Fl�achen werden dann
aus Verbindungskanten konstruiert, die sich nicht �uberschneiden. Jede konstruierte Fl�ache wird
schlie�lich noch auf Konsistenz bzgl. der bereits rekonstruierten Fl�achen �uberpr�uft. Da bei diesem
Verfahren nur die vorhandenen Eckenstrukturen einbezogen werden, und keine Hypothesen f�ur
evtl. fehlende Ecken generiert werden, sind die Polyeder u.U. nicht geschlossen.

2.3.3 Parametrisierte Volumenprimitive

Parametrisierte Volumenprimitive zeichnen sich durch eine feste Form und variable Ausdehnung
aus. Geb�aude werden als geschlossene geometrische Primitive wie z.B. W�urfel, Quader, oder auch
als vollst�andiges Satteldachhaus modelliert, wobei sich die Koordinaten der Eckpunkte als Funk-
tion der Geb�audeparameter darstellen lassen.

McGlone und Shufelt zeigen in [MS94, Shu96] ein Konzept zur Erkennung von Geb�auden aus Ein-
zelbildern unter intensiver Nutzung eines Kamera- und Beleuchtungsmodells. Es wird dabei nur
zwischen quaderf�ormigen Geb�auden und Satteldachh�ausern unterschieden. Aus dem Luftbild wer-
den zun�achst gerade Liniensegmente extrahiert. Danach wird versucht, die Orientierung der Linien
im 3D-Objektraum qualitativ �uber die m�oglichen Fluchtpunkte zu rekonstruieren. F�ur die Linien,
die bzgl. der Modelle konsistente Orientierungen aufweisen, werden Geb�audehypothesen generiert.
Die Geb�audeh�ohe wird dabei entweder anhand eines DGMs oder aus der L�ange des Schattens
ermittelt. Bei der anschlie�enden Veri�kation werden f�ur alle Hypothesen die erwarteten Umrisse
ihrer Schatten berechnet, und diejenigen Hypothesen eliminiert, deren Schatten
�achen heller sind
als die Umgebung. Ferner werden die Hypothesen eliminiert, bei denen die sonnenzugewandten
Fl�achen nicht (wie erwartet) heller sind, als die von der Sonne abgewandten Fl�achen. Alle restli-
chen Hypothesen werden bzgl. der Fl�achenhomogenit�at, der Helligkeitsverh�altnisse benachbarter
Fl�achen und dem Helligkeitsverh�altnis des Schattens zur Umgebung bewertet und sortiert. Alle
Hypothesen, die sich r�aumlich mit der bestbewertetsten Hypothese �uberlappen, werden eliminiert.
Dieser Schritt wird dann f�ur die zweitbeste, drittbeste etc. wiederholt, bis eine r�aumlich konsistente
Szenenbeschreibung vorliegt.

Jaynes, Hanson und Riseman stellen in ihrem Artikel [JHR97] ein Konzept zur Identi�kation
von Dachtypen anhand eines digitalen Ober
�achenmodells vor. Das Verfahren setzt auf dem in
[CHRS95] beschriebenen Ansatz zur Rekonstruktion prismatischer Geb�aude aus Luftbildern auf,
der eine �ahnliche Strategie wie das oben beschriebene Verfahren von Mohan und Nevatia ver-
folgt. F�ur die rekonstruierten Geb�aude, f�ur die aufgrund des verwendeten prismatischen Modells
zun�achst nur ein Flachdach angenommen wurde, wird nun der entsprechende Ausschnitt des DOMs
ausgeschnitten, und darauf eine Delaunay-Triangulation berechnet (siehe [PS85]). Es wird dann
ein Orientierungshistogramm der Fl�achennormalen der Dreiecke erstellt. Dabei wird eine Einheits-
kugel im Zentrum eines lokalen 3D-Koordinatensystems aufgespannt und die Ober
�ache dieser
Kugel in gleichgro�e Fl�achen partitioniert. F�ur jedes bei der Triangulation entstandene Dreieck
wird nun geschaut, welche Kugelteil
�ache durchsto�en wird, wenn der Fl�achennormalenvektor
in den Ursprung des Koordinatensystems verschoben und entsprechend verl�angert wird. F�ur die
durchsto�ene Teil
�ache wird ein ihr zugeordneter Z�ahler erh�oht. Auf diese Weise entsteht ein
charakteristischer

"
Fingerabdruck\ des Daches, der unmittelbar mit denen verglichen wird, die

vorher f�ur eine Reihe modellierter Dachformen berechnet wurden. Die Auswahl der zutre�endsten
Dachform erfolgt anhand der Ergebnisse der Kreuzkorrelationen der Geb�audehypothese mit allen
bekannten Modellen. Abschlie�end werden die entsprechenden Dachparameter gesch�atzt. Der Vor-
teil der Modellauswahl �uber das Orientierungshistogramm besteht darin, da� auch runde D�acher
und D�acher mit gekr�ummten Fl�achen erkannt werden k�onnen. Der Nachteil besteht darin, da� es
zu konvexen D�achern konkave Gegenst�ucke gibt, die dasselbe Histogramm aufweisen und somit
nicht voneinander unterschieden werden k�onnen.
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Der Ansatz von Schutte et. al. [SB93, Sch96, SSH97a, SSH97b] basiert auf parametrischen Geb�aude-
primitiven, wobei bislang nur quaderf�ormige Geb�aude und Satteldachh�auser verwendet werden.
Um die verschiedenen Erscheinungsformen der Modelle zu ber�ucksichtigen, wird zu den Modellen
a priori jeweils der Aspektgraph berechnet. Vor der Suche wird das Luftbild zuerst mittels eines
Regionenwachstumsverfahrens segmentiert, wobei homogene Fl�achen und ihre Nachbarschaftsrela-
tionen extrahiert werden. F�ur jede extrahierte Fl�ache wird ein Umringpolygon approximiert, und
die Eckpunkte in L- oder T-f�ormig klassi�ziert. Nun werden aus der Menge der Modellaspekte
diejenigen ausgew�ahlt, die zu den extrahierten Fl�achen passen. Dies wird anhand logischer Regeln
�uberpr�uft: die Anzahl der Eckpunkte mu� f�ur jede Fl�ache eines Aspekts ungef�ahr mit der An-
zahl der Eckpunkte der zugeordneten extrahierten Fl�ache �ubereinstimmen, und jede Fl�ache mu�
eine bestimmte Lage zu anderen besitzen, wie z.B. links oder rechts davon. F�ur die ausgew�ahl-
ten Aspekte wird eine erste Parametersch�atzung vorgenommen, wobei zur 3D-Rekonstruktion der
angrenzende Schatten herangezogen wird. Die Geb�audehypothesen werden dann zur�uck ins Bild
projiziert und die �Uberdeckungen der einzelnen Modell
�achen zu den extrahierten Fl�achen ge-
messen. Anhand der Abweichungen werden die gesch�atzten Parameter adaptiert und eine neue
R�uckprojektion berechnet. Das ganze wird solange iteriert, bis die Abweichungen minimal wer-
den. Aus allen Hypothesen wird schlie�lich diejenige mit dem kleinsten (�uber die Anzahl der
Beobachtungen normierten) Residuum der Parametersch�atzung ausgew�ahlt.

2.3.4 Diskussion der Konzepte

Die prismatischen und allgemeinen Polyedermodelle erlauben eine mittel bis stark detaillierte Re-
konstruktion von Geb�auden. Durch die wenig eingeschr�ankte Form allgemeiner Polyeder kann eine
Vielzahl von Geb�auden erfa�t werden. Da aber neben der r�aumlichen, geometrischen und bei Hen-
ricsson et. al. auch radiometrischen Konsistenz keine semantischen Kriterien abgefragt werden, sind
die Modelle insgesamt wenig geb�audespezi�sch. Die darauf basierenden Verfahren zur Geb�aude-
extraktion sind bis auf eine Ausnahme | den Ansatz von Weidner | deshalb weder in der Lage,
ein rekonstruiertes 3D-Objekt als Geb�aude zu klassi�zieren, noch verschiedene Geb�audetypen zu
benennen (siehe [HB97]). Da alle Verfahren eine Bottom-Up-Strategie verfolgen2, bei der nur beob-
achtete Bildmerkmale ber�ucksichtigt werden, erfordern sie eine hohe Datenqualit�at. Ferner d�urfen
Geb�aude nicht durch andere Objekte wie z.B. B�aume teilverdeckt sein, weil das Geb�aude sonst
entweder gar nicht erkannt wird, oder das rekonstruierte 3D-Modell an den entsprechenden Stellen
unregelm�a�ig geformte Aussparungen aufweist.

Die bei den Gruppierungen entstehenden widerspr�uchlichen Hypothesen werden bei allen vor-
gestellten Bottom-Up-Verfahren heuristisch auf der jeweiligen Aggregationsebene aufgel�ost, um
dem Gruppierungsproze� der n�achsten Modellebene eine konsistente Menge von Beobachtungen
bereitzustellen. Das Problem bei diesem Vorgehen besteht darin, da� u.U. bei der Selektion kor-
rekte Gruppierungen als fehlerhaft aussortiert werden k�onnen, und deshalb die Rekonstruktion
des abgebildeten Objekts schlie�lich unvollst�andig bzw. suboptimal sein kann3.

Im Gegensatz dazu erfolgt die Klassi�kation von Geb�auden bei den Verfahren, die parametrisierte
Volumenprimitive verwenden, implizit mit der Identi�kation einer Modellinstanz im Bild. Die vom
Geb�audetyp abh�angigen Parameter k�onnen danach einfach durch eine Parametersch�atzung ermit-
telt werden. Da das Aussehen, insbesondere die Form der Modelle bekannt ist, k�onnen Geb�aude
auch dann vollst�andig rekonstruiert werden, wenn einzelne Teile aufgrund von Verdeckungen durch
andere Objekte oder eine schr�age Perspektive unbeobachtbar sind. Der Detailgrad parametrisier-
ter Volumenmodelle ist gering, weil f�ur jede Variante ein eigenes Modell ben�otigt wird, und die

2Damit ist die Hauptstrategie der Ans�atze gemeint, die (prismatische) Polyedermodelle verwenden. Zwar werden
auf den einzelnen Modellierungsebenen auch Gruppierungshypothesen gebildet, und die nach lokalen Kriterien
jeweils besten ausgew�ahlt (veri�ziert), jedoch f�uhrt der Weg zur vollst�andigen Extraktion von Geb�auden eindeutig
von den Daten zum Modell.

3Ein Ansatz zur Bildinterpretation (in einem anderen Kontext), der widerspr�uchliche Aggregationen explizit
modelliert und diese erst auf der h�ochsten Modellierungsebene au
�ost, wird von Bringmann et. al. in [BBS97]
vorgestellt.
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wenigen Modelle auf m�oglichst viele Geb�aude passen sollen. Hier liegt auch das Hauptproblem pa-
rametrisierter Volumenprimitive, denn es k�onnen mangels Generik nur Geb�aude erkannt werden
die a priori explizit modelliert wurden.

Alle vorgestellten Konzepte, denen parametrisierte Volumenprimitive zugrundeliegen, basieren auf
der Strategie der Generierung und Veri�kation von Hypothesen, wobei die Hypothesen bei Mc-
Glone und Shufelt sowie bei Schutte et. al. auf der Basis extrahierter Bildmerkmale generiert
werden. Jaynes et. al. verwenden hingegen extrahierte Geb�aude, f�ur die bislang Flachd�acher an-
genommen wurden, als Ausgangspunkt f�ur Geb�audehypothesen mit andersartiger Dachstruktur.
Die Verfahren von McGlone und Shufelt sowie Schutte et. al. unterscheiden bislang nur zwischen
quaderf�ormigen Geb�auden, wie z.B. Bungalows oder Hochh�ausern, und Satteldachh�ausern. Jaynes
et. al. unterscheidet zwar zwischen einer Reihe verschiedener Dachformen, beschr�ankt sich jedoch
auf Geb�aude mit rechteckigen Grundrissen. Bei der Veri�kation werden in allen drei Ans�atzen
unterschiedliche Bewertungen verwendet. Schutte et. al. klassi�zieren anhand des Residuums der
Parametersch�atzung. Dieses wird zwar �uber die Anzahl der Beobachtungen normiert und ist damit
nicht von der absoluten Ausdehnung des Modells abh�angig, jedoch ist es bei �ahnlichen Modellen
m�oglich, da� sie gleich gut ins Bild eingepa�t werden k�onnen, so da� diese Bewertung insgesamt
als zu einfach einzustufen ist. McGlone und Shufelt verwenden eine Bewertung, in die verschiedene
Faktoren unterschiedlich gewichtet eingehen, wie z.B. die radiometrische Homogenit�at der Fl�achen
und der Kontrast zwischen Geb�aude- und Schatten
�achen. Da erstens nicht klar ist, wo die Gewich-
te herkommen und zweitens keine Normierung in bezug auf die Modellgr�o�e erw�ahnt wird, werden
wahrscheinlich komplexere Modelle generell bevorzugt. Jaynes et. al. w�ahlen die beste Hypothese
anhand einer Kreuzkorrelation aus, jedoch ist die auf dem Orientierungshistogramm basierende
Bewertung nicht f�ur komplexe Geb�aude geeignet, weil sie erstens nicht zwischen konkaven und
konvexen D�achern unterscheiden kann, und zweitens einen einfachen Grundri� voraussetzt.

Fazit: Die Verfahren, die (prismatische) Polyedermodelle verwenden, erm�oglichen eine gro�e Ge-
nerik in bezug auf die Form der rekonstruierbaren Geb�aude, ber�ucksichtigen dabei aber zu wenig
geb�audespezi�sche Semantik. Die Ans�atze, die auf parametrisierten Volumenprimitiven basieren,
erlauben zwar die Klassi�kation abgebildeter Geb�aude, jedoch sind sie auf die Erkennung we-
niger, fest modellierter Geb�audetyen beschr�ankt. Die bei der Veri�kation von Geb�audehypothe-
sen verwendeten Bewertungsma�e lassen sich dar�uberhinaus nicht f�ur die Bewertung komplexerer
Geb�aude verwenden.

2.4 Verwendete Modellierung

In diesem Abschnitt wird das in dieser Arbeit zur automatischen Geb�audeerkennung verwende-
te Geb�aude- und Bildmodell vorgestellt. Dieses wurde in dem DFG-B�undelprojekt

"
Semantische

Modellierung\, insbesondere im Projekt
"
Extraktion von Geb�auden aus Digitalen Bildern\, in

Kooperation der Institute f�ur Informatik I und III und dem Institut f�ur Photogrammetrie der
Universit�at Bonn sowie dem Institut f�ur Umweltwissenschaften der Hochschule Vechta entwickelt
(siehe [FKL97, FKL+98]). Es handelt sich dabei um ein komponentenbasiertes, generisches Modell,
das auf Geb�audeteilprimitiven basiert, die nach wohlde�nierten und geb�audespezi�schen Regeln
miteinander zu Geb�audehypothesen kombiniert werden k�onnen. Auf diese Weise wird eine Form-
generik realisiert, die aber auf die Konstruktion von Geb�audestrukturen beschr�ankt bleibt. Die
Aufteilung der Geb�aude in einzelne Teile erfolgt auf eine Weise, die erstens eine Klassi�kation in
Geb�audebereiche wie Dach und Wand, und zweitens in Haupt-, Seiten und Nebentrakt erm�oglicht.
Dabei wird eine geb�audetypische Parametrisierung, wie z.B. Breite, H�ohe bis zum Dach, Dachh�ohe
oder auch Dacheinzugstiefe eines Walmdaches, verwendet. Die Verwendung dieses Modells erlaubt
damit auch die Klassi�kation von Geb�auden und Geb�audeteilen.

Das Modell ist eingebettet in ein | ebenfalls in dem DFG-Projekt entstandenen | Rahmenkon-
zept zur photogrammetrischen Geb�auderekonstruktion (siehe [BKL+95a, BKL+95b]). Das dort
beschriebene Rahmenmodell ordnet das Geb�audemodell noch in ein dar�uberliegendes Szenenmo-
dell ein, auf das hier jedoch nicht weiter eingegangen wird.
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2.4.1 Generisches, parametrisiertes Geb�audemodell

Das Geb�audemodell besteht aus einer vierstu�gen Bestandteilshierarchie, deren Ebenen verschie-
dene semantische Abstraktionen widerspiegeln. Die Primitive bzw. Objektklassen sind auf jeder
Aggregationsstufe durch eine Spezialisierungshierarchie jeweils in Unterklassen di�erenziert. Ob-
jekte werden auf jeder Ebene durch ihre geometrischen und semantischen Eigenschaften beschrie-
ben. Die Geometrie wird dabei durch die Form- und Lageparameter de�niert. Die Semantik wird
erstens durch die Klassenzugeh�origkeit, zweitens durch Bedingungen auf den Parametern der ein-
zelnen Primitive und drittens durch Beziehungen zwischen den Primitiven ausgedr�uckt. Die Mo-
dellierung erfolgt gleicherma�en sowohl im Zwei- als auch im Dreidimensionalen, um der Strategie
eine gr�o�tm�ogliche Flexibilit�at im Hinblick sowohl auf den geeigneten �Ubergang von 2D nach 3D
als auch auf die Veri�kation (R�uckprojektion von 3D nach 2D) zu bieten. Abbildung 2.2 zeigt den
Aufbau des Gesamtmodells.
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Abbildung 2.2: Das verwendete Gesamtmodell besteht aus einer vierstu�gen Bestandteils-
hierarchie. Die koh�arente Modellierung in 3D und 2D erlaubt eine enge Ver
echtung der 2D-
und 3D-Rekonstruktionsprozesse (aus [FKL+98]).

Auf der ersten Ebene des Modells be�nden sich die Bildmerkmale, wobei hier zwischen Punk-
ten, Linien und Fl�achen unterschieden wird. Neben der geometrischen Auspr�agung sind zu den
Merkmalen unterschiedliche Attribute de�niert, wie beispielsweise bei Linien die Orientierungs-
klassi�kation im Objektraum in horizontal (h), vertikal (v) und schr�ag (s), oder bei Fl�achen die
Klassi�kation in Wand-, Boden- oder Dach
�ache.

Die zweite Ebene der Merkmalsaggregate wird durch bestimmte Gruppierungen von Merkmalen
eines Typs mit den unmittelbar dazu benachbarten Merkmalen gebildet. Die f�ur die zur Gene-
rierung von Geb�audehypothesen wichtige Struktur der Ecke setzt sich aus einem Punktmerkmal
(dem Eckpunkt), den dazu inzidenten Linienmerkmalen und den dazwischen liegenden Fl�achen
zusammen. Abbildung 2.3 zeigt ein Beispiel f�ur eine Geb�audeecke.

Die Ecken werden noch weiter spezialisiert nach der Anzahl inzidenter Linien und deren Orientie-
rungsklassi�kation im Objektraum, wobei bei vertikalen und schr�agen Linien zus�atzlich vermerkt
wird, ob sie von dem Eckpunkt aus nach oben oder nach unten zeigen. M�ogliche Linienattribute
sind demnach: (v+), (v-), (s+), (s-) und (h) (vgl. [G�ul92]). Ferner werden zur Modellierung der
Ecken Relationen wie Symmetrie und Orthogonalit�at zwischen den inzidenten Linien verwendet.
Der Giebeleckpunkt eines Satteldachhauses wird beispielsweise durch die Attribute f(h), (s-) ,
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(s-), Symmetrie(s-,s-)g beschrieben. Es wurde festgestellt, da� 21 Kombinationen ausreichen, um
alle Eckenstrukturen (mit drei Linien) der bislang modellierten Geb�audeteile zu repr�asentieren
(vgl. [Eng97b]).
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Abbildung 2.3: Modellierung des Merkmalsaggregats Ecke. Eine Ecke wird aus einem
Knotenpunkt, den von ihm ausgehenden Linien und den dazwischen aufgespannten Fl�achen
gebildet (linkes Bild). Die Anordnung der Merkmale besitzt eine typische Nachbarschafts-
struktur (Mitte), die auch in den durch eine Segmentierung extrahierten Bildmerkmalen
beobachtbar ist (rechtes Bild).

Die dritte Modellierungsebene beschreibt Geb�audeteile durch parametrisierte Volumenprimitive.
Die Geb�audeteile besitzen ein oder mehrere o�ene Enden, an denen sie mit anderen Geb�audeteilen
verbunden werden k�onnen. Die o�enen Enden werden durch sogenannte Verbindungs
�achen ab-
geschlossen, wobei die Form dieser Fl�achen dar�uber entscheidet, ob zwei Geb�audeteile zueinander
kompatibel sind und miteinander verschmolzen werden d�urfen. Anhand der Anzahl der Verbin-
dungs
�achen werden die Teile in zwei Klassen unterschieden: Geb�audeteile mit genau einer Ver-
bindungs
�ache werden Terminale genannt, und Teile mit mit zwei oder mehr Verbindungs
�achen
entsprechend Konnektoren. Abbildung 2.4 zeigt einige Beispiele f�ur Terminale und Konnektoren,
wobei die Verbindungs
�achen bei den Konnektoren transparent, d.h. nicht sichtbar sind.

Terminale Konnektoren

Abbildung 2.4: Beispiele f�ur Geb�audeteile. Links: drei Endst�ucke (Pultdach-, Satteldach-
und Kr�uppelwalmdachhaus). Rechts: zwei Verbinder (L-f�ormiges Satteldach- und T-f�ormiges
Satteldachhaus).

Die Repr�asentation der Geb�audeteile basiert auf einem Graph, dessen Knoten die Geb�audeecken
repr�asentieren und dessen Kanten beschreiben, welche von einer Ecke ausgehenden Linien mit
welchen anderen verbunden sind. Die Koordinaten der Eckpunkte werden in Abh�angigkeit von
geb�audetypischen Parametern ausgedr�uckt. Abbildung 2.5 zeigt, wie die Eckpunktkoordinaten
eines Satteldachhausterminals durch die drei Formparameter Breite, H�ohe bis zum Dach und
Dachh�ohe ausgedr�uckt werden. Zus�atzlich sind zu jedem Geb�audeteil Bedingungen auf den Pa-
rametern formuliert, wie z.B. da� die Geb�audebreite gr�o�er als 3m, die Dachneigung eines Sat-
teldachhauses nicht gr�o�er als 70Æ oder die Geb�audeh�ohe nicht kleiner als 2,5m sein darf. Diese
Bedingungen werden sp�ater bei der Veri�kation von dreidimensional rekonstruierten Geb�auden ab-
gepr�uft, und helfen dabei zu vermeiden, da� | wie in der Einleitung erw�ahnt | eine Hundeh�utte
o.�a. als Haus interpretiert wird.



2.4 Verwendete Modellierung 21

v2

v4

v5

v3

v1 hw
hd

b

x

y

z
vi =

0
@ xi

yi
zi

1
A

vi xi yi zi
v1 +b 0 0
v2 +b 0 +hw
v3 0 0 +hw + hd
v4 �b 0 +hw
v5 �b 0 0

Abbildung 2.5: Parametrisierung der Geb�audeteile (aus [FKL+98]). Die Koordinaten der
f�unf Eckpunkte v1; : : : ; v5 des Satteldachterminals werden mittels der drei Formparameter b
(halbe Breite), hw (Wandh�ohe bis zum Dachanfang) und hd (Dachh�ohe) ausgedr�uckt.

Die h�ochste Aggregationsstufe umfa�t die vollst�andigen Geb�aude, welche ebenfalls durch eine
Graphstruktur dargestellt werden. Die Knoten des Graphen repr�asentieren die Geb�audeteile,
und die Kanten beschreiben welches Teil mit welchen anderen verschmolzen wurde. Da Geb�aude
vollst�andig geschlossen sein m�ussen, d.h. keine freien Verbindungs
�achen mehr aufweisen d�urfen,
bestehen die einfachsten Geb�aude aus der Verbindung zweier Terminale. Abbildung 2.6 zeigt drei
Beispiele f�ur unterschiedlich komplexe Geb�aude, die sich mit der vorgestellten Modellierung kon-
struieren lassen.

Abbildung 2.6: Beispiele f�ur Geb�aude, die sich aus einfachen Konnektoren und Terminalen
zusammensetzen lassen (von links nach rechts: Mansarddachhaus, L-f�ormiges Kr�uppelwalm-
dachhaus und T-f�ormiges Walm-/Satteldachhaus).

Damit die modellierten Geb�audeteile auf m�oglichst viele verschiedene Geb�aude in den Luftbildern
passen, wird bislang keine detailliertere Dachmodellierung verwendet. Dachaufbauten wie z.B.
Schornsteine und Gauben sowie Dachvorspr�unge werden nicht modelliert, um die Komplexit�at des
Modells zu begrenzen.

Insgesamt orientiert sich die Objektmodellierung sowohl an dem Prinzip der konstruktiven Fest-
k�orpergeometrie als auch der Rand
�achendarstellung, weil zur Komposition von Geb�auden auf der
einen Seite parametrisierte Primitive verwendet werden, die nach de�nierten Regeln zu geschlos-
senen Geb�auden verbunden werden, und auf der anderen Seite der Eckengraph der Geb�audeteile
die Rand
�achen der Modelle beschreibt.

2.4.2 Verbindung von Objekt- und Bildmodell

Zur Verbindung des dreidimensionalen Objektmodells mit dem zweidimensionalen Bildmodell wird
eine Aspekthierarchie verwendet, die analog zum Objektmodell aus vier Aggregationsstufen be-
steht. Die oberste Ebene der Aspekthierarchie enth�alt dabei die verschiedenen Aspekte ganzer
Geb�aude. Die Dekomposition der Aspekte in Aspektteile, Merkmalsaggregate und schlie�lich ein-
zelne Merkmale realisiert die Verkn�upfung zwischen dem 3D-Objektmodell und dem 2D-Bildmodell
auf den anderen drei Ebenen des Gesamtmodells (vgl. Abbildung 2.2 auf Seite 19). Die Merkmale
der untersten Ebene umfassen Punkte, Linien und Fl�achen, wobei Linienmerkmale immer durch
die gerade Strecke zwischen zwei Punktmerkmalen aufgespannt werden, und Fl�achen durch ein
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Umringpolygon beschrieben werden. Ein Umringpolygon besteht dabei aus einem einfachen Li-
nienzyklus, d.h. aus einem geschlossenen, �uber Knotenpunkte miteinander verketteten und �uber-
schneidungsfreien Linienzug. Die in einem Punkt beginnenden Linienmerkmale werden als inzident
zu diesem Punkt bezeichnet. Abbildung 2.7 zeigt die Dekomposition f�ur einen Aspekt des Aspekt-
graphen eines Walmdachhauses in die einzelnen Modellmerkmale.

Abbildung 2.7: Aspektgraph eines Walmdachhauses und Dekomposition eines Aspekts
in die einzelnen Modellmerkmale. Jeder Aspekt besteht aus Punkten, Linien und Fl�achen,
wobei Linien immer von zwei Punkten aufgespannt und Fl�achen immer durch einen einfachen
Linienzyklus begrenzt werden.

2.4.3 Akquisition der Geb�audemodelle

Bislang wurden die Geb�audemodelle manuell erstellt. Dazu wurden die Geb�audeteile mit Hilfe
eines von Steinhage und Fischer entwickelten Systems zur hybriden CSG-/B-Rep-Modellierung
konstruiert (siehe [FS97b]). Es werden z.Zt. Geb�audeendst�ucke mit Flach-, Pult-, Sattel-, Walm-,
Kr�uppelwalm- und Mansarddach verwendet. Dazu wurden auch jeweils die passenden L-, T- und
X-f�ormigen Konnektoren modelliert.

Einen Anhaltspunkt daf�ur, mit wie wenigen Geb�audeteilen bereits gro�e Teile der in Kleinst�adten
vorkommenden Haustypen modelliert werden k�onnen, liefert eine Studie von Englert, in der ein
Verfahren zur Feststellung von Geb�audesymmetrien vorgestellt und anschlie�end empirisch eva-
luiert wird ([Eng97a]). Die dazu durchgef�uhrte manuelle Erfassung der Geb�aude der Kleinstadt
Oedekoven in der N�ahe von Bonn lieferte 1846 Geb�audestrukturen. Der Arbeit l�a�t sich entnehmen,
da� bereits die H�alfte dieser Geb�aude nur durch die Kombination der drei Terminale Flachdach-,
Satteldach- und Walmdachendst�uck sowie der entsprechenden L- und T-f�ormigen Konnektoren
zwischen diesen Terminalen dargestellt werden k�onnen.

Zuk�unftig sollen die Geb�audemodelle automatisch unter Verwendung von Methoden des maschi-
nellen Lernens akquiriert werden (vgl. [RN95]). Dabei geht es insbesondere um die Identi�kation
von geeigneten Geb�audeteilen. Englert stellt dazu in [EC97, Eng98] ein Verfahren vor, welches in
bereits erfa�ten Stadtmodellen wiederkehrende Geb�audeteilstrukturen identi�ziert. Zur Bestim-
mung einer geeigneten und kompakten Parametrisierung von Geb�audeteilen wird dar�uberhinaus
das Wissen um Geb�audesymmetrien ben�otigt. Ein entsprechendes Konzept wird dazu von Englert
in [Eng97a, Eng97a] vorgestellt.

2.5 Strategie zur Geb�audeextraktion

Die in dieser Arbeit verwendete Gesamtstrategie zur Identi�kation und Rekonstruktion von Ge-
b�auden in Luftbildern basiert auf dem Prinzip der Generierung und Veri�kation von Hypothesen
(vgl. Abschnitt 2.2.3). Im einzelnen besteht sie aus den folgenden sieben Teilschritten, wobei die
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Schritte 1-5 die Generierung von Hypothesen realisieren, Schritt 6 die Veri�kation und Schritt 7
schlie�lich die 3D-Rekonstruktion:

1. Bildsegmentierung und Merkmalsextraktion.

2. Bestimmung der Bildbereiche, in denen vermutlich Geb�aude abgebildet sind, und Fokus-
sierung der Suche auf die entsprechenden Bildmerkmale. Die folgenden Schritte werden f�ur
jeden dieser Bildbereiche separat ausgef�uhrt.

3. Rekonstruktion dreidimensionaler Eckenstrukturen unter Verwendung des Eckenmodells.
Hier erfolgt der �Ubergang von den 2D-Bilddaten in den 3D-Objektraum.

4. Generieren von Geb�audehypothesen, die die beobachteten Ecken erkl�aren k�onnen.

5. Berechnung der m�oglichen zweidimensionalen Ansichten der Geb�audehypothesen im Bild.

6. Bestimmung der bestm�oglichen Zuordnung f�ur jede Geb�audeansicht zu den extrahierten Bild-
merkmalen und Zur�uckweisung von Hypothesen mit zu schlechter Bewertung. Anschlie�end
wird die wahrscheinlichste der verbliebenen Hypothesen bestimmt und ausgew�ahlt.

7. Sch�atzung der Geb�audeparameter.

Dieses Vorgehen entspricht weitestgehend der in [FKL97] und [FKL+98] vorgestellten Strategie
zur Geb�audeextraktion. F�ur die Realisierung der Strategie ist aus mehreren Gr�unden eine Mehr-
bildverarbeitung notwendig: Erstens erfolgt die Bestimmung in Frage kommender Bildbereiche
auf Basis eines digitalen Ober
�achenmodells, das | falls es nicht bereits durch eine Be
iegung
mit Laser-Abtastung erfa�t wurde | mit Hilfe von Stereobildverfahren generiert werden mu�
(vgl. [CHRS95, Wei97b]). Zweitens erfolgt die 3D-Rekonstruktion der Geb�audeecken auf der Basis
eines Mehrbildzuordnungsverfahrens. Das bedeutet, da� die zu untersuchenden Bildszenen in min-
destens zwei Luftbildern verschiedener Perspektive abgebildet sein m�ussen. Dies stellt jedoch keine
bedeutende Einschr�ankung dar, weil in der Praxis zu fast allen Luftbildszenen Stereoaufnahmen
existieren, und bei neuen Be
iegungen die Szenen oftmals sogar vierfach �uberdeckt sind.

Die einzelnen Schritte werden entsprechend der obigen Reihenfolge und Numerierung in den fol-
genden Unterabschnitten erl�autert. Dabei stellen die Merkmalsextraktion, die 3D-Rekonstruktion
von Geb�audeecken, die Generierung von Geb�audehypothesen sowie die Herleitung der Ansichten-
hierarchien eigene, komplexe Problembereiche dar, die jeweils Themen anderer Forschungsarbeiten
sind. In dieser Arbeit werden sie deshalb nur soweit erl�autert, wie es zur Verdeutlichung der Strate-
gie notwendig ist. Es wird an den entsprechenden Stellen durch Referenzen auf die weiterf�uhrenden
und detaillierteren Aufs�atze verwiesen.

Diese Arbeit konzentriert sich auf den Problembereich der Veri�kation der Geb�audehypothesen.
In Unterabschnitt 2.5.6 werden deshalb die damit verbundenen Schwierigkeiten im Detail er�ortert,
woraus sich schlie�lich die Aufgabenstellungen f�ur die folgenden Kapitel dieser Arbeit ergeben.

2.5.1 Bildsegmentierung und Merkmalsextraktion

Wie die anderen vergleichbaren Ans�atze zur automatischen Geb�audeerkennung setzt auch das in
dieser Arbeit beschriebene Konzept auf einer symbolischen Bildbeschreibung in Form extrahier-
ter Bildmerkmale auf (vgl. Abschnitt 2.3). Da die unterste Ebene des Bildmodells aus Punkten,
Linien und Fl�achen besteht, wird zur Herleitung dieser symbolischen Bildbeschreibung das von
Fuchs und F�orstner entwickelte Verfahren zur Bildsegmentierung und Extraktion polymorpher
Merkmale eingesetzt (siehe [F�or94, Fuc97]). Dieses Verfahren klassi�ziert alle Bildpunkte des digi-
talisierten Luftbildes entweder als Bestandteil von Punkt-, Linien- oder Fl�achenmerkmalen, oder
weist sie im Fall zu gro�er Unsicherheit als unklassi�zierbar zur�uck. Damit wird das Bild zun�achst
vollst�andig partitioniert. Mit der Zusammenfassung von Linienpixeln zu geraden Liniensegmenten
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und Fl�achenpixeln zu radiometrisch homogenen Fl�achen entsteht als Ergebnis eine konsistente
und �uberlappungsfreie Menge von Bildmerkmalen. Die Merkmale sind dar�uberhinaus in einen
Merkmalsnachbarschaftsgraph (MNG) angeordnet, der aufz�ahlt, welche Merkmale unmittelbar
an welche anderen angrenzen. Abbildung 2.8 zeigt ein typisches Beispiel f�ur das Ergebnis einer
Merkmalsextraktion f�ur einen Luftbildausschnitt.

Abbildung 2.8: Ausschnitt aus einem digitalisierten Luftbild mit einer Bodenau
�osung
von 15 cm (links) und Ergebnis der Merkmalsextraktion (rechts). Extrahierte Fl�achen sind
in blau, Linien in gelb und Punkte in magenta dargestellt.

Die Bildmerkmale sind reichhaltig attributiert. Neben Aussagen �uber die Klassi�kationsunsicher-
heit wird zu allen Merkmalen zuerst die geometrische Auspr�agung beschrieben. Punktmerkmale
werden nur durch ihre Koordinaten de�niert. Die Linienmerkmale werden durch die Anfangs- und
Endpunktkoordinaten bestimmt, und enthalten damit implizit auch die Linienl�ange und Linienwin-
kel bzgl. der Bildachsen. Fl�achenmerkmale werden zum einen mittels einer Lau
�angencodierung
beschrieben, die alle zu der Fl�ache geh�orenden Bildpunkte aufz�ahlt, und zum anderen durch ihre
Konturlinie. Ferner werden die Fl�achen um weitere Attribute erg�anzt, wie z.B. Koordinaten des
Schwerpunkts, Fl�acheninhalt, Winkel der Hauptachse, Umfang, durchschnittlicher Grauwert und
Grauwertvarianz.

In Abbildung 2.8 l�a�t sich erkennen, da� es z.T. erhebliche Abweichungen zwischen der Aufteilung
und Begrenzung der dargestellten Objekte im Bild und den von der Merkmalsextraktion gelie-
ferten Bildmerkmalen gibt. Beispielsweise sind viele Linien, die eine Abgrenzung zweier Fl�achen
beschreiben zu kurz, fragmentiert, oder sie fehlen sogar ganz (vgl. [FLF94]). Da Fl�achen an vie-
len Stellen in benachbarte Bildbereiche

"
auslaufen\, eignen sich insbesondere die morphologischen

Fl�achenattribute bei dieser Qualit�at der Merkmale nicht f�ur die Bildinterpretation. Zur Verbesse-
rung der Ergebnisse der Merkmalsextraktion wird von Fuchs in [FF95, Fuc97] ein Verfahren zur
geometrisch und topologisch basierten Gruppierung vorgeschlagen. Es wird gezeigt, da� damit
zwar einige Verbesserungen erzielt werden k�onnen, jedoch aufgrund eines fehlenden Objektmo-
dells nur sehr eingeschr�ankte Gruppierungen vorgenommen werden d�urfen4. Insgesamt bleiben die
Ergebnisse der Merkmalsextraktion weiterhin fehlerbehaftet. Da die verschiedenen Fehlerf�alle f�ur
die Suche nach Geb�auden eine gro�e Rolle spielen, werden sie in Kapitel 4 ausf�uhrlich diskutiert.

2.5.2 Fokussierung auf einzelne Bildbereiche

Die typischen Gr�o�en digitalisierter Luftbilder liegen im Bereich von 10 000� 10 000 bis zu 18 000�
18 000 Bildpunkten. Da die Bilder f�ur eine Segmentierung zu gro� und zu unhandlich sind, werden
vor der Merkmalsextraktion (meistens manuell) Ausschnitte gebildet, die bis zu 1000 � 1000

4Auf das Problem der Gruppierung wird sp�ater in Kapitel 3.5 noch n�aher eingegangen.
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Bildpunkte gro� sind und mehrere Geb�aude beinhalten, wobei deren Anzahl von der Bildau
�osung
und der Bebauungsdichte abh�angt. Eine Merkmalsextraktion auf diesen Ausschnitten kann aber
immer noch einige tausend Punkt-, Linien- und Fl�achenmerkmale liefern, so da� der Suchraum
f�ur eine automatische Bildinterpretation immer noch deutlich zu gro� ist.

Zur Fokussierung auf interessante Bereiche (engl.: Regions of Interest, kurz ROI), in denen Geb�aude
vermutet werden k�onnen, wird in Anlehnung an Baltsavias et. al. ([BMS95]) und Henricsson
et. al. ([HB97]) ein digitales Ober
�achenmodell (DOM) der Szene nach signi�kanten Erhebun-
gen durchsucht. Dieses DOM kann automatisch aus einem Stereoluftbildpaar hergeleitet werden.
Einen �Uberblick �uber Verfahren zur automatischen Rekonstruktion von DOM aus Luftbildern
gibt Weidner in [Wei97b]. Aus dem berechneten DOM der Szene werden Erhebungen anhand von
Schwellwertoperationen ermittelt (siehe [Wei97b]). Die Bereiche, die �uber einem Schwellwert lie-
gen und ausreichend gro� sind, werden anschlie�end in die Bilder projiziert (vgl. Abbildung 2.9
links). Nun werden alle Bildmerkmale selektiert, die sich mit den projizierten Bereichen schnei-
den (vgl. Abbildung 2.9 rechts). Diese Merkmale stellen den Ausgangspunkt f�ur die im folgenden
Abschnitt beschriebene 3D-Rekonstruktion von Eckenstrukturen dar.

Abbildung 2.9: Bestimmung der Bildbereiche, in denen m�oglicherweise H�auser abgebildet
sind, mittels Analyse eines Digitalen Ober
�achenmodells (links). Anhand der ermittelten
Bereiche, an denen eine lokale Erhebung festgestellt wurde (hier rot dargestellt), wird eine
Vorauswahl der f�ur die Suche nach Geb�audestrukturen in Frage kommenden extrahierten
Bildmerkmale durchgef�uhrt (rechts).

2.5.3 3D-Rekonstruktion von Geb�audeecken

Dreidimensionale Beobachtungen besitzen im Gegensatz zu den 2D-Bilddaten eine deutlich gr�o�e-
re Ausdrucksst�arke (u.a. wegen der Mehrdeutigkeit zweidimensionaler Projektionen). Aus diesem
Grund wird in der Gesamtstrategie ein fr�uher �Ubergang von den zweidimensionalen Bilddaten in
den dreidimensionalen Objektraum angestrebt. Dazu werden mittels eines von Lang und F�orst-
ner entwickelten Verfahrens die f�ur Geb�aude typischen Eckenstrukturen in den Bildern gesucht
und durch eine Mehrbildzuordnung dreidimensional rekonstruiert (siehe [LF96b, FKL97, FKL+98,
Lan99]). Der Grund, warum Eckpunkte und nicht etwa Linien oder gar Fl�achen 3D-rekonstruiert
werden liegt darin, da� erstens die zur Bildung von Ecken beteiligten Merkmale eine typische
Nachbarschaftsstruktur aufweisen, wie bereits in Abbildung 2.3 auf Seite 20 illustriert wurde.
Zweitens kann der Eckpunkt aufgrund der Epipolargeometrie in den anderen Bildern nur auf einer
Linie, der Epipolarlinie, liegen (siehe [Kra94]). Das bedeutet, da� der Aufwand zur Suche nach
den entsprechenden Knotenstrukturen in den anderen Bildern stark beschr�ankt ist, und die Suche
damit eÆzient durchgef�uhrt werden kann (vgl. [HS93a]). Abbildung 2.10 zeigt f�ur die im ersten
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Bild betrachtete Ecke die Suche nach korrespondierenden Punkten in den anderen Bildern entlang
der Epipolarlinien.

Abbildung 2.10: 3D-Rekonstruktion von Eckpunkten durch Mehrbildanalyse (nach
[LF96b]). Um die korrespondierenden Punkte des Giebelpunktes des linken Bildes in den
anderen Bildern zu �nden, wird entlang der Epipolarlinien nach Punkten mit �ahnlicher
Merkmalsnachbarschaftsstruktur gesucht.

Bei der Rekonstruktion werden die gefundenen Eckenstrukturen gem�a� des in Abschnitt 2.4.1 be-
schriebenen Eckenmodells klassi�ziert, und die zu den Eckpunkten inzidenten Linien jeweils mit
einer qualitativen Orientierungsklassi�kation attributiert. Zur Suche nach weiteren Eckenstruktu-
ren werden die Richtungsvektoren der zu den gefundenen Ecken inzidenten Linien in die jeweiligen
Bilder r�uckprojiziert und entlanggelaufen, um weitere in Frage kommende Knotenstrukturen zu
entdecken. Da hierbei auch Ecken rekonstruiert werden k�onnen, die nicht zu demselben Geb�aude
oder �uberhaupt zu keinem Geb�aude geh�oren, mu� dies bei der im folgenden beschriebenen Gene-
rierung von Geb�audehypothesen ber�ucksichtigt werden.

2.5.4 Generierung von Geb�audehypothesen

Die Generierung von Geb�audehypothesen erfolgt auf Basis der rekonstruierten 3D-Eckenstrukturen.
Die Aufgabe besteht darin, Geb�aude so aus den modellierten Geb�audeteilen zusammenzusetzen,
da� diese das Auftreten der beobachteten 3D-Ecken erkl�aren k�onnen. Dabei mu� allerdings ber�uck-
sichtigt werden, da� die Eckenbeobachtungen einerseits unvollst�andig und andererseits auch feh-
lerbehaftet sein k�onnen.

Fischer und Steinhage haben dazu ein Verfahren entwickelt, das im wesentlichen aus den vier
Schritten Indexing, Merging, Aggregation und Pr�adiktion besteht (siehe [FKL97, FKL+98]). Da-
bei werden zun�achst im Indexing-Schritt f�ur alle Eckenbeobachtungen die passenden Geb�audeteile
ausgew�ahlt. Beim Merging-Schritt werden die Geb�audeteile benachbarter Ecken zusammengefa�t,
wenn das neue Geb�audeteil beide Ecken gleichzeitig erkl�aren kann. Dies wird in Abbildung 2.11 an
dem mittleren Bild illustriert: die unteren drei Ecken werden durch ein einzelnes Kr�uppelwalmdach-
terminal �uberdeckt. Beim Aggregationsschritt werden die zueinander kompatiblen Geb�audeteilhy-
pothesen auf konsistenteWeise miteinander verbunden, wobei die Parameter der Geb�audeteile zum
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Teil uni�ziert werden. Das Ergebnis der Aggregation wird im rechten Bild von Abbildung 2.11 dar-
gestellt. Die H�ohen und Breiten der drei oberen Geb�audeteile (mittleres Bild) wurden uni�ziert.
Bei der Aggregation konnten ferner die L�angen des Haupt- und des Nebentraktes eindeutig be-
stimmt werden. Die H�ohe des Geb�audes bleibt noch unbestimmt, weil keine Beobachtung f�ur eine
Bodenecke vorliegt.

Abbildung 2.11: Konstruktion einer Geb�audehypothese aus Geb�audeteilen, die die beob-
achteten 3D-Geb�audeecken erkl�aren kann (aus: [FKL+98]). Links: rekonstruierte 3D-Ecken;
Mitte: zueinander konsistente Auswahl der zu den Ecken passenden Geb�audeteile; rechts:
aggregiertes Geb�audemodell.

Sollten nach dem Aggregationsschritt aufgrund fehlender Beobachtungen noch unvollst�andige, d.h.
o�ene Geb�audehypothesen bestehen, werden diese beim Pr�adiktionsschritt durch die Verbindung
mit passenden Endst�ucken geschlossen. Sollten verschiedene Terminale passen, wird f�ur die nach
empirischer Ermittlung wahrscheinlichsten Terminale jeweils eine entsprechende Geb�audehypothe-
se generiert.

Bei der Generierung von Geb�audehypothesen k�onnen insgesamt aus drei Gr�unden mehrere alter-
native Hypothesen entstehen: Erstens k�onnen bei der Aggregation verschiedene konsistente Kom-
binationen m�oglich sein, zweitens k�onnen 3D-Ecken aufgrund unzureichender Beobachtungen den
Geb�audeteilen u.U. auf verschiedene Weise zugeordnet werden, und drittens sind bei fehlenden
Beobachtungen oftmals verschiedene Pr�adiktionen m�oglich. Welche und wieviele Parameter der
einzelnen Hypothesen zu diesem Zeitpunkt schon bestimmt sind, h�angt von dem Haustyp und den
im jeweiligen Fall einbezogenen rekonstruierten 3D-Ecken ab. Das Spektrum reicht von weitest-
gehend unbestimmt5 (wenn z.B. nur eine Eckenbeobachtung zur Verf�ugung stand) bis vollst�andig
bestimmt.

2.5.5 Berechnung der Geb�audeansichten

Da die Bilddaten zweidimensional und die Geb�audehypothesen dreidimensional sind, werden zur
Veri�kation die verschiedenen m�oglichen Ansichten der Geb�audehypothesen in den Bildern berech-
net. In Abschnitt 2.4.2 wurde erl�autert, da� dazu Aspekthierarchien verwendet werden, die die
topologisch verschiedenen Projektionen aufz�ahlen. W�ahrend klassische Verfahren zur Berechnung
von Aspektgraphen bzw. -hierarchien (siehe [GCS91]) davon ausgehen, da� die Formparameter der
3D-Objekte feststehen und nur die Betrachtungsrichtung frei ist, steht in diesem Fall jedoch die
Betrachtungsrichtung aufgrund der bekannten Aufnahmeorientierung und der durch die beobach-
teten Ecken bekannte Lage der Geb�audehypothese weitestgehend fest. Allerdings k�onnen einige
Formparameter wie z.B. die Geb�audeh�ohe oder L�ange unbestimmt sein. Dies kann bei komplexeren
Modellen dazu f�uhren, da� von einem Geb�aude f�ur dieselbe Betrachterposition unterschiedliche

5Wenn f�ur einen Bildausschnitt keine Ecken rekonstruiert werden konnten, und trotzdem bekannt ist, da� sich
an der betre�enden Stelle ein Haus be�ndet, kann das Verfahren auch Hypothesen f�ur die wahrscheinlichsten
Geb�audetypen pr�adizieren. In diesem Fall sind alle Parameter unbestimmt.
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Aspekte entstehen k�onnen. Beispielsweise k�onnte bei einer Schr�agansicht eines T-f�ormigen Hauses
je nach L�ange des Seitentraktes der hintere Teil des Geb�audes verdeckt sein oder nicht.

Steinhage und Fischer haben deshalb eine entsprechende Erweiterung der Aspekthierarchien vor-
geschlagen, die sie als Ansichtenhierarchie bezeichnen (siehe [FKL97, Ste97]). Ansichtenhierarchi-
en ber�ucksichtigen bei der Generierung der m�oglichen Ansichten sowohl die freien als auch die
feststehenden Geb�audeform- und Orientierungsparameter. Da Ansichtenhierarchien speziell auf
die jeweilig betrachtete Szene zugeschnitten sind, kann ein Beleuchtungsmodell einfach integriert
werden, das bei bekanntem Sonnenstand der Szene u.a. die Pr�adikation des Schattenwurfs er-
laubt (vgl. [Ste97]). Die Berechnung der Geb�audeansichten erfolgt mittels eines Sampling-Ansatzes
[Ste98], bei dem f�ur die freien Form- und Orientierungsparameter zuf�allige Werte (innerhalb der
jeweiligen g�ultigen Bereiche) gew�ahlt werden und die entsprechende Ansicht berechnet wird. Dies
wird f�ur einige hundert bis tausend Parameters�atze wiederholt, wobei schlie�lich nur die topolo-
gisch verschiedenen Ansichten als Ergebnis ausgegeben werden. Der Begri� Geb�audeansicht wird
im folgenden zur Bezeichnung einer speziell f�ur die aktuelle Szene berechneten m�oglichen zweidi-
mensionalen Auspr�agung einer in Frage kommenden Geb�audehypothese verwendet.

2.5.6 Identi�kation der richtigen Geb�audeansicht

Nach der Generierung einer Menge von Geb�audehypothesen und ihrer m�oglichen Ansichten in den
Bildern, geht es bei dem Schritt der Identi�kation darum, festzustellen, ob und wo sich eine der
Geb�audeansichten im Bild be�ndet. Gleichzeitig ist das Problem zu l�osen, da� wenn mehrere alter-
native Geb�audehypothesen aufgrund von zuf�alligen �Ahnlichkeiten mit unbeteiligten Bildstrukturen
oder wegen starker �Ahnlichkeiten der Hypothesen erkannt werden konnten, zu entscheiden, um
welche der gefundenen Hypothesen es sich am wahrscheinlichsten handelt.

Im Gegensatz zu den in Abschnitt 2.3.3 vorgestellten Verfahren zur automatischen Geb�audeex-
traktion, die ebenfalls eine Veri�kation generierter Geb�audehypothesen durchf�uhren, treten hier
zus�atzlich die folgenden Probleme auf:

1. Die einzelnen Geb�audeansichten besitzen noch Freiheitsgrade bzgl. der Orientierung und
Ausdehnung im Bild. Das bedeutet, da� die Geb�audeansichten erst noch durch eine Zu-
ordnung der Modellmerkmale zu den entsprechenden extrahierten Bildmerkmalen eindeutig
bestimmt werden m�ussen. Hierbei ist jedoch zu beachten, da� bei den Geb�audeansichten
zwar die Topologie der Merkmale feststeht, nicht jedoch deren Geometrie. Das bedeutet, da�
z.B. die Position, L�angen und Winkel von Linien noch stark variieren k�onnen, und deshalb
keine Zuordnung von Modell und Bild ausschlie�lich auf Basis der Merkmalseigenschaften
durchgef�uhrt werden kann.

2. Es k�onnen unterschiedlich komplexe Geb�audehypothesen generiert werden. Die Bewertungs-
funktion zur Auswahl der zutre�endsten Hypothese mu� also in der Lage sein, unterschiedlich
komplexe Modelle miteinander vergleichen zu k�onnen.

Abbildung 2.12 illustriert diese Probleme anhand von zwei Beispielen. Im ersten Beispiel (lin-
kes Bild) wurden zwei Giebeleckpunkte rekonstruiert, die sowohl zu einem Walm- als auch zu ei-
nem Kr�uppelwalmdachhaus geh�oren k�onnten. Dementsprechend wurden auch f�ur beide Haustypen
Geb�audehypothesen generiert. W�urde das Verfahren zur Generierung von Geb�audehypothesen eine
st�arkere Pr�adiktionskomponente besitzen, k�onnte auch eine Hypothese wie die rechts dargestellte
generiert werden. Das im rechten Bild von Abbildung 2.12 dargestellte Beispiel zeigt die m�ogli-
chen Geb�audehypothesen und deren Freiheitsgrade, wenn nur eine Eckenbeobachtung vorliegt. Es
werden drei Hypothesen generiert, wobei in jeder Spalte eine Hypothese in zwei verschiedenen
Ausdehnungen gezeigt wird. W�ahrend ein Teil der Linienwinkel feststeht, sind die Linienl�angen
und damit die Fl�achengr�o�en noch unbestimmt. Wegen dieser Freiheitsgrade sind auch die Positio-
nen der Linien im Bild noch nicht festgelegt. An den Bildern 3a und 3b l�a�t sich ferner erkennen,
da� aufgrund der freien Parameter topologisch verschiedene Ansichten m�oglich sind.



2.5 Strategie zur Geb�audeextraktion 29

3b

3a

1b

1a

2b

2a

Abbildung 2.12:M�ogliche Hypothesen und ihre Freiheitsgrade in Abh�angigkeit rekonstru-
ierter 3D-Ecken. Links: zwei Dachecken, die sowohl von einem Walmdach- als auch einem
Kr�uppelwalmddachhaus stammen k�onnen. Rechts: zu der einen rekonstruierten Dachecke
sind viele verschiedene Geb�audehypothesen (1a, 2a, 3a) in verschiedenen Gr�o�en und Aus-
dehnungen (1b, 2b, 3b) m�oglich.

Die Veri�kation der Geb�audehypothesen erfordert also die Suche nach einer passenden Zuordnung
der Modellmerkmale der Geb�audehypothesen zu den extrahierten Bildmerkmalen, um zuerst die
freien Parameter zu bestimmen, bevor anschlie�end der Grad der �Ubereinstimmung zwischen Mo-
dell und Bild gemessen werden kann. Da die meisten Eigenschaften der Modellmerkmale, wie z.B.
die Linienl�ange, Fl�achengr�o�e und die absoluten Bildkoordinaten von Eckpunkten, aufgrund der
Freiheitsgrade z.T. noch nicht feststehen, reicht ein einfaches merkmalsbasiertes Zuordnungsver-
fahren nicht aus. Geometrische Relationen wie z.B. die Kollinearit�at und Linienparallelit�at sind
hingegen (in bestimmten Grenzen) genau wie die topologischen Beziehungen der Merkmale inva-
riant gegen�uber diesen Freiheitsgraden. Dar�uberhinaus sind Relationen oftmals robust gegen�uber
St�orungen in den Bildern. Beispielsweise werden bei der Segmentierung Linien oftmals zu kurz
extrahiert, oder sie sind in kleinere Liniensegmente fragmentiert (vgl. Abbildung 2.8 auf Seite 24).
In beiden F�allen bleibt jedoch die Parallelit�at derartig betro�ener Linien erhalten.

Die Suche der entsprechenden Zuordnung vonModell und Bild erfolgt deshalb insbesondere anhand
der Relationen zwischen den Merkmalen. Die Aufgabe besteht darin, den einzelnen Merkmalen
der Geb�audeansichten jene extrahierte Bildmerkmale zuzuordnen, die die vom Modell erwarteten
Relationen erf�ullen. Dieses Problem wird auch als Problem der relationalen Zuordnung bezeichnet
(engl.: Relational Matching), wobei die Zuordnung durch die in Luftbildern auftretenden St�orun-
gen z.B. durch Rauschen und Verdeckungen deutlich erschwert wird (vgl. [SH87, Vos92, SFH92,
Rad93]). Im Kontext dieser Problemstellung ergeben sich zwei Aufgabenbereiche: Erstens m�ussen
geeignete Relationen identi�ziert werden, die Geb�audeansichten ausreichend spezi�sch beschrei-
ben, so da� sie sowohl vom Bildhintergrund als auch von Geb�auden anderen Typs unterschieden
werden k�onnen. Zweitens besitzt das Zuordnungsproblem eine gro�e kombinatorische Komple-
xit�at, weshalb ein eÆzientes Suchverfahren ben�otigt wird. Diese beiden Bereiche werden in dieser
Arbeit in den Kapiteln 3 und 4 behandelt, wobei in Kapitel 3 die Bildst�orungen zun�achst teilwei-
se vernachl�assigt werden, ihre explizite Ber�ucksichtung daf�ur aber das Thema von Kapitel 4 ist.
In Kapitel 5 wird dann gezeigt, wie das Zuordnungsverfahren mit einer informationstheoretisch
basierten Bewertungsfunktion gekoppelt werden kann, so da� die beste Zuordnung eine probabi-
listische Semantik erh�alt, n�amlich die der Maximum-Likelihood-Sch�atzung zwischen Modell und
Bild. Ferner erlaubt die Bewertungsfunktion die Verwendung eines Hypothesentests, anhand dessen
schlechte Zuordnungen und damit die unwahrscheinlichen Hypothesen eliminiert werden k�onnen.

Zur Bestimmung der wahrscheinlichsten Hypothese wird f�ur jede Geb�audeansicht zun�achst separat
die beste Zuordnung mit den Bilddaten bestimmt. Dieser Ansatz ist praktikabel, weil die Anzahl
m�oglicher Geb�audeansichten aufgrund der rekonstruierten 3D-Ecken auf wenige beschr�ankt ist6.

6Ein h�au�g genanntes Gegenargument zur Verwendbarkeit von Aspektgraphen zur Objekterkennung ist, da� sie
oftmals unpraktikabel sind, weil es f�ur komplexe Objekten zu viele Aspekte geben kann (siehe [OAD+92]). Bei den
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Zur Bestimmung der wahrscheinlichsten Hypothese mu� einerseits die G�ute der jeweiligen Zuord-
nung zu den Bilddaten und andererseits die Komplexit�at der Modelle ber�ucksichtigt werden. Die
Entwicklung eines Verfahrens, das dazu in der Lage ist, wird schlie�lich in Kapitel 6 beschrieben.

2.5.7 Sch�atzung der Geb�audeparameter

Nach der Identi�kation der richtigen Geb�audeansicht k�onnen unmittelbar die Geb�audeparameter
gesch�atzt und unter bestimmten Voraussetzungen, die weiter unten erl�autert werden, die Geb�aude-
hypothese vollst�andig dreidimensional rekonstruiert werden.

Ein erfolgreiches Matching ordnet den Modellmerkmalen extrahierte Bildmerkmale zu. Damit wird
die Geometrie der Merkmale der entsprechenden Geb�audeansicht �xiert. Da sich die Geometrie
der 2D-Ansichtsmerkmale funktional aus der Geometrie der entsprechenden 3D-Geb�audehypothe-
se herleitet, und diese wiederum von den Geb�audeparametern abh�angt, k�onnen die Geb�audepara-
meter durch die Anwendung eines Standard-Parametersch�atzverfahrens aus den Beobachtungen
n�aherungsweise bestimmt werden. Dabei machen allerdings einige Besonderheiten, die mit der
in Abschnitt 2.4 vorgestellten Modellierung zusammenh�angen, die praktische Umsetzung recht
aufwendig. Dies soll in diesem Abschnitt n�aher erl�autert werden.

Die zu bestimmenden Geb�audeparameter sind die Lokation, der Drehwinkel � um die Vertikale und
die vom jeweiligen Haustyp abh�angigen Formparameter fp. Zur Bestimmung der Lokation m�ussen
die Parameter tx; ty; tz der Translation vom Modell- in das Weltkoordinatensystem berechnet
werden.

2.5.7.1 Abbildungsgleichungen

Als Voraussetzung zur Parametersch�atzung m�ussen die funktionalen Abh�angigkeiten der Beob-
achtungen von den Parametern explizit modelliert sein. Die Parametrisierung des Geb�audemo-
dells beschreibt die Koordinaten der Geb�audeeckpunkte in Abh�angigkeit der Geb�audeparameter
(vgl. Abbildung 2.5 auf Seite 21). Bei der Abbildung eines 3D-Geb�audeeckpunktes auf einen 2D-
Punkt im Rasterbild werden insgesamt die folgenden Transformationen durchgef�uhrt (vgl. dazu
[Kra94, HS93a, FvDFH90]):
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"
Weltkoordinatensy-

stem\ (Welt-KS) �uberf�uhrt. Das Modell, welches sich im Ursprung des Modellkoordinatensystems
be�ndet, wird zun�achst so um die vertikale Achse gedreht, da� die Koordinatenachsen deckungs-
gleich mit denen des Weltkoordinatensystems werden. Dazu werden die Modellkoordinaten mit
der Rotationsmatrix R� multipliziert. Danach wird das Modell mit Hilfe der Translationsma-
trix Ttx;ty;tz an seine Position im Weltkoordinatensystem verschoben:
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(2.1)

Ansichtenhierarchien wird die Anzahl der Aspekte durch die Eckenbeobachtungen jedoch auf wenige reduziert.
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Die Transformation und Projektion von Welt- in Bildkoordinaten wird ausschlie�lich durch die
Parameter der Luftbildaufnahme bestimmt. Die Parameter der �au�eren Orientierung setzen sich
zusammen aus dem Aufnahmeort (KoordinatenX0; Y0; Z0 des Projektionszentrums bzgl. des Welt-
koordinatensystems) und dem Aufnahmewinkel (Drehung des Kamerakoordinatensystems um die
drei Achsen bzgl. des Weltkoordinatensystems um die Winkel !; �; �). Aus diesen Drehwinkeln
ergibt sich die Rotationsmatrix R!�� zu

R!�� =

2
4 cos� cos� � cos� sin� sin�

cos! sin�+ sin! sin� cos� cos! cos�� sin! sin� sin� � sin! cos�
sin! sin�� cos! sin� cos� sin! cos�+ cos! sin� sin� cos! cos�

3
5 (2.2)

Die Parameter der inneren Orientierung sind durch die Kamerakonstante c (Abstand des Pro-
jektionszentrums zur Projektionsebene) und die Verschiebung �0; �0 des Bildhauptpunktes zum
Bildmittelpunkt gegeben7.

F�ur die Projektion der dreidimensionalen Weltkoordinaten in zweidimensionale Bildkoordinaten
wird zun�achst mit Hilfe der Translationsmatrix TX0;Y0;Z0 der Aufnahmeort in den Ursprung ver-
schoben. Danach wird das Koordinatensystem durch eine Drehung an das der Kamera angepa�t.
Dazu werden die Koordinaten mit der invertierten Rotationsmatrix R�1

!�� = RT
!�� multipliziert.

Anschlie�end wird das Projektionszentrum durch Multiplikation mit der Translationsmatrix Tc
auf die Bildebene verschoben und die Koordinaten dann durch die Multiplikation mit der Zentral-
projektionsmatrix � in den projektiven Raum abgebildet:
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Die Bildkoordinaten �; � ergeben sich aus der Division der beiden Koordinaten u� und v� durch
w� und der Ausgleichung der Verschiebung des Bildhauptpunktes zum Bildmittelpunkt:
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u�

w�
� = �0 �

v�

w�
(2.4)

Zuletzt werden die Bildkoordinaten in Koordinaten des gescannten Rasterbildes �uberf�uhrt. Dazu
wird der Punktvektor des Bildes PBild mit einer weiteren Transformationsmatrix, A, multipliziert:

�
col
row

�
| {z }
PPixel

=
�
a11 a12 a13
a21 a22 a23

�
| {z }

A

2
4 1

�
�

3
5

| {z }
PBild

(2.5)

Matrix A re
ektiert die Parameter des Scan-Vorganges und wird dem digitalisierten Rasterbild
beigef�ugt. Sie ber�ucksichtigt die Pixelau
�osung durch eine Skalierung, die Verschiebung des Raster-
bildursprungs zum Bildursprung, die Spiegelung an der Horizontalachse8 sowie eine evtl. notwen-
dige Rotation, falls die Bildachsen beim Scannen nicht deckungsgleich mit den Rasterbildachsen
waren.

7Die Parameter der inneren Orientierung h�angen vom jeweiligen Kameratyp ab und werden vom Hersteller
bestimmt. Der Bildhauptpunkt sollte normalerweise genau im Bildmittelpunkt liegen, was aus fertigungstechnischen
Gr�unden jedoch selten erreicht wird. �0; �0 bezi�ern diese (sehr kleinen) Abweichungen.

8Der Ursprung liegt bei digitalisierten Bildern meistens in der linken oberen Bildecke, wobei die vertikalen
Koordinatenwerte gr�o�er werden, desto weiter unten ein Punkt im Bild liegt.



32 Kapitel 2. Automatische Geb�audeextraktion

2.5.7.2 Rekonstruktion der Geb�audeparameter

Die Gleichungen 2.1 bis 2.5 beschreiben die Abbildung eines Eckpunktes der Geb�audehypothese
in ein digitalisiertes Rasterbild in Abh�angigkeit von den Geb�aude- und den Aufnahmeparametern.
Da die Aufnahmeparameter f�ur ein gegebenes Luftbild bekannt sind, m�ussen zur Bestimmung
der Geb�audeparameter aus zugeordneten Bildmerkmalen die Formparameter fp, die Lokation
tx; ty; tz und der Drehwinkel � gesch�atzt werden. Dabei treten drei wesentliche Schwierigkeiten in
Erscheinung:

1. In den beiden Gleichungen 2.4 m�ussen aus zwei Bildkoordinaten �; � drei Parameter u�; v�; w�

bestimmt werden, d. h. diese Gleichungen sind unterbestimmt. Die Parameter k�onnen nur
bis auf einen Skalierungsfaktor s berechnet werden, wobei es aber mehrere M�oglichkeiten
gibt, den Skalierungsfaktor zu bestimmen:

(a) Durch die gleichzeitige Einbeziehung der Gleichungen einer zweiten Luftbildaufnahme
des selben Objekts von einem anderen Aufnahmeort kann s f�ur beide Bilder wegen der
Epipolargeometrie eindeutig bestimmt werden (siehe [Kra94] und [HS93a]).

(b) Liegt nur ein Bild vor, ist es m�oglich den Skalierungsfaktor aus dem Schattenwurf eines
Geb�audes zu ermitteln. Sofern das Aufnahmedatum und die Aufnahmezeit bekannt
sind, kann die Position der Sonne bzgl. der abgebildeten Szene rekonstruiert werden.
Da die L�ange der Schattenkante einer vertikalen Wand proportional zu der H�ohe der
Wand ist, und sich dieser Faktor mit Hilfe des gegebenen Sonnenvektors berechnen
l�a�t, kann direkt die H�ohe der vertikalen Wand und damit s bestimmt werden. Dieses
Prinzip wird u.a. von Huertas und Nevatia sowie Shufelt zur 3D-Rekonstruktion von
Geb�auden aus Einzelbildern eingesetzt (siehe [HN88] und [Shu96]).

(c) Sofern zus�atzlich zu dem Bild ein digitales Gel�andemodell vorliegt, kann aus der Di�e-
renz der Flugh�ohe zur Bodenh�ohe an der Position des Geb�audes der Skalierungsfaktor s
ungef�ahr gesch�atzt werden (vgl. [Kra94]).

Zur vollst�andigen, parameterfreien 3D-Rekonstruktion des Geb�audes mu� also entweder ein
erfolgreiches Matching in mindestens zwei verschiedenen Bildern vorliegen, ein DGM der
beobachteten Szene vorhanden sein, oder es m�ussen der Sonnenstand bekannt und geeignete
Schattenkanten beobachtbar sein.

2. Die Gleichungen 2.1 und 2.4 sind an den hellgrau unterlegten Stellen nichtlinear. Das be-
deutet, da� zur Bestimmung der gesuchten Geb�audeparameter auf ein Verfahren zur nicht-
linearen Parametersch�atzung zur�uckgegri�en werden mu�. Abbildung 2.13 zeigt ein Beispiel
f�ur eine Geb�audeparametrisierung, bei der eine Eckpunktkoordinate nichtlinear von den zu
sch�atzenden Geb�audeparametern abh�angt.
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Abbildung 2.13: Beispiel f�ur eine nichtlineare Parametrisierung einer Geb�audeeckpunkt-
koordinate. Die x-Koordinate des Punktes P berechnet sich nach dem zweiten Strahlensatz
aus dem Gleichsetzen der Verh�altnisse von b2=h3 und P:x=(h3 � h2).
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3. Durch das Matching mit unterschiedlichen Merkmalstypen wird die Geometrie der Aspekt-
merkmale an vielen Stellen redundant bestimmt, z.B. k�onnen die 2D-Koordinaten einer
Geb�audeecke unmittelbar einem zugeordneten extrahierten Punktmerkmal entnommen, aber
auch aus dem Geradenschnitt zweier in diesem Punkt zusammenlaufender extrahierter Li-
nienmerkmale berechnet werden. Das bedeutet, da� das Gleichungssystem f�ur die Para-
metersch�atzung �uberbestimmt ist, und zur L�osung ein Ausgleichungsverfahren verwendet
werden mu�.

Zur L�osung des nichtlinearen Ausgleichungsproblems wird die Methode der kleinsten Fehlerqua-
drate verwendet (siehe [Kra94, LH95, Koc97]). Es soll an dieser Stelle daher nur gezeigt werden,
welche Gestalt die in die Ausgleichung eingehenden Gleichungen annehmen. Die Abbildung f�ur
jeden Punkt Pi der Geb�audeansicht stellt sich als Funktion fi in Abh�angigkeit von den gesuchten
Parametern fp; �; tx; ty; tz wie folgt dar:

PPixel
i = fi(fp; �; tx; ty; tz) (2.6)

Dem Matching lassen sich nun mehrere Beobachtungen zu jeder Geb�audeecke entnehmen. Zum
einen sind das die Koordinaten eines etwaig zugeordneten Punktmerkmals, und zum anderen alle
Schnittpunktkoordinaten der paarweise geschnittenen, in dieser Geb�audeecke zusammentre�enden
Linien. Wenn Li die Anzahl der von der Geb�audeecke i ausgehenden Linien in der Geb�audeansicht
ist, ist die Anzahl der Beobachtungen n̂i zu dieser Geb�audeecke somit beschr�ankt durch

n̂i = 1 +
(Li � 1)Li

2
(2.7)

Da aber | wie sp�ater in Kapitel 4 n�aher erl�autert wird | u.U. bestimmte Merkmale im Bild nicht
beobachtbar sind, kann die tats�achliche Anzahl auch kleiner sein (ni � n̂i); im Extremfall liegt f�ur
eine Ecke keine Beobachtung vor (ni = 0). F�ur alle Geb�audeecken und Beobachtungen bezeichnet
nun coli;j die Spaltenkoordinate der j-ten Beobachtung f�ur die i-te Geb�audeecke im Rasterbild.
Analog bezeichnet rowi;j die Zeilenkoordinate der j-ten Beobachtung f�ur die i-te Geb�audeecke.
Damit ergeben sich f�ur jede Geb�audeecke i mit ihren ni Beobachtungen die folgenden Gleichungen:

d�coli;1 = coli;1 � fi:col(fp; �; tx; ty; tz)

d�rowi;1 = rowi;1 � fi:row(fp; �; tx; ty; tz)

... (2.8)

d�coli;ni = coli;ni � fi:col(fp; �; tx; ty; tz)

d�rowi;ni = rowi;ni � fi:row(fp; �; tx; ty; tz)

Sollten mehrere erfolgreiche Zuordnungen desselben Geb�audes f�ur verschiedene Bilder vorliegen,
werden die obigen Gleichungen f�ur jedes Bild generiert und nur eine Ausgleichung �uber s�amtliche
Gleichungen durchgef�uhrt. Dies erlaubt zum einen die ma�stabsgerechte 3D-Rekonstruktion der
Parameter (siehe oben, Anmerkung 1.) und zum anderen eine Erh�ohung der Parametergenauigkeit,
da alle Beobachtungen gleichzeitig in die Parameterbestimmung ein
ie�en.

2.5.7.3 Realisierung und Durchf�uhrung des Ausgleichsverfahrens

Die Geb�audegeometrien sind aufgrund der Generik der Modellierung nicht von vornherein fest-
gelegt. Dar�uberhinaus ist auf jeder Ansicht einer Geb�audehypothese nur ein Teil des Geb�audes
sichtbar. Das bedeutet, da� die Menge der dargestellten Punktgleichungen sowie deren Parametri-
sierungen durch die Formparameter variabel sind, und von der konkreten Geb�audehypothese und
Ansicht abh�angen. Das bedeutet aber auch, da� die oben gezeigten Gleichungen nicht statisch sind
und nicht etwa f�ur alle in Frage kommenden Geb�audemodelle einmal durchgerechnet werden k�onn-
ten. Vielmehr entstehen die Gleichungen dynamisch bei der Generierung von Geb�audehypothesen
und deren Ansichten; sie m�ussen also symbolisch verarbeitet werden.
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F�ur die Realisierung wird das iterative Standardverfahren von Levenberg und Marquardt einge-
setzt (siehe [PTVF92]), welches sowohl erlaubt, die Genauigkeit der einzelnen Beobachtungen in
Form individueller Varianzen einzubeziehen, als auch zu den gesch�atzten Parametern die Genau-
igkeit in Form einer Kovarianzmatrix liefert. Dar�uberhinaus werden bei der Sch�atzung auch die
an die Formparameter gekn�upften Bedingungen einbezogen (vgl. Abschnitt 2.4).

F�ur die Ausgleichung m�ussen Anfangswerte f�ur die zu sch�atzenden Parameter vorgegeben werden.
Zur Vermeidung des unerw�unschten Verhaltens, da� das verwendete Ausgleichsverfahren divergiert
oder zu einem lokalen Minimum konvergiert, sollten die Anfangswerte m�oglichst nahe an den zu
erwartenden Werten liegen. Da die Geb�audegeometrie gleichzeitig von den Geb�audeparametern
und der Lokation abh�angt (insbesondere die Geb�audegr�o�e von der geographischen H�ohe), wird
der Ausgleichungsproze� in zwei Schritten durchgef�uhrt:

1. Die Formparameter werden auf Durchschnittswerte, die empirisch ermittelt werden k�onnen,
gesetzt und festgehalten. Es werden dann zun�achst nur die Orientierungsparameter be-
stimmt.

2. Mit den ermittelten N�aherungen f�ur die Orientierungsparameter und den Durchschnittswer-
ten f�ur die Formparameter als Startwerte wird eine zweite Ausgleichung durchgef�uhrt, bei
der nun die Werte aller Parameter gesch�atzt werden.

Sollte trotz einer erfolgreichen Zuordnung die Genauigkeit der rekonstruierten Parameter z.B. auf-
grund vereinzelter Falschzuordnungen9 beeintr�achtigt sein, kann die Ausgleichung noch verbessert
werden. In [LG98] wird ein Verfahren zur robusten Sch�atzung von Geb�audeparametern vorgestellt,
welches Ausrei�er in den dem Geb�audemodell zugeordneten Bildmerkmalen w�ahrend der Ausglei-
chung identi�ziert und eliminiert. Das Verfahren wird von den Autoren zur robusten Sch�atzung
von Geb�audeparametern im Kontext einer halbautomatischen Geb�audeextraktion verwendet, lie�e
sich jedoch auf die automatische Extraktion �ubertragen.

9Bei der Zuordnung von Bild- zu Modellmerkmalen kann es u.U. vorkommen, da� z.B. St�ormerkmale im Bild die
geforderten Modellbedingungen noch knapp erf�ullen und ebenfalls dem Modell zugeordnet werden. Diese Merkmale
k�onnen bei der 3D-Rekonstruktion die Parameterwerte leicht verf�alschen.



Kapitel 3

EÆziente Objektidenti�kation mit

Constraint-Techniken

Die verwendete Strategie zur Geb�audeerkennung basiert auf der Generierung und Veri�kation von
Hypothesen. Die Geb�audehypothesen werden auf der Basis rekonstruierter 3D-Eckenstrukturen
erzeugt. Es werden dreidimensionale Geb�audemodelle konstruiert, die die Beobachtung dieser
Eckenstrukturen erkl�aren k�onnen. Da im allgemeinen nur ein Teil der Ecken eines Geb�audes re-
konstruiert werden, k�onnen die Geb�audemodelle noch Freiheitsgrade bzgl. der Form, Ausdehnung,
Lage und Orientierung besitzen. Zur Veri�kation der Geb�audehypothesen werden die m�oglichen
zweidimensionalen Ansichten berechnet. Wegen der freien Parameter kann sowohl die Lage und
die Orientierung als auch die Ausdehnung der Geb�audeansichten im Bild unbestimmt sein (vgl.
Abschnitt 2.5.6). Zur Identi�kation der richtigen Hypothese m�ussen die Geb�audeansichten deshalb
im Bild gesucht werden.

Die Bilddaten sind in Form extrahierter Punkt-, Linien- und Fl�achenmerkmale gegeben. Zur
Suche der Geb�audeansichten werden diese ebenfalls in die einzelnen Merkmale zerlegt, und es
wird die passende Zuordnung zwischen den Modellmerkmalen und den zu dem abgebildeten
Geb�aude geh�orenden extrahierten Bildmerkmalen gesucht. Aufgrund der freien Parameter ste-
hen viele Merkmalseigenschaften wie z.B. die Linienl�angen oder Fl�achengr�o�en nicht fest. Zudem
sind die absoluten Merkmalseigenschaften verh�altnism�a�ig st�oranf�allig gegen�uber Fehlern bei der
Merkmalsextraktion, wie z.B. bei der Fragmentierung oder dem Verschmelzen von Merkmalen. Da
f�ur die Suche eine gegen�uber der verschiedenen Freiheitsgrade der Geb�audeansichten invariante
Repr�asentation ben�otigt wird, kann die Zuordnung nicht auf Basis der absoluten Merkmalseigen-
schaften geschehen.

Relationen zwischen den Merkmalen, wie beispielsweise die Linienparallelit�at oder die Merkmals-
nachbarschaft, sind jedoch invariant gegen�uber den Freiheitsgraden. Au�erdem sind sie relativ
robust gegen�uber Bildst�orungen und Fehlern der Merkmalsextraktion. Die Zuordnung erfolgt des-
halb anhand der Relationen: Es wird eine Zuordnung von Bild- und Modellmerkmalen gesucht,
wobei zwischen den zugeordneten Bildmerkmalen die gleichen Relationen erf�ullt sein m�ussen,
wie zwischen den Merkmalen des Modells. Da (bin�are) Relationen durch Graphen repr�asentiert
werden k�onnen, entspricht die Suche nach der Geb�audeansicht der Bestimmung eines Subgraph-
Isomorphismus des (kleinen) Modellgraphen in dem (gro�en) Bildgraphen.

Bei der Bestimmung eines Subgraph-Isomorphismus handelt es sich um ein kombinatorisches Such-
problem hoher Komplexit�at. Aus diesem Grund wird ein m�oglichst eÆzientes Verfahren zur Be-
stimmung der Zuordnung von Modell- und Bildmerkmalen ben�otigt. Constraint-Techniken nutzen
die netzwerkartige Struktur der relationalen Modell- und Bildrepr�asentation zur Propagierung von
Einschr�ankungen, und erm�oglichen damit die fr�uhzeitige Erkennung von

"
Sackgassen\ w�ahrend

der Suche. Es wird oftmals eine deutliche Beschr�ankung des Suchraumes und damit eine schnelle

35
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Bestimmung der Zuordnung erreicht. Die Repr�asentation von Modellen durch die Konjunktion von
Constraints legt es nahe, die Modelle als logische Regeln aufzufassen, die beschreiben, wann eine
Menge von Bildmerkmalen eine Geb�audeansicht darstellt. Die Realisierung des Konzepts erfolgt
deshalb auf Basis des Constraint Logic Programming, einer Erweiterung der logischen Program-
mierung um spezielle Constraint-Techniken. Da zur Erf�ullung der Regeln kein Constraint verletzt
sein darf, werden in diesem Kapitel zun�achst die idealisierenden Annahmen gemacht, da� alle
Modellmerkmale der Geb�audeansicht im Bild beobachtbar sind und da� es eine Zuordnung gibt,
die alle Constraints erf�ullt.

Im weiteren Verlauf des Kapitels werden zun�achst die Grundlagen der Constraint-Techniken
erl�autert (Abschnitt 3.1). Es wird gezeigt, wie sich das Problem der Bestimmung des Subgraph-
Isomorphismus von Modell- zu Bilddaten auf ein Constraint-Problem abbilden l�a�t, wobei die
Berechnungskomplexit�at verdeutlicht wird. Im anschlie�enden Abschnitt 3.2 werden die ben�otig-
ten Grundbegri�e des Constraint Logic Programming erkl�art. In Abschnitt 3.3 werden dann die
zur relationalen Repr�asentation von Geb�audeansichten verwendeten geometrischen und topolo-
gischen Constraints vorgestellt, und die relationalen Modell- und Bildstrukturen auf Planarit�at
hin untersucht, die eine Anwendung besonders eÆzienter Subgraph-Isomorphismus-Algorithmen
erm�oglichen w�urde. In Abschnitt 3.4 wird die Realisierung des Suchverfahrens in CLP erl�autert,
und die spezi�schen Vorteile dieser Realisierung u.a. an einem praktischen Beispiel mit realen
Luftbilddaten verdeutlicht. Schlie�lich wird in Abschnitt 3.5 gezeigt, wie sich das Problem der
Mehrfachzuordnungen, das bei relationalen Zuordnungsverfahren in Verbindung mit der Frag-
mentierung entsteht, mit den Mitteln von CLP auf elegante Weise l�osen l�a�t, indem w�ahrend des
Suchvorgangs eine modellbasierte Gruppierung vorgenommen wird.

3.1 Constraint Satisfaction Probleme

In diesem Abschnitt werden die erforderlichen Grundlagen und Begri�e zum Thema Constraint
Satisfaction Probleme, zuk�unftig abgek�urzt durch CSP, erl�autert. Eine generelle Einf�uhrung wird
in den �Ubersichtsartikeln [Mes89] und [Kum92] gegeben.

Der CSP-Formalismus bezeichnet eine Klasse von Problemen, die sich auf die im folgenden de�-
nierten, deklaritiven Weise formulieren lassen:

De�nition 3.1 (Constraint Satisfaction Problem, CSP)
Ein Constraint Satisfaction Problem wird durch ein Tripel CSP (V;D;C) beschrieben, wobei V =
fv1; : : : ; vng eine endliche Menge von Variablen mit assoziiertenWertebereichenD = fD1; : : : ; Dng
mit fv1 : D1; : : : ; vn : Dng ist. C ist eine endliche Menge von Constraints, wobei jeder Constraint
ci(Vi) eine Teilmenge Vi = fvi1 ; : : : ; vilg � V der Variablen zueinander in Relation setzt und deren
g�ultige Wertekombinationen auf eine Teilmenge von fDi1 � : : :�Dilg beschr�ankt.

2

Constraints �uber eine Variable hei�en un�ar, �uber zwei Variablen bin�ar und �uber drei Variablen
tern�ar. CSP, die nur bin�are Constraints enthalten, lassen sich als Graph darstellen, indem Variablen
durch Knoten und Constraints als Kanten zwischen den entsprechenden Knoten repr�asentiert
werden.

De�nition 3.2 (L�osung eines CSP)
Eine L�osung eines CSP besteht aus einer eindeutigen Belegungen der Variablen mit genau einem
Wert aus dem jeweiligen Wertebereich, so da� alle Constraints erf�ullt sind. Der L�osungsraum eines
CSP wird durch alle unterschiedlichen L�osungen aufgespannt.

2

Da auch unendliche Wertebereiche wie z.B. die Menge der nat�urlichen Zahlen IN oder Intervalle
reeller Zahlen zugelassen sind, ist der L�osungsraum in diesen F�allen im allgemeinen ebenfalls
unendlich. Eine wichtige spezielle Klasse von CSP, bei der alle Wertebereiche diskret und endlich
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sind, wurde von Mackworth bereits in den siebziger Jahren untersucht [Mac77] und sp�ater von
Haralick und Shapiro wie folgt formal de�niert [HS79]:

De�nition 3.3 (Consistent Labeling Problem)
Ein Consistent Labeling Problem ist ein CSP, bei dem alle Wertebereiche D1; : : : ; Dn diskret und
endlich sind.

2

Satz 3.4 (Berechnungskomplexit�at des Consistent Labeling Problems)
Das Consistent Labeling Problem ist NP-vollst�andig1.

2

Da bei einem Consistent Labeling Problem alle Wertebereiche endlich sind und alle L�osungen von-
einander verschieden sein m�ussen, ist auch der L�osungsraum endlich. Die maximale Zahl unter-
schiedlicher L�osungen ergibt sich aus dem kartesischen Produkt aller Wertebereiche D1� : : :�Dn.
Die Kardinalit�at dieser Menge und somit auch der Berechnungsaufwand wachsen exponentiell bzgl.
der Anzahl der Variablen. In [HS79] wird durch Reduktion des Consistent Labeling Problems auf
das SAT-Problem [HU90, EC93] die NP-Vollst�andigkeit formal bewiesen.

Die Formulierung eines Problems als Menge von Randbedingungen �uber eine Menge von Variablen
abstrahiert von einem konkreten L�osungsverfahren. Insofern stellt das CSP-Schema zun�achst ein
Konzept zur formalen, deklarativen Repr�asentation einer Klasse von Problemen dar. Sachverhalte
werden aber in der Regel als CSP formuliert, weil sie die Beantwortung bestimmter Fragestellun-
gen durch spezi�sche L�osungsverfahren auf eÆziente Weise unterst�utzen. Diese Fragestellungen
sind zum einen die Fragen nach der Existenz einer L�osung bzw. bei mehreren L�osungen nach
ihrer Anzahl, und zum anderen die Frage nach den konkreten Auspr�agungen der L�osungen. Bei
Optimierungsproblemen stellt sich dar�uberhinaus die Frage nach der besten L�osung.

Die Trennung von Problemstellung und L�osungsverfahren erm�oglicht die Verwendung spezieller
Algorithmen f�ur CSPs unterschiedlicher Wertebereiche. Beim Consistent Labeling Problem ist die
Aufgabe der Entscheidung, ob eine L�osung existiert, �aquivalent zur Bestimmung einer konkreten
L�osung [Mes89]. Deswegen bestehen die zwei wesentlichen Aufgaben in der Suche nach einer (der
erstbesten) L�osung und in der Aufz�ahlung aller L�osungen.

3.1.1 Das Subgraph-Isomorphismus-Problem als CSP

In diesem Abschnitt soll gezeigt werden, wie sich die Bestimmung von Subgraph-Isomorphismen
auf ein Constraint Satisfaction Problem abbilden l�a�t (vgl. [HS79]). Dazu wird die von Haralick
und Shapiro in [SH87, HS93a] vorgestellte Notation verwendet, bei der eine RelationalstrukturD =
(P;R) durch eine Menge von Primitiven P und den darauf bestehenden Relationen R beschrieben
wird. Wenn R nur bin�are Relationen enth�alt, entsprichtD der klassischen De�nition eines Graphen.
Die folgenden De�nitionen beziehen sich auf bin�are Relationen, sind aber auf Relationen mit
beliebiger Stelligkeit �ubertragbar.

De�nition 3.5 (Komposition)
Die Komposition der Relationen R1 einer Relationalstruktur D1 = (P1; R1) mit einer Abbil-
dungsfunktion h : P1 7! P2 beschreibt eine Relationenmenge auf den Primitiven P2 einer zweiten
Relationalstruktur D2 = (P2; R2):

R1 Æ h = f(qi; qj) 2 P2 � P2 j (pi; pj) 2 R1 mit h(pi) = qi ^ h(pj) = qjg: (3.1)

2

1NP-vollst�andig bedeutet, da� das Problem nur mit einem nichtdeterministischen Algorithmus in polynomieller
Zeit gel�ost werden kann. Es besteht die starke Vermutung, da� es keinen deterministischen Algorithmus gibt, der
das Problem in polynomiell beschr�ankter Zeit l�osen kann. NP-vollst�andige Probleme geh�oren insgesamt zu den
schwierigsten Problemen der Informatik (siehe [EC93]).
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De�nition 3.6 (Subgraph-Isomorphismus)
Eine Relationalstruktur D1 = (P1; R1) besitzt einen Subgraph-Isomorphismus mit D2 = (P2; R2),
gdw. es eine injektive Abbildung h : P1 7! P2 gibt, so da� gilt: R1 Æ h � R2.

2
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Abbildung 3.1: Beispiel f�ur einen Subgraph-Isomorphismus. Zuordnung h bildet alle Kno-
ten des (kleineren) linken Graphen D1 auf Knoten des (gr�o�eren) rechten Graphen D2 ab,
wobei die zugeordneten Knoten alle Relationen erf�ullen, die auch zwischen den urspr�ung-
lichen Knoten bestehen. Das Problem besteht darin, die in der Mitte dargestellte Zuord-
nungsfunktion h eÆzient zu bestimmen.

Abbildung 3.1 zeigt ein Beispiel f�ur die Bestimmung eines Subgraph-Isomorphismus. Zur Repr�asen-
tation des Problems als CSP werden alle Knoten fA;B;C;D;E; F;Gg des kleineren Graphen als
Variablen interpretiert, denen jeweils ein Knoten f1; 2; 3; 4; 5; 6; 7; 8g des gr�o�eren Graphen zuge-
wiesen werden kann. Die ersten Constraints ergeben sich aus der Forderung nach der Injektivit�at
der Zuordnungsfunktion h: alle Werte der Variablen m�ussen paarweise verschieden sein. F�ur jede
Kante (v; w) 2 R1 wird ein Constraint der Form (V;W ) 2 R2 generiert, wobei V und W die
Namen der zu v bzw. w korrespondierenden Variablen sind. F�ur das obige Beispiel w�urden die
Constraints (A;B) 2 R2, (A;E) 2 R2, (E;F ) 2 R2 usw. generiert. Zur Bestimmung der Zuord-
nungsfunktion h m�ussen jeder Variablen ein Knoten zugeordnet werden, so da� alle Constraints
erf�ullt sind.

3.1.2 Globale L�osungsverfahren f�ur das Consistent Labeling Problem

L�osungsverfahren f�ur CSP werden nach zwei Kriterien unterschieden: systematisch bzw. stocha-
stisch und global bzw. lokal. Die in diesem Abschnitt behandelten systematischen L�osungsverfah-
ren hei�en global, weil sie zur Bestimmung von L�osungen das CSP in seiner gesamten Struktur
betrachten. Sie sind vollst�andig in dem Sinne, da� sie immer entscheiden k�onnen, ob das CSP
L�osungen besitzt, und welche das sind.

Im Gegensatz zu stochastischen Verfahren wie z.B. Simulated Annealing [KGV83] oder geneti-
schen Algorithmen [EC93] garantieren systematische Verfahren, da� alle existierenden L�osungen
gefunden werden. Aus diesem Grund und weil, wie im folgenden dargelegt wird, systematische
Verfahren die Eigenschaften von Constraint-Netzwerken auf spezi�sche Weise ausnutzen, wird in
dieser Arbeit auf stochastische Verfahren nicht weiter eingegangen.

3.1.2.1 Generate & Test

Bei diesem Verfahren werden zun�achst alle Variablen mit einem (deterministisch oder nichtdetermi-
nistisch gew�ahlten) Wert aus ihrem jeweiligen Wertebereich belegt. Anschlie�end wird �uberpr�uft,
ob alle Constraints erf�ullt sind. Ist dies nicht der Fall, so wird eine neue Belegung bestimmt und
das ganze wiederholt.

Da dieses Verfahren beim Vorschlagen einer Variablenbelegung keinerlei Nutzen aus den gegebenen
Constraints zieht, hat es unabh�angig von spezi�schen Problemen generell ein extrem schlechtes
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Laufzeitverhalten. Wenn dieses Verfahren zur Bestimmung aller L�osungen verwendet werden soll,
mu� immer der vollst�andige Suchraum durchlaufen werden.

3.1.2.2 Baumtiefensuche mit Backtracking

Bei der Tiefensuche wird systematisch eine Variable ausgew�ahlt und ihr ein Wert aus ihrem Wer-
tebereich zugewiesen. Wenn der Wert mit allen bislang zugewiesen Variablenwerten kompatibel
ist, wird die n�achste Variable ausgew�ahlt usw. Falls der selektierte Wert zu einer Verletzung ei-
nes Constraints f�uhrt, wird der n�achste Wert aus dem Wertebereich probiert, bis ein kompatibler
Wert gefunden wurde, oder alle Werte des Wertebereichs probiert wurden. Im letzten Fall wird
eine Ebene zur�uckgegangen (Backtracking) und f�ur die davor ausgew�ahlte Variable ein neuer Wert
probiert. Der Ablauf der Suche l�a�t sich als Suchbaum repr�asentieren, wobei jeder Knoten und
jedes Blatt die Festlegung einer Variablen auf einen Wert darstellt (vgl. [Nil82]). Der Baum besitzt
genausoviele Ebenen wie das CSP Variablen.

Der Vorteil gegen�uber dem naiven Generate & Test besteht darin, da� nach der Festlegung einer
Variablen auf einen Wert zun�achst �uberpr�uft wird, ob dieser Wert mit den bisherigen Zuweisungen
kompatibel ist, bevor mit der Zuweisung der n�achsten Variablen weitergemacht wird. Da jedoch
nicht �uberpr�uft wird, ob der ausgew�ahlte Wert zu einem Kon
ikt mit den noch festzulegenden
Variablen f�uhrt, werden Fehlschl�age oftmals erst zu einem relativ sp�aten Zeitpunkt der Suche
festgestellt (vgl. [HE80]).

3.1.2.3 Baumtiefensuche mit Forward-Checking

Forward-Checking erg�anzt die Baumtiefensuche um eine Komponente zur vorausschauenden Aus-
wertung (siehe [HS79]). Sobald eine Variable ausgew�ahlt und ihr ein Wert zugewiesen wurde,
werden anhand der zu dieser Variablen inzidenten Constraints alle Werte aus den Wertebereichen
der noch freien Variablen eliminiert, die inkompatibel mit dem aktuell gew�ahlten Wert sind. Dies
f�uhrt dazu, da� die Wertebereiche der Variablen bereits vor ihrer Festlegung reduziert werden,
und damit der Suchraum dramatisch verkleinert wird. Dar�uberhinaus kann es vorkommen, da�
durch das Forward-Checking der Wertebereich einer noch uninstantiierten Variablen leer wird.
Das bedeutet, da� bereits fr�uh festgestellt werden kann, da� zu einem sp�ateren Zeitpunkt der
Suche keine L�osung mehr gefunden werden kann, weil f�ur eine Variable kein passender Wert mehr
existiert. In dieser Situation kann sofort ein Backtracking ausgel�ost werden.

3.1.2.4 Baumtiefensuche mit Look-Ahead

Look-Ahead baut auf dem Prinzip des Forward-Checking auf, und f�uhrt weitere Konsistenz�uber-
pr�ufungen zwischen den noch nicht festgelegten Variablen durch (siehe [HS79]). Es wird f�ur jeden
Wert aller bislang uninstantiierten Variablen anhand der inzidenten Constraints �uberpr�uft, ob ein
dazu kompatibler Wert in den Wertebereichen der anderen (feststehenden und freien) Variablen
existiert. Falls dies nicht der Fall sein sollte, wird der Wert aus dem Wertebereich der entspre-
chenden Variablen eliminiert.

Look-Ahead erreicht zwar im Gegensatz zu Forward-Checking eine st�arkere Beschr�ankung des
Suchraumes, f�uhrt jedoch eine deutlich gr�o�ere Anzahl an Konsistenztests f�ur die einzelnen Cons-
traints durch. Haralick und Elliott haben in [HE80] die Performanz der verschiedenen Baumsuch-
verfahren zur L�osung von CSP untersucht, wobei sich herausgestellt hat, da� die Anwendung des
Forward-Checking in den meisten F�allen bzw. f�ur die meisten Anwendungen aufgrund der im
Vergleich zu Look-Ahead kleineren Zahl an Konsistenztests zu der k�urzesten Laufzeit gef�uhrt hat.
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3.1.3 Lokale L�osungsverfahren: Konsistenztechniken

Globale L�osungsverfahren besitzen eine zentrale Kontrollstrategie; die Constraints nehmen dabei
eine passive Rolle ein. Lokale L�osungsverfahren sehen die Constraints als aktive Komponenten eines
Netzwerkes, in dem jeder Constraint eigene Wertebereichseinschr�ankungen auf seinen inzidenten
Variablen vornehmen kann. Durch die Verbindung der Constraints �uber die Variablen werden
Bereichseinschr�ankungen durch das Netz propagiert. Diese Idee wurde von Waltz zur Interpretati-
on von Linienzeichnungen dreidimensionaler Objekte verwendet (siehe [Wal75]). Mackworth gri�
die Idee auf, und entwickelte das allgemeine Konzept der Konsistenztechniken (vgl. [Mac77]), die
sich im wesentlichen durch das Prinzip

"
Einschr�anken und Propagieren\ beschreiben lassen. Zwei

wichtige Begri�e sind die Knoten- und die Kantenkonsistenz, die wie folgt de�niert sind:

De�nition 3.7 (Knotenkonsistenz (Node Consistency))
Eine Variable v mit assoziiertem Wertebereich d ist knotenkonsistent, gdw. f�ur jeden Wert x 2 d
die un�aren Constraints c(v) erf�ullt sind.

2

De�nition 3.8 (Kantenkonsistenz (Arc Consistency))
Ein Constraint c(v1; v2) auf den Variablen v1 und v2 mit den assoziierten Wertebereichen d1 und d2
ist kantenkonsistent, gdw. f�ur jeden Wert x1 2 d1 ein Wert x2 2 d2 existiert, so da� c(x1; x2) erf�ullt
ist. Bei dem allgemeinen Fall der ungerichteten Kantenkonsistenz mu� dies auch andersherum
gelten, d.h. f�ur jeden Wert x2 2 d2 mu� ein Wert x1 2 d1 existieren, der den Constraint erf�ullt.
Ein Constraint-Netzwerk ist kantenkonsistent, gdw. alle Constraints kantenkonsistent sind.

2

Die Erzwingung der Knotenkonsistenz beschr�ankt die Wertebereiche der Variablen vorab auf be-
stimmte, durch un�are Constraints erlaubte Werte. Die Kantenkonsistenz sorgt daf�ur, da� die Wer-
tebereiche der Variablen keine Werte mehr beinhalten, die mit den unmittelbar �uber einen Cons-
traint benachbarten Variablen inkompatibel sind. Bei der Anwendung der Linieninterpretation
k�onnen bereits viele Zeichnungen alleine durch Erzwingung der Kantenkonsistenz und Propagie-
rung eindeutig interpretiert werden (siehe [Wal75]). Es k�onnen dabei verschiedene Algorithmen zur
Herstellung der Kantenkonsistenz eines CSP eingesetzt werden (siehe [Mac77, MM88, DvH91]).
Die Kantenkonsistenz reicht im allgemeinen jedoch nicht aus, um eine eindeutige L�osung des CSP
zu bestimmen, oder festzustellen, da� es keine L�osung gibt. So existiert z.B. f�ur das CSP mit den
drei Variablen A : f1; 2g; B : f1; 2g; C : f1; 2g und den Constraints A 6= B;B 6= C;C 6= A keine
L�osung, obwohl es kantenkonsistent ist.

3.1.3.1 Generieren von Werten

Wenn nach dem Abschlu� der Propagierung von Einschr�ankungen keine global eindeutige L�osung
vorliegt, wird | analog zu den Baumsuchverfahren | eine Variable ausgew�ahlt, und ihr ein fester
Wert zugewiesen. Die Zuweisung stellt eine Wertebereichseinschr�ankung dar, die wieder durch das
Constraint-Netz propagiert wird. Diese Schritte werden wiederholt, bis alle Variablen einen ein-
deutigen Wert besitzen. Bei der Generierung von Werten gibt es zwei verschiedene Freiheitsgrade:

1. Die Auswahl der Variablen, die auf einen Wert festgelegt wird, und

2. die Auswahl eines Wertes aus dem Wertebereich dieser Variablen.

Die Auswahl kann anhand von Heuristiken erfolgen, wobei man diese danach unterscheidet, ob die
Bestimmung der Reihenfolge statisch oder dynamisch erfolgt (vgl. [HE80, Nud83, DP88, FSB89]).
Bei statischen Heuristiken wird vor dem Suchproze� eine feste Reihenfolge f�ur die Auswahl der
Variablen und der Werte bestimmt. Dynamische Heuristiken w�ahlen in jedem Zustand der Suche
die Reihenfolge nach bestimmten Kriterien dynamisch aus. Der Vorteil der dynamischen gegen�uber
den statischen Heuristiken ist, da� sie die die aktuelle Beschr�ankung des Suchraums aktiv zur
Steuerung w�ahrend der Suche verwenden.
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Eine der eÆzientesten Heuristiken zur Variablenauswahl ist die sogenannte First-Fail-Heuristik.
Sie w�ahlt als n�achste zu instantiierende Variable jeweils diejenige mit dem kleinsten Wertebereich
aus. Diese Heuristik wurde von Haralick und Elliott in [HE80] vorgestellt und empirisch evaluiert.
Aufgrund der guten Performanz im Vergleich zu anderen Heuristiken (vgl. [Nud83]) wird in dieser
Arbeit die First-Fail-Heuristik zur Suche nach den Geb�audeansichten verwendet.

3.2 Constraint Logic Programming

Die Formulierung eines CSP als konjunktive Verkn�upfung von Constraints legt es nahe, das CSP
als logische Regel zu interpretieren. Constraint Logic Programming (CLP) erlaubt die eÆzien-
te Auswertung dieser Regeln unter Verwendung der Constraint-Techniken, und bietet �uberdies
alle M�oglichkeiten der logischen Programmierung in Form einer universellen Programmierspra-
che. Fakten, Regeln, Terme und Listen k�onnen zur strukturierten Wissensrepr�asentation ver-
wendet werden. Dar�uberhinaus erlaubt CLP die Realisierung hybrider Verfahren, bei denen die
Constraint-Techniken mit anderen Suchverfahren kombiniert werden k�onnen. Dies spielt weiter
unten in Abschnitt 3.5 eine Rolle bei der Gruppierung fragmentierter Linienmerkmale. Einen in-
formellen �Uberblick �uber CLP gibt [FHK+92]. Die allgemeine Theorie wurde von Ja�ar, Lassez
und Maher entwickelt und wird in [JM94] beschrieben. Die Beziehung von CLP zu CSP wird
in [vHSD92, Mac92] n�aher untersucht. Einen �Uberblick �uber bestehende Anwendungen von CLP
geben Beierle und Pl�umer in [BP95] und Fr�uhwirth in [FA97a].

3.2.1 Logische Programmierung und PROLOG

Die logische Programmierung beruht auf dem Paradigma der deklarativen Programmierung, bei
dem es darum geht, die L�osung und nicht den L�osungsweg f�ur ein Problem zu beschreiben (sie-
he [Llo87]). Einen Ansatz zur Realisierung dieses Konzepts stellt die logische Programmiersprache
Prolog dar. Prolog-Programme bestehen aus Fakten und Regeln, und werden nach einer festen
Strategie ausgewertet (vgl. [CM84, SS94]). Eine Regel (Klausel) A B1; : : : ; Bn besteht aus dem
Regelkopf A und dem Regelrumpf B1; : : : ; Bn, wobei B1; : : : ; Bn eine Konjunktion der einzelnen
Ziele Bi darstellt. Die Ziele Bi k�onnen einfache logische Formeln sowie Aufrufe von Pr�adikaten
(andere Regeln) sein. Der Regelrumpf ist die Pr�amisse und der Kopf die Konklusion, d.h. wenn
alle Bedingungen Bi wahr sind, wird daraus geschlossen, da� A wahr ist. Fakten sind einfache
Regeln der Form A wahr. Es k�onnen mehrere gleichnamige Regeln existieren, wobei diese dann
disjunktiv verkn�upft sind.

Bei der Auswertung einer Anfrage  G1; : : : ; Gk, die aus der Konjunktion der einzelnen Teilziele
Gi besteht, werden die Teilziele von links nach rechts abgearbeitet. Es wird zuerst eine zu G1

passende Klausel A  B1; : : : ; Bn gesucht. Die Variablen von A und G1 werden uni�ziert, und
der Klauselrumpf B1; : : : ; Bn ersetzt dann G1, so da� der n�achste Berechnungszustand durch  
B1; : : : ; Bn; G2; : : : ; Gk gegeben ist. Anschlie�end wird die Auswertung mit B1 fortgesetzt. Wenn
es bei der Auswahl der passenden Klausel verschiedene M�oglichkeiten gibt, merkt sich Prolog
die entsprechenden Stelle. Falls im weiteren Verlauf der Auswertung eine Regel fehlschl�agt, wird
ein Backtracking an die letzte Stelle erzwungen, an der noch eine andere Wahl m�oglich ist, und
mit dieser die Auswertung fortgesetzt.

3.2.2 Von LP zu CLP

Die Auswertestrategie vonProlog realisiert eine Tiefensuche mit Backtracking. Die gestellten Zie-
le einer Anfrage werden dabei in strenger Reihenfolge abgearbeitet. Diese Bedingung wird in CLP
gelockert. Constraints c(v1; : : : ; vn) stellen spezielle Pr�adikate dar, deren Auswertung verz�ogert
statt�nden kann. Die Bedingungen f�ur eine Verz�ogerung werden von dem Zustand der Variablen
v1; : : : ; vn abh�angig gemacht. Die Auswertestrategie l�auft bei einer Anfrage  c1; : : : ; ck zwar
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weiterhin
"
von links nach rechts\, wenn jedoch beispielsweise f�ur den Constraint c1 noch nicht

eindeutig entschieden werden kann, ob er erf�ullt oder verletzt ist, wird er suspendiert und in
den sogenannten Constraint-Speicher � verlagert. Die Auswertung wird dann mit c2 fortgesetzt
usw. Der aktuelle Berechnungszustand wird nicht mehr ausschlie�lich durch die Liste der noch
zu beweisenden Ziele G gebildet, sondern durch das Paar hG � �i2. Um eine Antwort auf eine
Anfrage zu erhalten, m�ussen nicht nur alle Ziele bewiesen sein, es mu� auch f�ur die Constraints
im Constraint-Speicher entschieden werden k�onnen, ob bzw. durch welche Variablenbelegung sie
erf�ullbar sind.

Die Gestalt der Entscheidungsprozedur h�angt zwar vom jeweils verwendeten Wertebereich von
CLP ab, jedoch basieren alle Verfahren auf der Erkennung der folgenden Situationen (die De�ni-
tionen sind nach [Jam96] formuliert, die deutsche �Ubersetzung der Begri�e erfolgt nach [FA97b]):

De�nition 3.9 (Wertebelegung, Erf�ullung eines Constraints, L�osung)
EineWertebelegung ist die Belegung der Variablen des CSP mit genau einemWert aus ihrem jeweils
assoziierten Wertebereich. Eine Wertebelegung erf�ullt einen Constraint, wenn der Constraint wahr
ist unter der gegebenen Wertebelegung. Eine L�osung zu einem CSP ist eine Wertebelegung, die
alle Constraints des Problems erf�ullt.

2

De�nition 3.10 (Folgerung (Entailment))
Ein Constraint c folgt aus einer Menge von Constraints � (engl.: is entailed), wenn bei jedem
Modell (Wertebelegung), bei dem alle Constraints in � wahr sind, c ebenfalls wahr ist. Notation:
� j= c.

2

De�nition 3.11
Ein Constraint c folgt nicht aus einer Menge von Constraints �, wenn es mindestens ein Modell
gibt, bei dem alle Constraints in � wahr sind, aber c unwahr ist. Notation: � 6j= c.

2

De�nition 3.12 (Widerspruch (Contradiction))
Ein Constraint c widerspricht einer Menge von Constraints �, wenn es kein Modell gibt, bei dem
alle Constraints in � wahr sind und c ebenfalls wahr ist. Notation: � ^ c j= ?.

2

De�nition 3.13
Ein Constraint c ist konsistent mit einer Menge von Constraints �, wenn es mindestens ein Modell
gibt, bei dem alle Constraints in � wahr sind und c ebenfalls wahr ist. Notation: � ^ c 6j= ?.

2

Die beiden Situationen der Folgerung und des Widerspruchs eines Constraints spielen eine zen-
trale Rolle bzgl. der EÆzienz von CLP. Die Folgerung (Entailment) eines Constraints aus dem
Constraint-Speicher beschreibt eine Situation, in der Vereinfachungen des Constraint-Speichers
w�ahrend der Suche m�oglich sind. Ein Constraint, der aus den anderen Constraints in � folgt,
erlaubt die gleichen Einschr�ankungen wie der Rest der Constraints. Er ist demnach redundant
und wird aus dem Constraint-Speicher entfernt, was zur Steigerung der Performanz beitr�agt. Die
Erkennung eines widerspr�uchlichen Constraints w�ahrend der Suche ist ebenfalls von gro�em In-
teresse, weil ein solcher Constraint niemals mehr erf�ullt werden kann, und damit die Suche an
der aktuellen Stelle im Suchbaum sofort abgebrochen werden kann. Es wird ein Backtracking
zum letzten Punkt im Suchbaum durchgef�uhrt, an dem eine Instantiierung vorgenommen wurde
und dabei noch weitere Werte m�oglich waren. Bei einem Backtracking wird neben dem Zustand
der noch auszuwertenden Ziele immer auch der entsprechende Zustand des Constraint-Speichers
rekonstruiert.

2Die Notation hG � �i erfolgt nach [vHSD92]. '�' dient dabei als Trennzeichen.
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3.2.3 CLP auf endlichen Wertebereichen

Constraint Logic Programming auf endlichen Wertebereichen, CLP(FD), stellt eine Umsetzung
der in Abschnitt 3.1.3 vorgestellten Konsistenztechniken dar (siehe [vHD86, vHD87, vH87, vH89]).
Jede Bereichsvariable kann dabei Werte aus einem ihr zugeordneten endlichen Wertebereich anneh-
men. Die Realisierung der beiden Konsistenztechniken Forward-Checking und Look-Ahead erfolgt
mittels spezieller Inferenzregeln. Van Hentenryck hat in [vH89] gezeigt, da� die durch die Infe-
renzregeln vorgenommenen Suchraumeinschr�ankungen gleichm�achtig zu den oben beschriebenen
Realisierungen sind.

Die Forward-Checking-Inferenzregel (FCIR) besagt, da� ein Constraint suspendiert und erst ge-
weckt wird, wenn alle bis auf eine Bereichsvariable an einen Wert gebunden sind. Der Vorteil dieser
Vorgehensweise besteht darin, da� nach dem Wecken des Constraints immer entschieden werden
kann, ob er de�nitiv erf�ullt oder widerspr�uchlich ist. Im ersten Fall wird der Wertebereich der
noch freien Bereichsvariable anhand des Constraints eingeschr�ankt, und der Constraint aus dem
Constraint-Speicher entfernt. Im zweiten Fall wird unmittelbar ein Backtracking ausgel�ost.

Die Look-Ahead-Inferenzregel (LAIR) besagt, da� ein Constraint solange suspendiert wird, bis er
entweder als de�nitiv erf�ullt oder widerspr�uchlich erkannt wird. Um dies festzustellen, wird im
Gegensatz zur FCIR der Constraint immer geweckt, wenn der Wertebereich einer seiner Varia-
blen verkleinert wurde. Es wird dann anhand der De�nition des Constraints �uberpr�uft, ob diese
Wertebereichseinschr�ankung auf andere Variablen propagiert werden kann. Wenn alle Constraints
mittels LAIR ausgewertet werden, sind die im Constraint-Speicher be�ndlichen Constraints nach
jedem Abschlu� der Propagierungen kantenkonsistent (vgl. [vH89]).

Da in der Regel mit den beiden Inferenzregeln keine global konsistente Variablenbelegung erreicht
wird, m�ussen Variablen auf Werte aus ihrem Wertebereich festgelegt werden. Zur Auswahl der
n�achsten zu instantiierenden Variablen steht in CLP(FD) die First-Fail-Heuristik zur Verf�ugung.
Die Verwendung der Look-Ahead-Inferenzregel kommt zwar insgesamt mit weniger Suchbaumkno-
ten aus, jedoch f�uhrt das h�au�ge Wecken zu einer deutlich gr�o�eren Anzahl von Konsistenztests,
wodurch der Zeitaufwand der Suche in der Regel gr�o�er wird, als bei Verwendung der Forward-
Checking-Inferenzregel (vgl. [HE80, vH89]).

3.3 Modellierung von Geb�audeansichten durch Constraint-

Mengen

Im Bereich der Geb�audeerkennung wurden relationale Geb�auderepr�asentationen in Form von
Constraint-Mengen bislang nur von Mohan und Nevatia (vgl. [MN88] und Abschnitt 2.3.1) so-
wie Schutte et. al. (vgl. [Sch96] und Abschnitt 2.3.3) eingesetzt. Mohan und Nevatia leiten zur
Veri�kation generierter Geb�audehypothesen ein Constraint-Netzwerk her, dessen Konsistenz mit-
tels eines Neuronalen Netzes bewertet wird. Die Constraint-Repr�asentation dient hier nicht dem
AuÆnden sondern ausschlie�lich der Bewertung der Geb�audehypothesen. Bei dem Ansatz von
Schutte et. al. werden Constraint-Techniken zur Identi�kation m�oglicher Geb�audeaspekte aus dem
Aspektgraphen der beiden Hausmodelle Flachdach- und Satteldachhaus eingesetzt. Die verwen-
deten Relationen beziehen sich jedoch ausschlie�lich auf Fl�achenmerkmale und ihre morphologi-
schen Eigenschaften, und sind deshalb besonders anf�allig gegen�uber Bildst�orungen und Fehlern
der Merkmalsextraktion.

Relationale Modellrepr�asentationen werden h�au�ger zur Bilderkennung im Bereich der industriel-
len Fertigungs�uberwachung eingesetzt (vgl. [SFH92, Rad93]), wobei die Modelle eine feste Ausdeh-
nung und Form besitzen (CAD-Modelle). Flynn und Jain beschreiben in [FJ91] einen Ansatz, der
auf der Verwendung von Aspektgraphen basiert, und bei dem die relationalen Modellrepr�asentatio-
nen einmal f�ur alle m�oglichen Aspekte der Modelle hergeleitet und in einer Datenbank gespeichert
werden. Diese Vorgehensweise ist bei der in dieser Arbeit vorgestellten Strategie aufgrund der gene-
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rischen Modellierung nicht m�oglich; die Constraint-Mengen m�ussen dynamisch aus den generierten
Geb�audeansichten erzeugt werden.

Die Anwendung von Constraint-Techniken setzt voraus, da� alle Relationen kategorisch zwischen

"
erf�ullt\ und

"
nicht erf�ullt\ unterschieden werden k�onnen. Aus diesem Grund werden die geometri-

schen Constraints �uber Schwellwerte de�niert. Da einzelne Constraints keine abgestufte Bewertung
erm�oglichen, de�nieren sie ein verh�altnism�a�ig grobes Raster. Um eine ausreichende Spezi�t�at der
Modelle zu erreichen, m�ussen diese durch ausdrucksstarke Constraints repr�asentiert werden, und
die Modelle gleichzeitig m�oglichst gro� sein. Aus diesem Grund werden f�ur die Suche von Geb�auden
im Bild die Constraint-Repr�asentationen der vollst�andigen Geb�audeansichten verwendet.

Im folgenden Unterabschnitt werden zun�achst die zur relationalen Repr�asentation von Geb�aude-
ansichten verwendeten geometrischen und topologischen Constraints vorgestellt. Radiometrische
Constraints werden z.Zt. nicht verwendet, weil bislang noch kein Beleuchtungsmodell ber�ucksich-
tigt wurde3. Im darau�olgenden Unterabschnitt wird gezeigt, wie die Schwellwerte der Constraints
empirisch anhand von Trainingsdaten ermittelt werden.

3.3.1 Geometrische und topologische Constraints

Zur Modellierung der Geb�audeansichten werden insgesamt sechs verschiedene Arten von Cons-
traints verwendet. Der einzige topologische Constraint ist die Merkmalsnachbarschaft, die besagt,
da� ein Merkmal r�aumlich unmittelbar an ein anderes grenzen mu�. Merkmalsnachbarschafts-
Constraints wurden (mit z.T. leicht abweichender De�nition) bereits in vielen Verfahren zur
Geb�aude- bzw. Objekterkennung verwendet (vgl. [NP82, Bro83, HK87, FJ91, Vos92, Sch96, Wal96,
DH97]). Der erste geometrische Constraint ist die Parallelit�at zweier Linienmerkmale. Auch dieser
Constraint wurde bereits in einigen Verfahren eingesetzt (vgl. [MN88, WHK90]). Daneben wird
die Kollinearit�at zwischen einer Linie und einem Punktmerkmal als Constraint de�niert, sowie der
absolute Winkel von Linienmerkmalen bzgl. der horizontalen Bildachse (vgl. [Wal96]). Einen be-
sonderen geometrischen Constraint stellt der sogenannte Same Side Lines-Constraint dar, der drei
Linienmerkmale zueinander in Beziehung setzt, und fordert, da� zwei Linienmerkmale auf dersel-
ben Seite der dritten Linie liegen m�ussen. Daneben gibt es schlie�lich noch den Verschiedenheits-
Constraint, der erzwingt, da� zwei Modellmerkmalen unterschiedliche Bildmerkmale zugeordnet
werden m�ussen.

Die Constraints werden in den sechs folgenden Unterabschnitten im Detail erl�autert, wobei je-
weils zun�achst die formale De�nition angegeben wird. Anschlie�end werden die Eigenschaften
der Constraints und ihrer zugrundeliegenden Relationen diskutiert. Es wird gezeigt, wie f�ur eine
Geb�audeansicht die Constraints der jeweiligen Art anhand des Geb�audemodells hergeleitet wer-
den. Schlie�lich wird noch f�ur jeden Constraint gezeigt, da� er invariant bzgl. der verschiedenen
geometrischen Auspr�agungen der Geb�audeansichten ist.

3.3.1.1 Nachbarschaft zweier Merkmale

Bei der Nachbarschaft zweier Merkmale handelt es sich um einen bin�aren topologischen Constraint,
der wie folgt de�niert ist:

De�nition 3.14 (Merkmalsnachbarschafts-Constraint)
Zwei Merkmale gelten als benachbart, wenn sie r�aumlich unmittelbar aneinandergrenzen.

2

Die Merkmalsnachbarschaftsrelation ist eine bin�are, symmetrische und irre
exive Relation. Ihre
Berechnung bzgl. der Bilddaten �ndet im Zuge der Merkmalsextraktion statt (eine detaillierte
Beschreibung wird in [F�or94] und [Fuc97] gegeben), und wird in Form des Merkmalsnachbar-
schaftsgraphen MNG extensional repr�asentiert. Zwei Bildmerkmale sind demnach benachbart,

3Einen m�oglichen Ansatz zur Integration eines Beleuchtungsmodells stellt Steinhage in [Ste97] vor.
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Abbildung 3.2: Links: Nachbarschaft zwischen Merkmalen unterschiedlicher Klassen.
Rechts: Merkmalsnachbarschafts-Constraints eines Aspekts eines Satteldachs. Linienmerk-
male sind durch gelbe, Fl�achenmerkmale durch hellblaue und Punktmerkmale durch lilafar-
bene Knoten dargestellt.

wenn zwischen ihnen eine Kante im MNG besteht. Abbildung 3.2 zeigt links ein Beispiel f�ur die
zwischen extrahierten Bildmerkmalen bestehenden Nachbarschaften.

Die Merkmalsnachbarschafts-Constraints werden aus den Inzidenzbeziehungen von Punkten, Lini-
en und Fl�achen der Rand
�achendarstellung (B-Rep) der Geb�audemodelle hergeleitet. Diese Inzi-
denzbeziehungen besagen, da� Linien durch zwei Endpunkte aufgespannt, und Fl�achen von einem
einfachen Linienzyklus umschlossen werden, wobei sich die Linien nur an ihren Endpunkten tref-
fen. Laut idealem Bildmodell der Merkmalsextraktion (siehe [Fuc97]) k�onnen nur Merkmale unter-
schiedlicher Klassen unmittelbar zueinander benachbart sein (vgl. Abschnitt 2.5.1), weshalb auch
jeweils nur Constraints zwischen den Paaren (Linie, Punkt), (Fl�ache, Linie) und (Fl�ache, Punkt)
generiert werden. Abbildung 3.2 zeigt rechts die f�ur die Ansicht eines Satteldaches generierten
Constraints.

Um zu zeigen, da� die Merkmalsnachbarschafts-Constraints invariant bzgl. aller durch einen Aspekt
repr�asentierten Sichten sind, mu� �uberpr�uft werden, ob sich die Inzidenzbeziehungen innerhalb ei-
nes Aspekts �andern. Eine �Anderung der Inzidenzbeziehungen tritt immer dann auf, wenn neue
Merkmale des Modells sichtbar werden, oder bislang sichtbare Merkmale verdeckt und somit un-
sichtbar werden. Dabei w�urde sich aber auch die Topologie der Ansicht ver�andern. Da die Aspekte
jedoch die jeweils topologisch isomorphen Sichten zusammenfassen, bedeutet dies f�ur die Inzidenz-
beziehungen und damit die Merkmalsnachbarschaftsrelationen, da� sie invariant innerhalb eines
Aspektes sind.

3.3.1.2 Parallelit�at zweier Linien

Bei der Linienparallelit�at handelt es sich um einen bin�aren geometrischen Constraint, der wie folgt
de�niert ist:

De�nition 3.15 (Parallelit�ats-Constraint)
Zwei Liniensegmente L1 und L2 werden als parallel angesehen, wenn die durch sie verlaufenden
Geraden gL1 und gL2 echt parallel sind, oder anderenfalls ihr kleinerer Schnittwinkel � kleiner
oder gleich einem de�nierten Schwellwert "parallel ist.

2

Da nicht zu erwarten ist, da� zwei extrahierte Bildmerkmale exakt parallel zueinander sind, werden
sie als parallel angesehen, wenn die absolute Di�erenz der Linienwinkel von L1 und L2 bzgl. der
horizontalen Bildachse kleiner dem Schwellwert "parallel ist (siehe Abbildung 3.3 links). Dieser
Schwellwert relativiert dabei die folgenden drei Ph�anomene:
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Abbildung 3.3: Links: Zwei Linienmerkmale L1 und L2 werden als parallel angesehen,
wenn der Schnittwinkel � der durch sie verlaufenden Geraden gL1 und gL2 kleiner oder
gleich einem Schwellwert "parallel ist. Rechts: Linienparallelit�ats-Constraints einer Ansicht
eines Satteldachs. Linienmerkmale sind durch gelbe Knoten und die Constraints als gr�une
Kanten dargestellt.

1. Die extrahierten Merkmale besitzen eine inh�arente Unsch�arfe, die bei der Digitalisierung
durch die Quantisierung des Bildes in Bildpunkte entsteht. Diese Unsch�arfe h�angt im we-
sentlichen von der verwendeten Au
�osung ab.

2. Die Lokalisierung der Linienmerkmale erfolgt bei der Merkmalsextraktion durch die Sch�at-
zung der wahrscheinlichsten Position, die jedoch mit einer bestimmten Unsicherheit behaftet
ist (vgl. [Fuc97]).

3. Linien, die im 3D-Objektraum parallel sind, werden bei der durch die Kamera realisierten
Zentralprojektion perspektivisch verzerrt, und laufen | sofern sie nicht parallel zur Bilde-
bene verlaufen | in Richtung des Fluchtpunktes zusammen. Aufgrund des gro�en Abstands
der Geb�aude zur Projektionsebene (in der Kamera) und der gleichzeitig verh�altnism�a�ig
kleinen Objektgr�o�en, wird bei der Generierung von Constraints n�aherungsweise eine Par-
allelprojektion angenommen.

Wegen der noch freien Form- und Orientierungsparameter der 3D-Geb�audehypothesen weisen auch
die 2D-Geb�audeansichten noch Freiheitsgrade auf. So kann z.B. die Winkelabweichung der Wand-
linien, die im 3D-Objektmodell vertikal und parallel sind, je nach Lage des Geb�audes im Bild
stark variieren, denn in der N�ahe des Nadirpunktes ist die perspektivische Verzerrung gr�o�er als
an den Bildr�andern. Da die Lage des Geb�audes im Bild oftmals nicht genau feststeht, k�onnen
die jeweiligen Abweichungen nicht pr�adiziert werden. Das gleiche gilt f�ur die von der Linienl�ange
abh�angige Unsicherheit des Linienwinkels. Bei kurzen Linien wirkt sich die aus der Digitalisie-
rung entstehende Unsch�arfe st�arker aus als bei l�angeren Linien (siehe [Fuc97]). Deshalb sollte der
Schwellwert f�ur die Linienparallelit�at mit wachsender Linienl�ange kleiner werden. Das Problem
besteht jedoch darin, da� aufgrund der freien Geb�audeparameter oftmals die L�angen der Lini-
enmerkmale der Geb�audeansichten zum Zeitpunkt der Suche noch nicht feststehen, und somit
auch kein l�angenabh�angiger Schwellwert gew�ahlt werden kann. Aus diesem Grund wird ein einzi-
ger Schwellwert de�niert, der die maximale Winkelabweichung zweier Linienmerkmale unabh�angig
von ihrer L�ange und den E�ekten der projektiven Verzerrung im Bild festlegt.

Die Generierung der Parallelit�ats-Constraints f�ur eine Geb�audeansicht erfolgt anhand der bekann-
ten Linienparallelit�aten der 3D-Geb�audehypothesen. Da bei einer angenommenen Parallelprojekti-
on die Linien, die im Objektraum parallel sind, auch im Bildraum parallel bleiben, werden f�ur alle
Linienparallelit�aten der 3D-Geb�audehypothese, deren Linien in der Geb�audeansicht sichtbar sind,
entsprechende Constraints erzeugt. W�ahrend es sich bei der Parallelit�atsrelation um eine �Aqui-
valenzrelation handelt, gilt dies nicht f�ur den entsprechenden Constraint, weil dieser wegen des
verwendeten Schwellwertes nicht mehr transitiv ist. Aus diesem Grund werden f�ur die Linien der
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Geb�audeansichten alle Relationen der transitiven H�ulle der sichtbaren und zueinander parallelen
3D-Linien explizit generiert. Wenn beispielsweise drei Linien L1, L2 und L3 zueinander parallel
sind, w�urde es bzgl. des 3D-Geb�audemodells normalerweise reichen, dies durch die zwei Cons-
traints L1jjL2 und L2jjL3 auszudr�ucken. Bzgl. der 2D-Geb�audeansicht reicht dies jedoch nicht,
da im Bild die Winkelabweichungen der beiden Constraints zwar jeweils kleiner dem Schwellwert
sein k�onnten, die Summe der beiden Winkelabweichungen jedoch gr�o�er als "parallel, so da� L1
nicht mehr parallel zu L3 w�are. Deshalb mu� f�ur die Bilddaten ebenfalls der Constraint L1jjL3
�uberpr�uft werden.

Die Sichtbarkeit von Linienmerkmalen wird durch die Geb�audeansicht de�niert, und ist deshalb in
bezug auf die m�oglichen Auspr�agungen der Ansicht konstant. Um die Invarianz des Linienparalle-
lit�ats-Constraints zu zeigen, mu� somit nur gew�ahrleistet werden, da� jeder generierte Constraint
invariant bzgl. aller m�oglichen geometrischen Auspr�agungen der Geb�audeansicht ist. Dazu wird
der Schwellwert "parallel so gro� gew�ahlt, da� zwei Linien, die im Objektraum parallel sind, in
jedem Fall auch im Bild als parallel erkannt werden. Wie ein solcher Schwellwert bestimmt werden
kann, wird unten in Abschnitt 3.3.2 erl�autert.

3.3.1.3 Kollinearit�at eines Punkts mit einer Linie

Der Kollinearit�ats-Constraint ist ein bin�arer geometrischer Constraint, der wie folgt de�niert ist:

De�nition 3.16 (Kollinearit�ats-Constraint)
Ein Liniensegment L und ein Punktmerkmal P gelten als kollinear, wenn der Abstand Æ von P zu
der durch L verlaufenden Geraden gL kleiner oder gleich einem de�nierten Schwellwert "collin ist.
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Abbildung 3.4: Links: Ein Liniensegment L und ein Punkt P werden als kollinear ange-
sehen, wenn der Abstand Æ von P zu der durch L verlaufenden Geraden gL kleiner einem
bestimmten Schwellwert ist. Rechts: Alle Kollinearit�ats-Constraints einer Ansicht eines Sat-
teldachs.

Linienmerkmale werden bei der Segmentierung h�au�g zu kurz oder fragmentiert extrahiert. Aus
diesem Grund ist die erwartete Merkmalsnachbarschaft zwischen einem Eckpunkt und einer laut
Modell inzidenten Linie oftmals nicht gegeben. Die entsprechenden Linienfragmente sind aller-
dings in Richtung der Eckpunkte ausgerichtet, und deshalb immer kollinear mit diesen. Da nicht
zu erwarten ist, da� ein Eckpunkt exakt kollinear mit einer Linie ist, werden ein Punkt- und ein
Linienmerkmal als kollinear angesehen, wenn der Abstand des Punktes von der durch das Lini-
enmerkmal verlaufenden Geraden kleiner als ein festgelegter Schwellwert "collin ist. Dies wird in
Abbildung 3.4 in dem linken Bild verdeutlicht.

Der Kollinearit�ats-Constraint ist weder re
exiv, symmetrisch noch transitiv, weil er zwei Objekte
unterschiedlicher Klassen (ein Punkt und eine Linie) zueinander in Relation setzt. Die Generie-
rung der Kollinearit�ats-Constraints f�ur eine Geb�audeansicht erfolgt genau wie bei der Merkmals-
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nachbarschaft anhand der Inzidenzbeziehungen zwischen Linie und Punkt der Rand
�achendar-
stellung des Modells (siehe Abbildung 3.4 rechts). Der Constraint ist demnach | genau wie der
Merkmalsnachbarschafts-Constraint| invariant bzgl. der m�oglichen geometrischen Auspr�agungen
der Geb�audeansicht (vgl. Abschnitt 3.3.1.1).

3.3.1.4 Zwei Liniensegmente auf der gleichen Seite eines dritten

Die Same Side Lines-Relation ist eine tern�are geometrische Relation, und ist wie folgt de�niert:

De�nition 3.17 (Same Side Lines-Constraint)
Drei Liniensegmente Lref , L1 und L2 erf�ullen den Same Side Lines-Constraint, wenn L1 und L2
vollst�andig in derselben Halbebene liegen, welche von der durch die Referenzlinie Lref verlaufenden
Geraden gLref aufgespannt wird.
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Abbildung 3.5: Links: Drei Liniensegmente L1, L2 und Lref erf�ullen die Same Side Lines-
Relation, wenn sich L1 und L2 in derselben Halbebene be�nden, welche von der durch Lref
verlaufenden Geraden gLref gebildet wird. Rechts: Alle Same Side Lines-Constraints einer
Ansicht eines Satteldachs.

Es l�a�t sich beobachten, da� die meisten Fl�achen der Geb�audeansichten konvex sind. Der Sa-
me Side Lines-Constraint (kurz: SSL-Constraint) dient zun�achst der �Uberpr�ufung der Konvexit�at
von jeweils drei aufeinanderfolgenden Linienmerkmalen eines Fl�achenumringpolygons. Da die Ori-
entierung der Linienmerkmale im Bild unbekannt ist, ist es nicht m�oglich, nur einen bin�aren
Constraint zu de�nieren, der besagt, da� eine Linie auf der rechten oder linken Seite einer anderen
liegen mu�. Die Aussagen

"
rechts von\ und

"
links von\ sind von der Durchlaufrichtung einer Linie

eines Fl�achenumringpolygons abh�angig. Diese ist zwar f�ur die Linienmerkmale der Ansichten kon-
sistent de�nierbar, jedoch nicht f�ur die extrahierten Liniensegmente, weil f�ur die Linien im Bild
nicht a priori bekannt ist, ob sie zu einer Fl�ache geh�oren, und falls ja, zu welcher. Deshalb wird
durch den SSL-Constraint mittels einer Referenzlinie die Bildebene in zwei Halbebenen geteilt,
und durch ein zweites Liniensegment die Halbebene bestimmt, in der sich auch das dritte Linien-
segment be�nden mu� (siehe Abbildung 3.5 links). Der SSL-Constraint ist aus diesem Grund auch
f�ur die drei Linienmerkmale zweier nebeneinanderliegender konkaver Ecken erf�ullt. Dies mu� bei
der Generierung der SSL-Constraints entsprechend ber�ucksichtigt werden. Der SSL-Constraint ist
irre
exiv und symmetrisch bzgl. der Vertauschung von L1 und L2.

Die SSL-Constraints werden aus der Inzidenzbeziehung von Linie und Fl�ache sowie Linie und
Punkt der Rand
�achendarstellung der Geb�audeansicht hergeleitet. Es wird f�ur jede zu einer Fl�ache
inzidenten Linie Lref betrachtet, ob die an den beiden Enden anschlie�enden Linien desselben
Fl�achenumringpolygons auf derselben Seite von Lref liegen. Um dies festzustellen, reicht es zu
�uberpr�ufen, ob die Innenwinkel der beiden Ecken, die durch die drei Linien gebildet werden,
entweder beide kleiner als 180Æ oder beide gr�o�er als 180Æ sind. Es wird f�ur eine Linie Lref somit
kein SSL-Constraint generiert, wenn eine der anschlie�enden Linien L1 oder L2 kollinear zu Lref
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ist (Innenwinkel gleich 180Æ), oder einer der Innenwinkel gr�o�er als 180Æ und der andere kleiner
als 180Æ ist. Da jede Modellinie zu maximal zwei Fl�achen inzident sein kann, kann sie auch nur
h�ochstens in zwei SSL-Constraints als Lref auftreten.

F�ur konvexe Fl�achen ist der Beweis, da� die SSL-Constraints invariant bzgl. der verschiedenen geo-
metrischen Auspr�agungen einer Geb�audeansicht sind, recht einfach. In [HS93a] zeigen Haralick und
Shapiro den Beweis des Satzes, da� die Abbildungen einer konvexen 3D-Fl�ache bei Parallel- oder
Zentralprojektionen konvex bleiben. F�ur alle sichtbaren konvexen 3D-Fl�achen einer 3D-Geb�aude-
hypothese ist somit klar, da� die entsprechenden Fl�achen der 2D-Geb�audeansichten konvex sind.
Nun sind bei konvexen Polygonen alle Innenwinkel jeweils kleiner als 180Æ. Das bedeutet, da� f�ur
drei aufeinanderfolgende Linien eines konvexen Fl�achenumringpolygons die erste und die dritte
Linie immer auf derselben Seite der durch die mittlere Linie verlaufenden Gerade liegen, und da-
mit die Same Side Lines-Relation unabh�angig von den Freiheitsgraden der Geb�audeansicht immer
erf�ullt ist.

Da der obige Satz nur f�ur konvexe Fl�achen gilt, m�ussen konkave Fl�achen di�erenziert betrachtet
werden. Beschr�ankte, d.h. geschlossene und endliche konkave Fl�achen besitzen Ecken, deren In-
nenwinkel kleiner als 180Æ ist. Eine Same Side Lines-Relation f�ur drei aufeinanderfolgende Linien
besteht nur dann, wenn die eingeschlossenen Innenwinkel entweder beide kleiner als 180Æ oder bei-
de gr�o�er als 180Æ sind. Da die drei Linien als o�enes Polygon interpretiert werden k�onnen, wird
dieses nun so geschlossen, da� sich entweder ein (konvexes) Dreieck oder ein konvexes Viereck
ergibt. Diese Konvexit�at bleibt laut obigem Satz in allen Projektionen erhalten, so da� daraus auf
die Invarianz der Same Side Lines-Relation f�ur die beiden F�alle geschlossen werden kann.

α1 α2

L2

L1
Lref

α2

L2

α1

Lref

’α1

α1 α2

Lref

L2L1

α1

L2

L1

α2

Lref

2. Fall1. Fall 3. Fall 4. Fall

L1

Abbildung 3.6: Verschiedene Situationen bei der Generierung von Same Side Lines-
Constraints f�ur konkave Fl�achen. Die ersten drei F�alle stammen aus der links gezeigten
Geb�audeansicht. Der vierte Fall zeigt die Situation, in der zwei nebeneinanderliegende Ecken
einer Fl�ache konkav sind. Bis auf den dritten Fall wird jeweils ein SSL-Constraint f�ur Lref ,
L1 und L2 erzeugt.

Abbildung 3.6 illustriert die vier verschiedenen F�alle, die bei einer konvexen Fl�ache einer Geb�aude-
hypothese im Objektraum auftreten k�onnen:

1. Beide Innenwinkel �1 und �2 sind kleiner als 180
Æ, und �1+�2 ist gr�o�er oder gleich 180

Æ. In
diesem Fall werden die freien Enden von L1 und L2 durch eine Linie miteinander verbunden,
wodurch ein Viereck entsteht. Da die Summe der Innenwinkel eines Vierecks 360Æ betr�agt,
und bereits �1+�2 � 180Æ ist, kann keine konkave Ecke mehr entstehen. Das Viereck ist somit
konvex und bleibt es auch bei der Projektion in den Bildraum. Damit ist sichergestellt, da�
der SSL-Constraint in allen geometrischen Auspr�agungen der Geb�audeansicht erf�ullt bleibt.

2. Beide Innenwinkel �1 und �2 sind kleiner als 180Æ, und �1 + �2 ist kleiner als 180Æ. In
diesem Fall werden die Linien L1 und L2 an ihren o�enen Enden solange verl�angert, bis
sie sich tre�en und ein (konvexes) Dreieck bilden. Wie im ersten Fall bleibt die Konvexit�at
bei der Projektion und damit auch die Erf�ullung des SSL-Constraints f�ur alle geometrischen
Auspr�agungen der Geb�audeansicht erhalten.
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3. Innenwinkel �1 ist gr�o�er als 180
Æ und �2 ist kleiner als 180

Æ; beide Linien liegen auf unter-
schiedlichen Seiten von Lref , und es wird kein SSL-Constraint generiert. Es mu� hier gezeigt
werden, da� dieser Zustand f�ur alle m�oglichen geometrischen Auspr�agungen der Geb�audean-
sicht erhalten bleibt. Dazu wird das o�ene Ende von L1 durch eine Linie mit dem Eckpunkt
von Lref und L2 verbunden, wodurch aufgrund von �1 > 180Æ und damit �01 < 180Æ ein
Dreieck entsteht. Da das Dreieck bei allen Projektionen erhalten bleibt, bleibt auch die
Bedingung �01 < 180Æ erhalten. Das bedeutet, da� �1 in allen Projektionen der Geb�audehy-
pothese gr�o�er als 180Æ bleibt. Analog l�a�t sich zeigen, da� �2 immer kleiner als 180

Æ bleibt,
und somit die SSL-Relation in keiner Projektion erf�ullt wird.

4. Beide Innenwinkel �1 und �2 sind gr�o�er als 180Æ. Je nach Winkelsumme von �1 und �2
entspricht diese Situation dem ersten oder dem zweiten Fall. Der Unterschied besteht darin,
da� das konvexe Viereck bzw. Dreieck nicht innerhalb der urspr�unglichen Fl�ache gebildet
wird, sondern auf der anderen Seite von Lref (siehe Abbildung 3.6 ganz rechts), und da-
mit sichergestellt wird, da� beide Ecken konkav bleiben und der SSL-Constraint in allen
Projektionen erf�ullt ist.

3.3.1.5 Verschiedenheitsrelation

Die Verschiedenheitsrelation ist eine bin�are, symmetrische und irre
exive Relation, die wie folgt
de�niert ist:

De�nition 3.18 (Verschiedenheits-Constraint)
Zwei Modellmerkmale M1 und M2 sind verschieden, wenn ihnen nicht dasselbe Bildmerkmal zu-
geordnet wird.

2

Die Verschiedenheitsrelation sichert die Injektivit�at der Abbildungsfunktion h, so da� allen Modell-
merkmalen paarweise verschiedene Bildmerkmale zugeordnet werden (vgl. Abschnitt 3.1.1). Die
Verschiedenheits-Constraints auf den Merkmalen einer Geb�audeansicht m�ussen daf�ur sorgen, da�
alle Variablen, die die Modellmerkmale repr�asentieren, paarweise verschiedene Werte beinhalten.
CLP(FD) bietet dazu den eingebauten Constraint alldistinct an, der erzwingt, da� die ihm in ei-
ner Liste angegebenen Variablen paarweise verschiedene Werte besitzen (siehe [DvHS+88, vH89]).
Durch die Verwendung des alldistinct-Constraints l�a�t sich vermeiden, da� zwischen den n Va-
riablen n(n� 1)=2 einzelne Verschiedenheits-Constraints generiert werden m�u�ten.

Da den Modellmerkmalen generell paarweise verschiedene Bildmerkmale zugeordnet werden m�us-
sen, ist diese Relation unabh�angig von (und damit invariant bzgl.) der konkreten Auspr�agung einer
Geb�audeansicht.

3.3.1.6 Bekannter Linienwinkel von Modellinien

Der Linienwinkel-Constraint ist ein un�arer geometrischer Constraint, der wie folgt de�niert ist:

De�nition 3.19 (Linienwinkel-Constraint)
Ein Liniensegment L erf�ullt den Linienwinkel-Constraint bzgl. eines vorgegebenenWinkels 
, wenn
die absolute Di�erenz des Linienwinkels von L bzgl. der horizontalen Bildachse und 
 kleiner oder
gleich einem bestimmten Schwellwert "line angle ist.

2

Dieser Constraint dient dazu, f�ur Linienmerkmale einer Geb�audeansicht nur die Zuweisung von
extrahierten Liniensegmenten zu erlauben, die einen bestimmten Linienwinkel besitzen. F�ur wel-
che Modellinien der Winkel bekannt ist, h�angt von den rekonstruierten 3D-Ecken ab, die bei der
Generierung der Geb�audehypothesen ber�ucksichtigt wurden. Das bedeutet, da� nur f�ur die Mo-
dellinien Linienwinkel-Constraints generiert werden, deren Orientierungen in der Geb�audeansicht
feststehen und damit auch invariant sind.
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3.3.2 Bestimmung der Schwellwerte

Die Erf�ullung der drei geometrischen Constraints Linienparallelit�at, Kollinearit�at und Linienwin-
kel wird jeweils �uber einen Schwellwert abgepr�uft. Diese Schwellwerte relativieren verschiedene
E�ekte der Unsch�arfe und Unsicherheit der Luftbildaufnahme, Digitalisierung und Merkmalsex-
traktion. Dar�uberhinaus relativiert der Schwellwert des Linienparallelit�ats-Constraints auch die
perspektivische Verzerrung der durch die Kamera realisierten Zentralprojektion, so da� f�ur die
Generierung und �Uberpr�ufung der Linienparallelit�ats-Constraints vereinfachend eine Parallelpro-
jektion angenommen werden kann.

Ferner egalisieren die Schwellwerte kleinere Abweichungen der Daten vom Modell. Wenn z.B. bei
einem Satteldachhaus das Dach ein wenig �ubersteht, sind die vertikalen Kanten der Stirnseiten
des Hauses nicht mehr kollinear mit den Dachecken. Dies kann durch einen entsprechend gro�en
Schwellwert des Kollinearit�ats-Constraints ber�ucksichtigt werden.

Es stellt sich nun die Frage nach den Gr�o�en dieser Schwellwerte, und danach, wie sie bestimmt
werden k�onnen. Je gr�o�er ein Schwellwert gew�ahlt wird, desto h�oher wird die Toleranz des entspre-
chenden Constraints gegen�uber Abweichungen. Andererseits sinkt mit wachsendem Schwellwert die
Spezi�t�at des Constraints, weil immer mehr Merkmale als zueinander kompatibel angesehen wer-
den (vgl. [Rad93]). Konkret bedeutet dies, da� ein zu kleiner Schwellwert dazu f�uhren kann, da�
ein Modell im Bild nicht erkannt wird, weil einer der Constraints des Modells nicht erf�ullbar ist.
Ein zu gro�er Schwellwert kann hingegen zu Fehlzuordnungen f�uhren, weil die Trennsch�arfe des
Modells nicht mehr ausreichend ist.

Da eine umfassende Modellierung der oben aufgez�ahlten E�ekte der Unsch�arfe, perspektivischen
Verzerrung und tolerierbaren Modellabweichungen nicht mit vertretbarem Aufwand realisierbar
ist, werden die Schwellwerte anhand von Trainingsdaten bestimmt. Dazu werden zu den abge-
bildeten H�ausern verschiedener Luftbildausschnitte die entsprechenden Geb�audehypothesen ge-
neriert, und die jeweils zutre�ende Geb�audeansicht berechnet. Diese Geb�audeansichten werden
manuell in das Bild eingepa�t, so da� das Modell bestm�oglich mit den Bilddaten �ubereinstimmt.
Anschlie�end wird eine Merkmalsextraktion auf den Bildern durchgef�uhrt, und den Merkmalen
der Geb�audeansichten die korrespondierenden extrahierten Bildmerkmale (ebenfalls manuell) zu-
geordnet. Abbildung 3.7 demonstriert diese Teilschritte an einem Beispiel.

Abbildung 3.7: Bestimmung der Schwellwerte anhand von Trainingsdaten. Von links nach
rechts: Luftbildausschnitt mit manuell eingepa�ter Geb�audeansicht, extrahierte Bildmerk-
male, manuell zugeordnete Bildmerkmale, �Uberlagerung von idealem Modell und bester ma-
nueller Zuordnung. Die drei Schwellwerte f�ur Linienparallelit�at, Linienwinkel und Kollinea-
rit�at ergeben sich aus den diesbzgl. maximalen Di�erenzen zwischen Modellmerkmalswerten
und zugeordneten Bildmerkmalswerten �uber alle Trainingsbilder.

Nach der Zuordnung der korrespondierenden Bild- zu den Modellmerkmalen, wird f�ur jeden Lini-
enparallelit�ats-Constraint des Modells die Winkeldi�erenz der beiden zugeordneten Bildmerkmale
bestimmt. Das gleiche wird f�ur jeden Kollinearit�ats-Constraint durchgef�uhrt, mit dem Unterschied,
da� hier der Abstand des Punktmerkmals zu der durch das entsprechende Linienmerkmal verlau-
fenden Geraden bestimmt wird. Abbildung 3.8 zeigt die H�au�gkeitsverteilungen der Di�erenzen
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f�ur die Linienparallelit�ats- und Kollinearit�ats-Constraints, die anhand von 28 manuell zugeordne-
ten Geb�audeansichten unterschiedlicher Art (bzgl. des Dachtyps und der Grundform) bestimmt
wurden. Anhand der Di�erenzen wurde jeweils eine Normalverteilung gesch�atzt, und in die entspre-
chende H�au�gkeitsverteilung eingetragen. Es l�a�t sich erkennen, da� die H�au�gkeitsverteilungen
zwar nicht normalverteilt sind, jedoch in ihrer Auspr�agung einer Normalverteilung entsprechen4.
Der Grund, warum in dem rechten Diagramm sowohl positive als auch negative Distanzen auftre-
ten, liegt darin begr�undet, da� bei den Kollinearit�ats-Constraints die Punkte auf verschiedenen
Seiten der durch die Linien verlaufenden Geraden liegen k�onnen.
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Abbildung 3.8: H�au�gkeitsverteilungen der Winkelabweichungen paralleler Linien (links)
und Distanzen von Linien zu kollinearen Punkten (rechts), jeweils �uberlagert durch eine
gesch�atzte Normalverteilung.

Die Winkeldi�erenzen der Linienwinkel-Constraints werden analog zu den Linienparallelit�ats- und
Kollinearit�ats-Constraints bestimmt. Dabei werden die Di�erenzen zwischen den Linienwinkeln
der Modellinien und der ihnen zugeordneten extrahierten Liniensegmente ermittelt. Abbildung 3.9
zeigt die H�au�gkeitsverteilung der Di�erenzen, �uberlagert mit einer gesch�atzten Normalverteilung.
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Abbildung 3.9: H�au�gkeitsverteilung der
Abweichungen von Linienwinkeln des Modells
zu den Winkeln der jeweils zugeordneten ex-
trahierten Linienmerkmale, �uberlagert durch
eine gesch�atzte Normalverteilung.

Zur Erkennung der Geb�audeansichten im Bild m�ussen alle Constraints erf�ullt werden. Aus diesem
Grund m�ussen die Schwellwerte mindestens so gro� gew�ahlt werden, da� alle in den Trainingsdaten
enthaltenen Zuordnungen die Constraints der entsprechenden Geb�audeansichten erf�ullen. Wenn

4Zur �Uberpr�ufung wurden X 2-Tests durchgef�uhrt (siehe [Pap97]), die ergeben haben, da� die ermittelten H�au�g-
keitsverteilungen nicht normalverteilt sind. Der Grund daf�ur liegt in den Ausrei�ern bei den zugeordneten Bild-
merkmalen.
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man davon ausgeht, da� eine ausreichend gro�e und repr�asentative Anzahl von Trainingszuordnun-
gen bestimmt wurde, k�onnen die drei Schwellwerte auf den jeweils gr�o�ten Di�erenzbetrag f�ur die
drei Constraint-Typen festgesetzt werden. Bei den verwendeten Trainingsdaten, die anhand von
Luftbildausschnitten mit einer Bodenau
�osung von 15 cm bestimmt wurden, betragen die Schwell-
werte f�ur den Linienparallelit�ats-Constraint 9; 7Æ, f�ur den Kollinearit�ats-Constraint 6; 74 Pixel und
f�ur den Linienwinkel-Constraint 8; 37Æ. Da sowohl die Unsch�arfe der extrahierten Bildmerkmale
als auch die Abweichungen der im Bild be�ndlichen H�auser bzgl. der Geb�audemodelle von der
Au
�osung abh�angen, gelten die Schwellwerte im allgemeinen nur f�ur Szenen mit der gleichen
Bildau
�osung; es m�ussen demnach f�ur verschiedene Bildau
�osungen jeweils eigene Schwellwerte
trainiert werden.

3.3.3 Eigenschaften der Constraint-Graphen

Sowohl die extrahierten Bildmerkmale als auch die Modelle (Geb�audeansichten) werden mit-
tels der vorgestellten Constraints als relationale Strukturen repr�asentiert. Zur Identi�kation einer
Geb�audeansicht in einem Luftbild wird nach einem Subgraph-Isomorphismus des Modells zu den
extrahierten Bilddaten gesucht.

In Abschnitt 3.1.1 wurde erl�autert, da� das Problem

Abbildung 3.10: Bereits f�unf zuein-
ander parallele Linien einer Geb�aude-
ansicht bilden einen zum K5-Graph
(links) isomorphen Graphen.

der Bestimmung eines Subgraph-Isomorphismus im all-
gemeinen NP-vollst�andig ist. F�ur planare Graphen gibt
es jedoch spezielle Algorithmen, die die Bestimmung von
Subgraph-Isomorphismen eÆzient in linearer Zeit (O(n))
berechnen k�onnen (siehe [Epp95]). Es gilt deshalb fest-
zustellen, ob die relationalen Modell- und Bildstrukturen
diese Eigenschaft aufweisen, und damit das aufwendi-
ge Zuordnungsproblem entscheidend vereinfacht werden
k�onnte, was den Einsatz von Constraint-Techniken �uber-

�ussig machen w�urde.

Im folgenden wird gezeigt, da� weder die Graphstruktur
der extrahierten Bildmerkmale noch die der Geb�audean-
sichten pl�attbar sind. Nach dem Satz von Kuratowski ist
ein Graph nicht pl�attbar, wenn er einen zu K3;3 oder K5 isomorphen Subgraphen enth�alt (siehe
[RS94, BSMM97])5. Letzterer Fall tritt bereits auf, wenn ein Modell oder Bild mindestens f�unf
zueinander parallele Linien enth�alt, weil die Parallelit�atsrelation transitiv ist und damit jede der
f�unf Linien mit den anderen vier in Relation steht. Abbildung 3.10 zeigt links einen K5-Graph und
rechts eine Geb�audeansicht, deren Linien eine zum K5 isomorphen Graph bilden. Sowohl bei den
Daten als auch den Modellen handelt es sich im allgemeinen also nicht um pl�attbare Graphen; die
speziellen Algorithmen zur Bestimmung von Subgraph-Isomorphismen k�onnen aus diesem Grund
nicht angewendet werden.

5Der K3;3-Graph ist ein bipartiter Graph mit drei Knoten in jeder der beiden Partitionen, wobei jeder Knoten
der einen Partition mit allen anderen Knoten der anderen Partition verbunden ist. Der K5-Graph ist ein Graph
mit f�unf Knoten, bei dem jeder Knoten mit allen anderen verbunden ist.
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3.4 Realisierung des Konzepts in CLP

In diesem Abschnitt wird die praktische Realisierung des entwickelten Konzepts unter Verwendung
der M�oglichkeiten von Constraint Logic Programming �uber endlichen Wertebereichen, CLP(FD),
vorgestellt. Es soll gezeigt werden, da� die Wissensrepr�asentation von Geb�audeansichten durch
Fakten, Regeln und Constraints in CLP unmittelbar als Programm zur Suche nach den entspre-
chenden Geb�audeansichten verwendet werden kann. Dazu wird im folgenden zun�achst erl�autert,
wie die extrahierten Bildmerkmale durch Fakten extensional repr�asentiert werden. Anschlie�end
wird beispielhaft gezeigt, wie die �Uberpr�ufung eines Constraints durch eine Regel realisiert wird,
und diese Regel durch die Benennung der zu verwendenden Inferenzregel als Constraint dekla-
riert wird. Danach wird erl�autert, wie die verschiedenen Constraints, die eine Geb�audeansicht
repr�asentieren, zu einer CLP-Klausel aggregiert werden, die das zur Erkennung der Ansicht zu
l�osende Constraint Satisfaction Problem vollst�andig beinhaltet. Abschlie�end wird an einem Bei-
spiel mit realen Luftbilddaten demonstriert, da� die verwendeten Constraints eine ausreichende
Ausdrucksst�arke besitzen, um Geb�audeansichten in einem Luftbild zu identi�zieren. Ferner werden
die verschiedenen Auswirkungen von Vorwissen, Heuristiken und Inferenzregeln auf die ben�otigte
Laufzeit des Suchvorgangs diskutiert.

3.4.1 Fakten, Regeln und Constraints

Bei den extrahierten Bildmerkmalen handelt es sich um komplexe Objekte mit einer Vielzahl von
Attributen. Sie werden als einfache Fakten mit atomaren Argumenten dargestellt:

point(id, x, y, typ)

line(id, x1, y1, x2, y2, winkel, l�ange, typ)

blob(id, bbox_x1, bbox_y1, bbox_x2, bbox_y2, streifen, fl�ache, umfang,

formfaktor, lochanzahl, schwerpunkt_x, schwerpunkt_y,

hauptachsenwinkel, grauwert, grauwertvarianz)

Punkte werden durch point-Fakten, Linien durch line-Fakten und Fl�achen durch blob-Fakten
repr�asentiert. Um die Bildmerkmale benennen und voneinander unterscheiden zu k�onnen, werden
sie mit einem global eindeutigen Objektbezeichner (Attribut id) versehen. Auf die Bedeutung
der anderen Attribute wird hier nicht weiter eingegangen; n�ahere Erl�auterungen be�nden sich in
[Fuc97] und [KPC96]. Der von dem verwendeten Segmentierungsverfahren extrahierte Merkmals-
nachbarschaftsgraph (vgl. Abschnitt 2.5.1) wird ebenfalls extensional durch Fakten der Form

adjacent(object-id1, object-id2)

repr�asentiert. Zur �Uberpr�ufung, ob zwei Bildmerkmale benachbart sind, mu� nur nachgeschaut
werden, ob f�ur die beiden Merkmale ein entsprechendes Fakt existiert. Die anderen Relationen
werden durch Regeln in Form von Prolog-Pr�adikaten beschrieben und besitzen somit eine in-
tensionale Repr�asentation (vgl. [Rei91]). Beispielsweise erfolgt die �Uberpr�ufung, ob zwei Linien
zueinander parallel sind, anhand der folgenden Regel6:

line_parallel(L1,L2) :-

line(L1,_,_,_,_,Alpha,_,_),

line(L2,_,_,_,_,Beta,_,_),

Diff is abs(Alpha-Beta),

Diff =< SCHWELLWERT.

6Die �Uberpr�ufung der Winkeldi�erenz ist hier vereinfacht dargestellt. Der Fall � = 179Æ, � = 1Æ und "parallel = 3,

in dem die Linien L1 und L2 als parallel angesehen werden m�ussen, wird von dieser vereinfachten �Uberpr�ufung
nicht abgedeckt.
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In den ersten beiden Zeilen des Regelrumpfes werden zun�achst die Winkel der beiden durch L1 und
L2 bezeichneten Linien bzgl. der horizontalen Bildachse ermittelt. Anschlie�end wird der Betrag
der Winkeldi�erenz berechnet und �uberpr�uft, ob dieser kleiner oder gleich dem Schwellwert ist,
der aus den Trainingsdaten ermittelt wurde.

Der implementierte Constraint-Interpreter setzt auf dem CLP-System Eclipse auf (siehe [MS92,
WNS97]), und erm�oglicht die Deklaration von Regeln und Fakten als Constraints. Die Regeln
werden dann nicht mehr mittels der Standard-Prolog-Auswertestrategie abgearbeitet, sondern an-
hand der in Abschnitt 3.2.3 erl�auterten Konsistenztechniken ausgewertet. Die Deklaration eines
Constraints erfolgt in Anlehnung an das CLP-System CHIP (vgl. [DvHS+88]), indem die zu ver-
wendende Inferenzregel und die betro�enen Variablen benannt werden:

:- look_ahead adjacent(+,+).

:- forward_checking line_parallel(+,+).

Durch diese Deklaration wird dem System mitgeteilt, da� die Merkmalsnachbarschafts-Constraints
mittels der Look-Ahead-Inferenzregel ausgewertet werden sollen, und beide Argumente Bereichsva-
riablen darstellen (durch das '+'-Zeichen markiert). Ferner sind die Linienparallelit�ats-Constraints
mittels der Forward-Checking-Inferenzregel auszuwerten, und auch hier beinhalten beide Argu-
mente Bereichsvariablen. Der Vorteil dieses Schemas besteht darin, da� beliebige Prolog-Regeln
mittels des Constraint-Interpreters ausgewertet werden k�onnen und damit eine einfache Erweite-
rung um weitere Constraints m�oglich ist. Die Bereitstellung der beiden Inferenzregeln Look-Ahead
und Forward-Checking erm�oglicht dar�uberhinaus eine di�erenzierte Auswertestrategie f�ur verschie-
dene Constraint-Typen. Wie bei der praktischen Evaluation noch gezeigt wird, kann dies einen
erheblichen Ein
u� auf die ben�otigte Laufzeit zur Identi�kation einer Geb�audeansicht im Bild
haben.

3.4.1.1 Caching von Wertebereichsreduktionen

Die Auswertung der geometrischen Relationen erfordert z.T. verh�altnism�a�ig aufwendige nume-
rische Berechnungen. F�ur jeden Konsistenztest, der feststellen soll, ob zwei bzw. drei Merkmale
eine Relation erf�ullen, m�ussen diese Berechnungen durchgef�uhrt werden. Dabei kann es aufgrund
des Backtrackings dazu kommen, da� derselbe Konsistenztest f�ur eine bestimmte Merkmalskon�-
guration w�ahrend des Suchvorgangs mehrfach wiederholt werden mu�.

Je nach verwendeter Inferenzregel wird ein Constraint geweckt, sobald entweder alle bis auf eine
Variable einen eindeutigen Wert besitzen (Forward-Checking) oder der Wertebereich einer seiner
Variablen verkleinert wurde (Look-Ahead). Nach dem Wecken wird �uberpr�uft, ob anhand des
Constraints Reduktionen der Wertebereiche der anderen Variablen durchgef�uhrt werden k�onnen.
Dazu werden f�ur alle noch freien Variablen die Werte herausge�ltert und aus dem Wertebereich
eliminiert, die in keiner der noch m�oglichen Variablenbelegung enthalten sind, die den Constraint
erf�ullen k�onnen.

Diese Reduktionen werden nun im Verlauf der Suche in einem Cache registriert. Dabei werden
die kompletten Wertebereiche der Variablen vor und nach der Konsistenz�uberpr�ufung gespeichert.
Wird nun ein Constraint geweckt, so wird vor der Durchf�uhrung der Konsistenz�uberpr�ufung zuerst
im Cache nachgeschaut, ob diese Situation schon einmal aufgetreten ist, und die entsprechenden
Reduktionen der Wertebereiche bereits bekannt sind. Wird ein passender Cache-Eintrag gefunden,
kann auf die Konsistenz�uberpr�ufung f�ur die einzelnen Bildmerkmale verzichtet werden, und die im
Cache gespeicherten reduzierten Wertebereiche ersetzen unmittelbar die bisherigen Wertebereiche
der Variablen. N�ahere Details der technischen Umsetzung sind in [KPC96] beschrieben.

3.4.2 Transformation von Geb�audeansichten in CLP-Klauseln

Zur Suche der Geb�audehypothesen im Bild wird f�ur jede Geb�audeansicht eine CLP-Klausel erzeugt,
die nur aus der Festlegung der Wertebereiche der Variablen und den verschiedenen geometrischen
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und topologischen Constraints besteht. Dazu wird f�ur jedes Modellmerkmal eine Bereichsvariable
generiert, deren Wertebereich vom jeweiligen Merkmalstyp abh�angt. Der Wertebereich f�ur Linien-
variablen wird aus der Menge der extrahierten Linienmerkmale gebildet, der Bereich f�ur Punktva-
riablen aus den extrahierten Punktmerkmalen und der Wertebereich der Fl�achenvariablen aus den
extrahierten Fl�achenmerkmalen. Die Constraints werden anhand der in den Abschnitten 3.3.1.1
bis 3.3.1.6 erl�auterten Regeln aus der Rand
�achendarstellung einer Geb�audeansicht hergeleitet,
und konjunktiv miteinander verkn�upft. Abbildung 3.11 zeigt einen Auszug der Klausel, die f�ur die
Vorderansicht eines Satteldachhauses generiert wurde.

house_aspect(F1,F2,F3,L1,...,L10) :-

extracted_blobs(BlobDom), [F1,F2,F3] ∈ BlobDom,
extracted_lines(LineDom), [L1,...,L10] ∈ LineDom,
all_distinct([F1,F2,F3]),

all_distinct([L1,...,L10]),

adjacent(F1,L1), adjacent(F1,L2), adjacent(F1,L3),

adjacent(F1,L4), adjacent(F1,L5), adjacent(F2,L4),

adjacent(F2,L6), adjacent(F2,L8), adjacent(F2,L10),

adjacent(F3,L5), adjacent(F3,L7), adjacent(F3,L9),

adjacent(F3,L10),

line_parallel(L2,L3), line_parallel(L6,L7),

line_parallel(L6,L10), line_parallel(L7,L10),

line_parallel(L4,L8), line_parallel(L5,L9).

F2 F3
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Abbildung 3.11: CLP-Klausel zur Repr�asentation der Vorderansicht eines Satteldachhau-
ses. Aus Gr�unden der �Ubersichtlichkeit werden nur einige der Relationen dargestellt und
die Punktmerkmale weggelassen. Diese Klausel besagt, da� wenn die den Linienvariablen
L1; : : : ; L10 und den Fl�achenmerkmalen F1; F2; F3 zugeordneten extrahierten Bildmerkmale
alle im Klauselrumpf enthaltenen Constraints erf�ullen, ihre Aggregation eine Instanz der
betre�ende Geb�audeansicht beschreibt.

Die bei der Generierung von Geb�audehypothesen ber�ucksichtigten rekonstruierten 3D-Ecken bein-
halten bereits Zuordnungen von Bild- zu Modellmerkmalen (vgl. Abschnitt 2.5.3). Dieses Vorwis-
sen wird genutzt, um den Suchraum a priori einzuschr�anken, indem am Anfang der CLP-Klausel
den betre�enden Modellvariablen die korrespondierenden Bildmerkmale direkt zugewiesen werden.
Damit werden die Wertebereiche f�ur diese Modellvariablen bereits auf einen eindeutigen Wert fest-
gelegt. Sofern f�ur die Luftbildszene ein digitales Ober
�achenmodell (DOM) zur Verf�ugung steht,
k�onnen dar�uberhinaus die Fl�achenvariablen, die Dach
�achen repr�asentieren, auf diejenigen ex-
trahierten Fl�achenmerkmale eingeschr�ankt werden, die in dem Bildbereich liegen, f�ur den eine
signi�kante Erhebung im DOM registriert wurde (vgl. Abbildung 2.9 auf Seite 25).

3.4.3 Praktische Evaluation

In diesem Abschnitt wird anhand eines praktischen Beispiels an einem realen Luftbildausschnitt ge-
zeigt, da� mit der vorgestellten Constraint-Modellierung Geb�aude korrekt und eÆzient identi�ziert
werden k�onnen. Es sollen ferner die Auswirkungen von Vorwissen durch rekonstruierte 3D-Ecken
und m�ogliche Dach
�achen auf die Dauer der Suche illustriert werden. Dar�uberhinaus soll gezeigt
werden, welche Vorteile das in Abschnitt 3.4.1.1 beschriebene Caching sowie die di�erenzierte Ver-
wendung der Forward-Checking- und Look-Ahead-Inferenzregeln f�ur die verschiedenen Constraints
erbringen. Schlie�lich soll noch der Unterschied der Verwendung der First-Fail-Heuristik, die ei-
ne dynamische Instantiierungsreihenfolge der Variablen realisiert, im Gegensatz zu einer festen
Instantiierungsreihenfolge verdeutlicht werden.
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F�ur das Beispiel werden die idealisierenden Annahmen gemacht, da� zu allen Modellmerkma-
len entsprechende Bildmerkmale beobachtet werden k�onnen, und da� diese Bildmerkmale alle
Constraints erf�ullen. Der verwendete Luftbildausschnitt wurde dementsprechend ausgew�ahlt (sie-
he Abbildung 3.12 links). Er zeigt ein Satteldachhaus in Schr�agansicht, wobei von der Merkmals-
extraktion alle wesentlichen Geb�audemerkmale extrahiert werden konnten. Es wurde die entspre-
chende Geb�audeansicht generiert und in eine Constraint-Klausel transformiert. Dabei wurden
nur Merkmalsnachbarschafts-Constraints zwischen Fl�achen und Linien generiert, da diese rela-
tiv robust gegen�uber Fragmentierungen sind. Die Rolle der Nachbarschafts-Constraints zwischen
Punkten und Linien wird von den Kollinearit�ats-Constraints �ubernommen (vgl. Abschnitt 3.3.1.3).
Tabelle 3.1 zeigt links die Eigenschaften des Modells und rechts die Eigenschaften des Bildes.

Modellkomplexit�at

Punkte 9
Linien 12
Fl�achen 4
MNG(Fl�ache,Linie) 17
Linienparallelit�at 11
Kollinearit�at 24
Same Side Lines 17
Verschiedenheit 3

Bildkomplexit�at

Punkte 360
Linien 562
Fl�achen 93
Nachbarschaften 2266
Bildbreite [Pixel] 408
Bildh�ohe [Pixel] 409
Grauwerttiefe [Bit] 8

Tabelle 3.1: Eigenschaften der relationalen Strukturen der zu identi�zierenden Geb�aude-
ansicht (links) und der extrahierten Bildmerkmale (rechts). Das Modell besteht aus
insgesamt 25 Merkmalen und 72 Constraints. MNG(Fl�ache, Linie) steht f�ur die
Merkmalsnachbarschafts-Constraints zwischen Fl�achen und Linien. F�ur das Bild wurden
1015 Merkmale sowie 2266 Merkmalsnachbarschaften extrahiert.

Abbildung 3.12: Ergebnis der Suche nach der in Tabelle 3.1 gezeigten Geb�audeansicht
in dem links dargestellten Luftbildausschnitt. Durch die erfolgreiche Zuordnung von Bild-
zu Modellmerkmalen konnte die Geb�audeansicht korrekt identi�ziert werden. Die den Mo-
dellmerkmalen zugeordneten Bildmerkmale sind farbig markiert, wobei zugeordnete Fl�achen
hellblau, Linien rot und Punkte orange hervorgehoben sind.

Abbildung 3.12 zeigt rechts das Ergebnis der Suche, bei der allen Modellmerkmalen die richtigen
extrahierten Bildmerkmale zugeordnet wurden. Man beachte, da� weder die Orientierung noch
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die Lage sowie die Ausdehnung der Geb�audeansicht im Bild vorher bekannt war. Tabelle 3.2 zeigt
die Ergebnisse von sechs verschiedenen Messungen, bei denen ein unterschiedliches Ma� an Vor-
wissen einbezogen wurde (Messungen 1-3) bzw. verschiedene Implementierungsvarianten gew�ahlt
wurden (Messungen 4-6). Da die ben�otigte Laufzeit7 zur Bestimmung einer L�osung vom jeweili-

Suchvorgang Laufzeit
Suchbaum-
knoten

Konsistenz-
tests

Cache-
Tre�er

1 kein Vorwissen 46,55 sec 657 6889750 72,66%
2 Vorwissen: 1 Ecke 0,15 sec 94 1943122 93,16%
3 Vorwissen: Dach
�achen 15,96 sec 450 9625251 86,58%
4 kein Caching 60,07 sec 657 6889750 0,00%
5 nur FCIR 835,29 sec 22095 15498723 33,07%
6 feste Instantiierungsreihenfolge

und Vorwissen: Dach
�achen 1191,30 sec 659 13222763 79,73%

Tabelle 3.2: Me�ergebnisse von sechs verschiedenen Suchvorg�angen. Die ersten drei Such-
vorg�ange unterscheiden sich nur bzgl. des einbezogenen Vorwissens. Die anderen drei Such-
vorg�ange zeigen die Auswirkungen unterschiedlicher Implementierungen.

gen Rechnersystem und der Implementierung abh�angt, wird f�ur die Bewertung der EÆzienz von
Constraint-Techniken h�au�g die Anzahl der besuchten Suchbaumknoten und die Anzahl durch-
gef�uhrter Konsistenztests betrachtet. Diese Werte sind zum Vergleich ebenfalls in der Tabelle
aufgef�uhrt.

Bei dem ersten Suchvorgang wurde kein Vorwissen ber�ucksichtigt. Es l�a�t sich erkennen, da� trotz
der gro�en Anzahl von Bildmerkmalen nur 657 Suchbaumknoten besucht werden mu�ten, um
die L�osung des CSP zu �nden. Die Anwendung der Constraint-Techniken hat zu einer massiven
Einschr�ankung des Suchraumes gef�uhrt. Wenn vor der Suche bereits die Zuordnungen der Bild-
merkmale f�ur eine Ecke bekannt sind, wird die vollst�andige Zuordnung aller Merkmale in weniger
als einer Sekunde ermittelt (zweiter Suchvorgang). Sind aufgrund eines vorhandenen digitalen
Ober
�achenmodells bereits die m�oglichen Dach
�achen bekannt, kann die Zuordnung immerhin in
einem Drittel der urspr�unglichen Suchdauer bestimmt werden (dritte Me�reihe).

Wie an dem vierten Suchvorgang im Verh�altnis zum ersten erkennbar ist, spielt das Caching
von Wertebereichsreduktion in diesem Beispiel keine entscheidende Rolle; die Beschleunigung der
Suche liegt nur bei einem Faktor von ca. 1,3. Dies wird sich sp�ater in Kapitel 4 bei der Erweiterung
der Constraints um Unbeobachtbarkeit und Unsch�arfe jedoch �andern.

Alle Constraints bis auf die Merkmalsnachbarschaften werden mittels der Forward-Checking-In-
ferenzregel (FCIR) ausgewertet; f�ur letztere wird hingegen die Look-Ahead-Inferenzregel (LAIR)
verwendet. Obwohl empirische Tests ergeben haben, da� Forward-Checking in den meisten F�allen
eÆzienter arbeitet als Look-Ahead (siehe [HE80, Nud83, vH89]), stellt sich dies f�ur die Merkmals-
nachbarschafts-Constraints genau andersherum dar, wie an den unterschiedlichen Ergebnissen
der Suchvorg�ange 1 und 5 erkennbar ist. Im f�unften Suchvorgang wurden auch die Merkmals-
nachbarschafts-Constraints mittels der FCIR ausgewertet, was zu einer ca. 18-fachen Erh�ohung
der Suchdauer gef�uhrt hat. Dabei mu�ten 33-mal soviele Suchbaumknoten besucht werden, als
in Suchvorgang 1. Der Grund f�ur die h�ohere EÆzienz bei der Verwendung der LAIR f�ur die
Merkmalsnachbarschafts-Constraints gegen�uber der FCIR liegt in der Lokalit�at der Nachbar-
schaftsrelation, die die Anzahl der zu einem Merkmal in Relation stehenden anderen Merkmale
stark begrenzt. Wenn einer Modellvariablen ein Bildmerkmal zugewiesen wird, schr�ankt die LAIR
die Wertebereiche der benachbarten Merkmalsvariablen unmittelbar stark ein.

Zur Bestimmung der Reihenfolge, in der den Modellvariablen Bildmerkmale zugeordnet werden,
wird in den ersten f�unf Suchvorg�angen jeweils die First-Fail-Heuristik verwendet, die als n�achste zu

7Die Laufzeiten wurden auf einem Linux-PC mit 266MHz AMD-K6-CPU unter Eclipse 3.7.1 ermittelt.
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instantiierende Variable diejenige mit dem kleinsten Wertebereich dynamisch ausw�ahlt. Suchvor-
gang 6 zeigt in bezug auf Suchvorgang 3, da� die Verwendung einer statischen Instantiierungsrei-
henfolge, bei der zuerst die Fl�achen-, dann die Linien- und zuletzt die Punktvariablen instantiiert
werden, die Suchdauer erheblich verl�angert.

3.5 Gruppierung fragmentierter Liniensegmente

Jede im Bild zu suchende Geb�audeansicht wird, wie in den vorangegangenen Abschnitten erl�autert,
als CSP modelliert, bei dem jedem Modellmerkmal genau ein passendes Bildmerkmal zugeordnet
werden soll. Nun kommt es vor, da� z.B. eine Dachkante bei der Merkmalsextraktion in mehrere
(k�urzere) Liniensegmente zerf�allt. Von diesen Fragmenten k�onnen u.U. mehrere die geforderten
Constraints bzgl. der anderen Modellmerkmale erf�ullen. Das bedeutet, da� es mehrere L�osungen
f�ur das CSP geben kann, die zwar logisch verschieden, jedoch qualitativ gleich sind, weil sie dasselbe
Geb�aude mit denselben Parametern beschreiben. Schlimmer noch: f�ur jedes Modellmerkmal, das
im Bild fragmentiert erscheint, multipliziert sich die Anzahl qualitativ gleicher CSP-L�osungen mit
der Anzahl der passenden Fragmente. Abbildung 3.13 zeigt ein Beispiel mit realen Daten.

Abbildung 3.13: Zwei von 972 m�oglichen Zuordnungen von Bild- zu Modellmerkmalen,
die s�amtliche Constraints erf�ullen. Zugeordnete Linien sind rot, Fl�achen hellblau und Punk-
te orange hervorgehoben. Obwohl es sich jeweils um unterschiedliche L�osungen des CSP
handelt, bezeichnen alle qualitativ dasselbe Geb�aude.

F�ur die Geb�audeerkennung sind jedoch nur qualitativ verschiedene Matchings von Interesse. Es
besteht also o�ensichtlich eine Di�erenz zwischen der Aufgabenstellung und dem gew�ahlten Ver-
fahren, die im folgenden untersucht wird. Dazu wird als erstes gekl�art, inwieweit die verursachten
Schwierigkeiten probleminh�arent und damit unvermeidbar sind, und welche Probleme durch die
verwendete Modellierung bzw. Repr�asentation als CSP bedingt sind. Danach werden drei verschie-
dene L�osungsans�atze anhand von Arbeiten, die sich ebenfalls mit der Fragmentierung im Kontext
von Zuordnungsproblemen auseinandersetzen, diskutiert. Zuletzt wird dann ein eigener Ansatz
vorgestellt, der eine Ber�ucksichtigung der Fragmentierung im Rahmen der bisherigen Constraint-
Modellierung erm�oglicht.

Die Fragmentierung ist zun�achst eine Folge der Segmentierung, die semantisch (also bzgl. der
zu erkennenden Objekte) mit hoher Wahrscheinlichkeit zusammengeh�orende Bereiche des Raster-
bildes zu einem Merkmal zusammenfa�t und diese damit gleichzeitig von anderen Bildbereichen
abgrenzt [Rad93]. Da zur Trennung und Klassi�zierung der Bildbereiche zum einen fast immer
nur lokale Kriterien herangezogen werden (z.B. Grauwert oder Gradienten der Nachbarpixel wie in
[Rad93, F�or94, Fuc97]) und zum anderen nur ein stark eingeschr�anktes Wissen bzgl. der zu erken-
nenden Objekte zur Verf�ugung steht, ist es f�ur die Segmentierung oftmals nicht entscheidbar, ob
z.B. durch einen Schattenwurf auseinandergetrennte Bildbereiche zum selben Objektteil geh�oren
oder nicht.
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Der wesentliche Grund f�ur die weitgehende Abstraktion der Segmentierungsverfahren von den
im Bild be�ndlichen Objekten ist der, da� sie meistens allgemeing�ultig im Hinblick auf die ver-
schiedenen zu segmentierenden Bilder (z.B. Bildma�stab) und die darin vorkommenden Objekte
(Geb�aude, Stra�en, aber auch Objekte anderer Anwendungsgebiete wie z.B. Innenraumszenen)
konzipiert sind (vgl. [Fuc97]). Oftmals besteht das einzig verwendete Vorwissen darin, da� Ob-
jekte sich durch scharfe, lineare und stetige R�ander von anderen Objekten absetzen und ebene
Objekt
�achen als homogene Fl�achen im Bild erscheinen. Wird mehr Objektwissen wie z.B. �uber
die Radiometrie und die dreidimensionale Geometrie der gesuchten Objekte in das Segmentie-
rungsverfahren einbezogen, l�a�t sich die Qualit�at der extrahierten Merkmale zwar deutlich erh�ohen
(siehe [Hen95, Hen96]), jedoch treten dabei weiterhin Fragmentierungen auf.

Die Segmentierung bildet die Schnittstelle zwischen der Low-Level-Bildverarbeitung und dem dar-
auf aufsetzenden Proze� der Bildinterpretation [Rad93]. Die Verkn�upfung zwischen diesen beiden
Ebenen wird durch ein gemeinsames Bildmodell realisiert, das in unserem Fall aus der �uberlap-
punsgfreien Darstellung von Objekten durch Punkte, Linien und Fl�achen besteht. Bislang wurde
von einem idealen Bildmodell mit einer 1:1{Beziehung zwischen Modell und Bild ausgegangen,
d.h. einer Fl�ache des Modells entspricht genau eine extrahierte Fl�ache im Bild; f�ur Linien und
Punkte gilt das gleiche. Unter realen Bedingungen handelt es sich aufgrund der Fragmentierung
jedoch um eine 1 : n-Beziehung, bei der einem Modellmerkmal mehrere Bildmerkmale entsprechen
k�onnen.

Die Annahme einer 1:1{Zuordnung liegt auch der in den vorangegangenen Abschnitten dieses Ka-
pitels dargestellten Formulierung der Geb�audeerkennungsaufgabe als CSP zugrunde. Diese For-
mulierung l�a�t sich auf 1:n{Beziehungen erweitern, indem man die einfachen Variablen, denen
jeweils nur genau ein Merkmal zugeordnet werden kann, durch mengenwertige Variablen ersetzt.
Die Wertebelegung der Variablen einer CSP-L�osung best�unde dann jeweils aus der entsprechenden
Menge der bzgl. der Constraints �aquivalenten Merkmale. Bei dieser Erweiterung besteht jedoch die
gro�e Gefahr einer Explosion des ohnehin bereits gro�en Suchraumes, denn jedem Objektmerkmal
kann dann nicht mehr nur eines von m = jM j extrahierten Bildmerkmalen M zugeordnet werden,
sondern theoretisch eine beliebige Teilmenge M 0 � M . Die Anzahl der m�oglichen Teilmengen ist
durch die Kardinalit�at der Potenzmenge j}(M)j = 2m gegeben. Das w�urde f�ur die Suche nach
einem Objekt mit k Merkmalen einen Suchraum von 2mk statt vormals mk m�oglichen Zuordnun-
gen bedeuten. Wenn eine solche Erweiterung vorgenommen werden soll, mu� | wie im folgenden
Abschnitt erl�autert | der Suchraum durch zus�atzliche Bedingungen deutlich beschr�ankt werden.

3.5.1 Gruppierungskonzepte im Kontext von Zuordnungsverfahren

Obwohl die Fragmentierung ein ernstes Problem f�ur relationale Zuordnungsverfahren darstellt,
wurde bis vor kurzem in den meisten Arbeiten nicht weiter darauf eingegangen, oder es wurde
gar nicht erst angesprochen (vgl. [SH87, HS93a]). Oftmals wurde das Problem dadurch ausgeblen-
det, da� f�ur die zu erkennenden Szenen die idealisierte Annahme einer perfekten Segmentierung
gemacht wurde (vgl. [Vos92]).

Erst in den letzten Jahren sind Arbeiten ver�o�entlicht worden, die sich explizit mit der durch die
Fragmentierung verursachten Probleme in diesem Kontext besch�aftigen. Dies h�angt sicherlich auch
damit zusammen, da� relationale Zuordnungsverfahren zum einen aufgrund ihrer kombinatorischen
Komplexit�at und zum anderen aufgrund der durch Bildst�orungen verursachten Fehler noch nicht
f�ur die Interpretation komplexer realer Bildszenen wie z.B. Luftbilder eingesetzt wurden8.

Im folgenden werden drei Ans�atze vorgestellt, die das Problem auf verschiedene Weise l�osen, wobei
es sich bei den ersten beiden um Anwendungen aus dem Bereich der Objekterkennung und bei
dem dritten um ein Zuordnungsproblem von Geodaten unterschiedlicher Herkunft handelt.

8Bislang wurden relationale Zuordnungsverfahren nur f�ur einfache reale Bilder wie z.B. zur Qualit�ats�uberpr�ufung
in der industriellen Fertigung eingesetzt. Die dazu zu analysierenden Bilder sind optimal ausgeleuchtet, haben einen
de�nierten Hintergrund und enthalten nur bekannte Objekte (siehe [SFH92, Rad93]).
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CSPs mit mengenwertigen Variablen und Bilevel-Constraints

Deruyver und Hod�e beschreiben in ihrem Artikel [DH97] die Anwendung von Constraint-
Techniken zur Interpretation von Computertomographiebildern zwecks Klassi�kation der ein-
zelnen Hirnregionen. Die Fragmentierung r�uhrt hier zum einen daher, da� die dreidimensional
ausgedehnten Hirnregionen bei der Tomographie auf eine Sequenz von Querschnittsbildern
des Kopfes abgebildet werden, und somit eine Hirnregion auf mehreren Bildern erscheint.
Zum anderen k�onnen auch Fl�achen bestimmter Hirnbereiche innerhalb eines Querschnitts-
bildes in kleinere Teil
�achen fragmentiert sein. Das Ziel ist es, alle extrahierten Fl�achen
der Querschnittsbilder anhand eines relationalen Modells den verschiedenen Hirnregionen
zuzuordnen.

Das Zuordnungsproblem wird als CSP formuliert, wobei die Variablen mengenwertig sind.
Um dem oben erl�auterten Problem der kombinatorischen Explosion entgegenzuwirken, wird
neben den Constraints zwischen den Variablen noch eine zweite Sorte von Constraints auf
den Werten einer Variablen eingef�uhrt. Diese Constraints beschreiben, welche Werte in ei-
ner Variablen zusammen gruppiert werden d�urfen. Die f�ur diese Anwendung verwendeten
Gruppierungs-Constraints basieren zum einen auf den morphologischen Eigenschaften der
Fl�achenmerkmale wie Form und Gr�o�e sowie der geometrischen N�ahe und Orientierung. Die
auf diese Weise unterschiedenen Constraints werden als Bilevel-Constraints bezeichnet.

Zur Berechnung der Klassi�kation wird eine Modi�kation des AC4-Algorithmus (siehe Ab-
schnitt 3.1.3) vorgeschlagen. Dieser Algorithmus erzwingt zwar nur die Kantenkonsistenz,
jedoch konnte f�ur die Anwendung gezeigt werden, da� diese zur eindeutigen Klassi�kation
der Segmente ausreicht9.

Gruppierung von Linien anhand bekannter Geb�audepositionen

Huertas und Nevatia stellen in [HN98] ein Verfahren zur Erkennung von �Anderungen in Luft-
bildern vor. Die Aufgabe besteht darin, anhand eines Luftbildes f�ur die in einer Datenbank
gespeicherten Geb�aude festzustellen, ob sie noch vorhanden sind bzw. noch die urspr�unglich
erfa�te Form besitzen. Zur Veri�kation werden die 3D-Geb�audekoordinaten in den Bildraum
projiziert und f�ur jede Linie des Geb�audemodells geschaut, ob passende Linienfragmente
in dem erwarteten Bereich | ein schmaler rechteckiger Streifen zwischen den zwei Linie-
nendpunkten | im Bild beobachtbar sind. Es werden dabei nur solche Linien gruppiert, die
innerhalb bestimmter Schwellwerte kollinear zueinander sowie parallel zur Modellinie sind.
Leider werden keine n�aheren Angaben zur Gr�o�e und Herkunft dieser Schwellwerte gemacht.

Aufgrund der Tatsache, da� f�ur jedes Geb�aude der Typ und die Position bereits bekannt
ist, mu� nicht mehr gesucht, sondern nur noch gruppiert werden. Dabei gestaltet sich die
Gruppierung wegen der sehr pr�azise beschriebenen Bildbereiche, in denen nach passenden
extrahierten Bildlinien gesucht wird, sehr einfach.

n:m{Zuordnung mittels 1:1{Zuordnung a priori gruppierter Objekte

In seiner Dissertation behandelt Walter das Problem der Zuordnung von Geodaten unter-
schiedlicher Herkunft [Wal96]. Dabei werden Stra�endaten aus den beiden Datenquellen
ATKIS10 und GDF11 desselben geographischen Gebietes einander zugeordnet, um einen au-
tomatischen Abgleich der in den jeweiligen Datenbest�anden zu den Stra�en vorhandenen
Informationen zu erm�oglichen.

Stra�en werden (bis auf wenige Ausnahmen) in beiden Modellen durch die Linienz�uge der
Stra�enmittelachsen repr�asentiert. Aufgrund der unterschiedlichen Digitalisierung weicht die
Anzahl der St�utzpunkte einer Stra�e in den ATKIS-Daten bzgl. der GDF-Daten derselben

9 �Ahnlich dazu verh�alt es sich auch mit dem Waltz-Algorithmus [Wal75] zur Interpretation von Linienzeichnun-
gen mit Polyederszenen. Hier reicht fast immer bereits die Erzwingung von Kantenkonsistenz zur vollst�andigen
Interpretation der Szene aus.
10ATKIS steht f�ur Amtliches Topographisch-Kartographisches InformationsSystem. Es umfa�t das Datenmodell

und den Datenbestand des digitalen Landschaftsmodells der Landesvermessungs�amter.
11GDF steht f�ur Geographic Data File. Es wurde speziell f�ur Anwendungen der Fahrzeugnavigation entworfen.
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Stra�e in der Regel voneinander ab. Es handelt sich also um ein n:m{Zuordnungsproblem,
weil n ATKIS-Stra�enabschnitten m GDF-Abschnitte entsprechen k�onnen. Um dieses Pro-
blem der Mehrfachzuordnungen zu l�osen, werden nun vor dem eigentlichen Zuordnungsproze�
alle in Frage kommenden Gruppierungen kleinerer Stra�enabschnitte sowohl f�ur die ATKIS-
als auch die GDF-Daten vorgenommen. Jede dieser Gruppierungen wird als eigenes Objekt
der Menge der Stra�enabschnitte hinzugef�ugt. Somit mu� das Zuordnungsverfahren nur noch
die beste 1:1{Zuordnung von ATKIS- zu GDF-Stra�enabschnitten bestimmen.

Diskussion der vorgestellten Ans�atze:

Keines der drei Konzepte l�a�t sich unmittelbar f�ur das Problem der Geb�audeerkennung einsetzen.
Bei dem Konzept der Bilevel-Constraints stellt sich die Frage nach den geeigneten Gruppierungs-
Constraints, die ausschlie�lich beschreiben, welche Linien gruppierbar sind. Wie bei dem zweiten
Ansatz erl�autert, d�urfen nur Linien gruppiert werden, die der Lage, Richtung und Ausdehnung
der einzelnen Linien eines konkreten Geb�audes entsprechen. Da die Geb�audeparameter jedoch
erst nach einem erfolgten Matching bestimmt werden, lassen sich keine von den Constraints des
Geb�audemodells entkoppelten Constraints f�ur die Gruppierbarkeit von Linien de�nieren. Aus die-
sem Grund l�a�t sich auch der Ansatz der a priori Gruppierung, die alle m�oglichen Gruppierungen
vor der eigentlichen Geb�audeerkennung erzeugt, nicht anwenden.

Ferner reicht es bzgl. des Konzepts der Bilevel-Constraints bei der Geb�audeerkennung nicht aus,
nur die Kantenkonsistenz f�ur das CSP zu erzwingen. Vielmehr m�ussen bis zur globalen Konsistenz
und damit eindeutigen Bestimmung einer L�osung zwischendurch immer wieder Werte f�ur Variablen
generiert werden (vgl. Abschnitt 3.1.3.1). Hier g�abe es aber pro Variablenzuweisung aufgrund
der Mengenwertigkeit wieder 2m M�oglichkeiten, was das Verfahren dar�uberhinaus unpraktikabel
machen w�urde.

Beim Ansatz von Huertas und Nevatia werden zwar nur die tats�achlich f�ur eine Geb�audehypo-
these in Frage kommenden Linien gruppiert, jedoch mu� dazu vorher die Position der einzelnen
Geb�audemodellinien im Bild bekannt sein. Im folgenden Abschnitt wird deshalb ein zweistu�ges
Gruppierungsverfahren vorgestellt, das zun�achst die Geometrie des Geb�audemodells und anschlie-
�end die zu gruppierenden Linien bestimmt.

3.5.2 Geometrische Gruppierung

Sobald eine CSP-L�osung bestimmt ist, l�a�t sich daraus die Geometrie der Geb�audeansicht bestim-
men. Die Geb�audegeometrie wird unmittelbar nur durch die Koordinaten der Geb�audeeckpunkte
bestimmt, da die Geometrien der Linien als auch der Fl�achen bei der f�ur Geb�audeansichten verwen-
deten B-Rep-Repr�asentation implizit �uber die entsprechenden Inzidenzrelationen zwischen Linie
und Punkt bzw. Fl�ache und Linie de�niert sind. Das bedeutet, da� im ersten Schritt die Geb�aude-
eckpunktkoordinaten aus den dem Modell zugeordneten Bildmerkmalen berechnet werden m�ussen.

Im zweiten Schritt werden dann, �ahnlich zu [HN98], um jede Linie der Geb�audeansicht rechteckige
Pu�erbereiche gelegt, und alle darin liegenden Linienmerkmale ermittelt, die zur berechneten
Modellinie kollinear und parallel sind. Dabei gilt es jedoch die Einf�uhrung neuer Schwellwerte
zu vermeiden. In den beiden folgenden Unterabschnitten werden nun die beiden Schritte n�aher
erl�autert.

3.5.2.1 Berechnung der Eckpunktkoordinaten der Hausansicht

Zur Bestimmung der Eckpunktkoordinaten k�onnte eine globale Ausgleichung, wie sie in Ab-
schnitt 2.5.7 vorgestellt wurde, durchgef�uhrt werden. Wie dort bereits erl�autert wurde, ist diese
jedoch sehr aufwendig und sollte deshalb nicht w�ahrend der Suche sondern nur nach erfolgter
Geb�audeerkennung zur Rekonstruktion der Geb�audeparameter aufgerufen werden.
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F�ur die Gruppierung der Linien wird daher vorgeschlagen, die Eckpunktkoordinaten lokal, d.h. f�ur
jeden Eckpunkt isoliert zu bestimmen. Dazu mu� zun�achst �uberlegt werden, welche Merkmale bei
der Berechnung der Eckpunktkoordinaten ber�ucksichtigt werden m�ussen. Dies sind zum einem das
dem Geb�audeeckpunkt zugeordnete Punktmerkmal und zum anderen die Linienmerkmale, die den
zu dieser Ecke inzidenten Modellinien zugeordnet wurden. Abbildung 3.14 zeigt, welche Merkmale
beispielsweise in die Berechnung der Giebelpunktkoordinaten eines Satteldachhauses eingehen.
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1l Abbildung 3.14: Bestimmung der Koordinaten des

Giebelpunktes anhand der den Modellmerkmalen zuge-
ordneten Bildmerkmalen. Dem entsprechenden Punkt-
merkmal des Modells wurde der extrahierte Punkt p und
den drei dazu inzidenten Linien des Modells die extra-
hierten Linienfragmente l1; l2; l3 zugeordnet. Die Abwei-
chungen sind stark �uberzeichnet, damit deutlich wird,
da� sich nicht alle Geraden in einem Punkt (und zwar
p) tre�en. In die Sch�atzung der Giebelpunktkoordinaten
gehen die Koordinaten des Punktes p und die der drei
Schnittpunkte S1; S2; S3, der durch die Linienfragmente
verlaufenden Geraden gl1 ; gl2 ; gl3 , ein.

Bei der Bestimmung der Eckpunktkoordinaten m�ussen die Genauigkeiten des Punktmerkmals so-
wie der berechneten Schnittpunkte der durch die Linienmerkmale verlaufenden Geraden ber�uck-
sichtigt werden. Die Genauigkeit der Schnittpunkte wird durch die L�ange der Linienmerkmale, der
Unsicherheit ihrer Endpunktkoordinaten, der Entfernung der Linienmerkmale zum Schnittpunkt
und ma�geblich vom Schnittwinkel der Geraden beein
u�t.

Bei den Linienparallelit�ats- und Kollinearit�ats-Constraints blieben bei der konkreten Umsetzung
bereits vereinfachend die Linienl�ange und die Unsicherheit der Linienendpunktkoordinaten sowie
beim Kollinearit�ats-Constraint die Entfernung des Punktes zum Liniensegment unber�ucksichtigt.
Es w�urde deshalb an dieser Stelle wenig Sinn machen, diese nun bei der Berechnung der Eckpunkt-
koordinaten einzubeziehen. In der jetzigen Form wird also nur der Schnittwinkel als gewichtender
Faktor ber�ucksichtigt.

Die Unsicherheit der Endpunktkoordinaten einer extrahierten Linie f�uhrt dazu, da� der Bereich, in
dem die durch die Linie verlaufende Gerade liegen kann, sich an beiden Enden des Linienmerkmals
trichterf�ormig �o�net (siehe [Fuc97]). Der wahre Schnittpunkt zweier solcher Geraden kann irgend-
wo auf der Schnitt
�ache der beiden Bereiche liegen. Je kleiner diese Fl�ache wird, desto gr�o�er ist
die Wahrscheinlichkeit, da� der berechnete Schnittpunkt nahe des wahren Schnittpunktes liegt.
Nun wird die Schnitt
�ache der Bereiche, durch die die Geraden verlaufen k�onnen, gr�o�er, je stump-
fer bzw. spitzer der Schnittwinkel wird, weil sich die Bereiche dadurch �uber eine l�angere Distanz

�uberlappen. Der Bereich ist am kleinsten, wenn die zwei Geraden orthogonal zueinander stehen.
Diese Beobachtung geht nun durch die Gewichtung der berechneten Schnittpunktkoordinaten mit
dem Kosinus des Schnittwinkels ' in die Berechnung der Eckpunktkoordinaten ein.

Seien (xp; yp) die Koordinaten des der Geb�audeecke zugeordneten Punktmerkmals, l die Anzahl
der zu dem Eckpunkt inzidenten Linien und (xi; yi) die n = l(l�1)=2 Schnittpunkte der durch die
Linien verlaufenden Geraden, sowie 'i deren Schnittwinkel. Dann werden die Koordinaten (~x; ~y)
des Eckpunktes im Bild durch die folgende Gleichung gesch�atzt:

~x =
xp +

Pn
i=1(xi cos'i)

1 +
Pn

i=1 cos'i
~y =

yp +
Pn

i=1(yi cos'i)

1 +
Pn

i=1 cos'i
(3.2)

3.5.2.2 Bestimmung zu gruppierender Liniensegmente

Nachdem die Koordinaten der Geb�audeeckpunkte gesch�atzt worden sind, k�onnen die zu grup-
pierenden extrahierten Linienmerkmale selektiert werden. Dazu wird zun�achst um jede Linie
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der Geb�audeansicht ein rechteckiger Pu�erbereich gelegt. Da laut Constraint-Repr�asentation des
Geb�audemodells die Eckpunkte kollinear zu den inzidenten Linien sein m�ussen, wird der Puf-
fer oberhalb sowie unterhalb der Linie auf den Schwellwert "collin der Kollinearit�ats-Constraints
beschr�ankt. Alle extrahierten Linienmerkmale, die in diesem Bereich liegen oder ihn zumindest
schneiden, stellen Kandidaten f�ur eine Gruppierung dar.

Nach dieser Selektion sind zwar nur noch Linienmerkmale enthalten, die (partiell) zwischen den
Endpunkten der Modellinie liegen und den Pu�erbereich zumindest schneiden, jedoch k�onnten
diese Linien zum einen noch eine zu starke Winkelabweichung bzgl. der Modellinie aufweisen und
zum anderen nur zu einem der beiden Eckpunkte kollinear sein. Um dies auszuschlie�en, m�ussen
alle Gruppierungskandidaten zus�atzlich die folgenden zwei Bedingungen erf�ullen:

1. Die Linienmerkmale m�ussen kollinear zu beiden Endpunkten der Modellinie sein. Zur �Uber-
pr�ufung wird der Schwellwert des Kollinearit�ats-Constraints "collin herangezogen.

2. Die Linienmerkmale m�ussen parallel zur Modellinie sein. Zur �Uberpr�ufung wird der Schwell-
wert des Linienparallelit�ats-Constraints "parallel herangezogen.

Nur eine dieser Bedingungen allein reicht nicht aus, z.B. w�urde bei Modellinien, die k�urzer als
2"collin sind, eine zwischen den Endpunkten der Modellinie senkrecht verlaufende extrahierte Linie
noch als kollinear gewertet. In diesem Fall w�urde das Linienmerkmal dann aufgrund der zweiten
Bedingung zur�uckgewiesen. In einem anderen Fall k�onnte eine extrahierte Linie zwar den Paralle-
lit�ats-Constraint erf�ullen, jedoch nur zu einem Endpunkt der Modellinie kollinear sein. Die folgende
Abbildung 3.15 illustriert abschlie�end die Selektion der zu gruppierenden Linienmerkmale.
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Abbildung 3.15: Bestimmung zu gruppierender Li-
nienfragmente. Es wird eine Modellinie gezeigt, de-
ren Endpunkte S1; S2 mit Hilfe von Gleichung 3.2 aus
den dem Modell zugeordneten Bildmerkmalen berech-
net wurde. Linien l2 und l3 werden gruppiert, weil sie
sowohl den Pu�erbereich schneiden (in diesem Fall ganz
darin liegen), als auch der Abstand der beiden Eckpunk-
te S1; S2 zu den durch die Linienfragmente verlaufenden
Geraden gl2 und gl3 kleiner "collin ist. Linie l1 wird nicht
einbezogen, weil der Abstand von S2 zu gl1 gr�o�er "collin
ist.

3.5.3 Einbettung der Gruppierung in das CSP

Das im letzten Abschnitt vorgestellte Gruppierungsverfahren bestimmt die zu einer L�osung des
CSPs gruppierbaren Linienmerkmale f�ur jede Linie des Modells. Eine solche Gruppierung stellt
auch eine Zusammenfassung qualitativ gleicher L�osungen dar, und zwar aller CSP-L�osungen, die
von den gruppierten Linien subsumiert werden.

Um nun zu verhindern, da� nach der ersten Berechnung einer CSP-L�osung weitere, qualitativ
gleiche CSP-L�osungen generiert werden, wird unmittelbar nach der Gruppierung die gruppierte
L�osung in einer Datenbank vermerkt. F�ur jede weitere CSP-L�osung wird noch bevor sie ausgegeben
bzw. als Ausgangspunkt f�ur eine weitere Gruppierung verwendet wird, �uberpr�uft, ob sie bereits
durch eine gruppierte L�osung in der Datenbank subsumiert wird. Ist dies der Fall, wird die neue
CSP-L�osung verworfen und die n�achste bestimmt. Im anderen Fall stellt die neue CSP-L�osung
o�ensichtlich einen Vertreter einer qualitativ neuen L�osung dar, und es wird erneut gruppiert und
das Ergebnis der Datenbank hinzugef�ugt. Nachdem alle CSP-L�osungen bestimmt wurden, k�onnen
die qualitativ verschiedenen und gruppierten Zuordnungen der Datenbank entnommen werden.
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Im folgenden bezeichne (l1; : : : ; ln) die den n Linienvariablen einer Geb�audeansicht zugeordneten
Bildmerkmale einer CSP-L�osung, (Li1; : : : ; L

i
n) die den n Linienvariablen zugeordneten Mengen

gruppierter Bildmerkmale der i-ten Gruppierung und L = f(L11; : : : ; L
1
n); : : : ; (L

k
1 ; : : : ; L

k
n)g die

Gesamtmenge der k Gruppierungen bzw. qualitativ unterschiedlichen L�osungen. Eine aktuelle
CSP-L�osung (l1; : : : ; ln) wird dann von einer Gruppierung in L subsumiert (Notation: (l1; : : : ; ln) j=
L), wenn gilt

9(L1; : : : ; Ln) 2 L :
n̂

i=1

li 2 Li (3.3)

Sowohl der Test auf eine neue L�osung als auch die Gruppierung wird durch einen einzigen neuen
Constraint grouping in CLP realisiert, der der Constraint-Klausel in Abb. 3.11 (auf Seite 56)
hinzugef�ugt wird. Dem Constraint wird als Argument die Liste aller Variablen des CSP �uberge-
ben. Da eine Gruppierung erst statt�nden kann, wenn eine vollst�andige und g�ultige Zuordnung
vorliegt, wird der Constraint so spezi�ziert, da� er erst geweckt wird, wenn alle Variablen gebun-
den sind. Durch die Vergabe der niedrigsten Bearbeitungspriorit�at wird zudem sichergestellt, da�
der Constraint erst bearbeitet wird, wenn alle anderen Constraints bereits (erfolgreich) getestet
wurden.

Der Constraint-Rumpf besteht aus zwei Teilen: Zuerst wird �uberpr�uft, ob die vorliegende L�osung
bereits durch eine vorherige subsumiert wird. In diesem Fall schl�agt der Constraint fehl; es wird
ein Backtracking ausgel�ost und die aktuelle L�osung verworfen. Im anderen Fall wird die Gruppie-
rung gem�a� der in Abschnitt 3.5.2 gezeigten Schritte durchgef�uhrt und die gruppierten L�osungen
dann in Form eines Fakts solution(List of Lists) der Prolog-Faktendatenbank hinzugef�ugt.
List of Lists enth�alt f�ur jede Linie der Geb�audeansicht eine Liste mit den von der Gruppierung
entsprechend zusammengefa�ten extrahierten Linienmerkmalen. F�ur den Test auf Subsumption
einer neuen L�osung reicht es, f�ur eine neu berechnete CSP-L�osung nachzuschauen, ob es einen
Eintrag in der bisherigen L�osungsmenge (den solution-Fakten) gibt, der das einer jeden Linien-
variablen aktuell zugeordnete Bildmerkmal in der entsprechenden Liniengruppe enth�alt. Nach der
Suche nach allen CSP-L�osungen k�onnen die gruppierten L�osungen schlie�lich der Faktendatenbank
entnommen werden, wobei jedes solution-Fakt eine unterschiedliche L�osung darstellt.

Um eine hohe Genauigkeit bei der Bestimmung der Geb�audeeckpunktkoordinaten zu erzielen,
sollten m�oglichst lange Linienmerkmale zur Berechnung der Schnittpunkte verwendet werden.
Dies kann durch eine geeignete Reihenfolge bei der Instantiierung von Linienvariablen erreicht
werden: Wenn bei der Generierung von Werten die extrahierten Linienmerkmale nach absteigender
L�ange sortiert zugeordnet werden, ist die erste CSP-L�osung diejenige mit den l�angsten passenden
Linienmerkmalen.

Als Fazit ergibt sich, da� auch das Problem der Fragmentierung mittels Constraint-Techniken,
insbesondere unter Verwendung der M�oglichkeiten von CLP (Constraint-Priorit�aten und Prolog-
Faktendatenbank), auf elegante Weise gel�ost werden kann. Die EÆzienz des bisherigen Verfahrens
wird kaum beeintr�achtigt, weil der Aggregations-Constraint nur geweckt wird, wenn alle Varia-
blen bereits gebunden und alle anderen Constraints erf�ullt sind. Das bedeutet, da� der Test auf
Subsumption nur so oft aufgerufen wird, wie urspr�ungliche CSP-L�osungen vorliegen. Die Grup-
pierung wird noch seltener durchgef�uhrt, und zwar einmal f�ur jede qualititiv verschiedene L�osung.
Der Berechnungsaufwand der Gruppierung ist linear in der Anzahl der Linienmerkmale des Mo-
dells, da die �Uberpr�ufung, ob ein Liniensegment ein Rechteck schneidet oder ganz in ihm liegt, in
konstanter Zeit durchgef�uhrt werden kann (vgl. [PS85]).





Kapitel 4

Erweiterung der

Constraint-Techniken um

Unbeobachtbarkeit und Unsch�arfe

Im vorangegangenen Kapitel wurde gezeigt, da� sich Geb�aude in segmentierten Luftbildern, die
aus einer gro�en Anzahl extrahierter Bildmerkmale bestehen, unter Verwendung von Constraint-
Techniken eÆzient erkennen lassen. Dabei wurde die idealisierende Annahme gemacht, da� sich
alle Constraints erf�ullen lassen. Tats�achlich ist dies in realen Bilddaten aber oftmals nicht der Fall,
wie Abbildung 4.1 illustriert.
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Abbildung 4.1: Luftbildausschnitt mit einem Satteldachhaus (links) und extrahierte Bild-
merkmale mit typischen St�orungen (Mitte). Bei der Segmentierung konnte der rechte Giebel-
punkt P2 nicht beobachtet werden. Die zu ihm inzidenten Relationen sind deshalb ebenfalls
nicht beobachtbar, was durch die Fragezeichen im rechten Bild markiert wird. Dar�uberhin-
aus sind die Constraints same side line(L2; L6; L7) und collinear(L7; P4) verletzt, was
durch die zwei Blitzsymbole im rechten Bild angedeutet wird.

Die De�nition der L�osungen eines CSP (Def. 3.2 auf Seite 36) basiert auf der gleichzeitigen
Erf�ullung aller Constraints, d.h. bereits die Verletzung eines einzigen Constraints f�uhrt dazu,
da� f�ur das CSP keine L�osung bestimmt und damit auch das entsprechende Geb�audemodell nicht
gefunden werden kann. Das in der obigen Abbildung gezeigte Haus w�urde demnach nicht erkannt
werden.

Dies ist o�ensichtlich inakzeptabel, und wohl auch der ma�gebliche Grund daf�ur, da� nach anf�ang-
lich (Anfang der 80er Jahre) vorgeschlagenen Anwendungen von Constraint-Techniken f�ur die Ob-
jekterkennung die entwickelten Ans�atze oftmals nicht �uber theoretische Studien hinausgingen, die
sich nicht auf reale Daten �ubertragen lie�en.

67
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Stattdessen wurden f�ur die Objekterkennung zunehmend Verfahren eingesetzt, die generell von
der Annahme harter Constraints abweichen und Constraint-Netzwerke auf andere Art auswer-
ten. Dies sind z.B. Fuzzy-Logik ([Spi93]), Bayes-Netze ([Pea88]), neuronale Netze ([Spi93]) und
kontinuierliche Relaxation ([HZ83, Rad93]). Diese Konzepte sind in der Lage, die bzgl. bestimm-
ter Bewertungskriterien beste N�aherungsl�osung zu ermitteln. Bei den ersten drei Konzepten
stellt sich aber die De�nition der Kriterien zur Bewertung verschiedener L�osungen als problema-
tisch dar. Insbesondere stellt sich die Frage nach der Semantik der numerischen Gewichte bzw.
der Objektivierbarkeit der besten L�osung, denn weder die Fuzzy-Logik noch die neuronalen Net-
ze erlauben eine direkte wahrscheinlichkeitstheoretische Interpretation. Bayes-Netze bestehen aus
gerichteten Graphen, die kausale Abh�angigkeiten durch Wahrscheinlichkeiten ausdr�ucken. Die im
vorigen Kapitel verwendeten Constraints beschreiben jedoch ungerichtete, beidseitige Beziehungen
zwischen den Merkmalen. Kulschewski beschreibt in [Kul97] eine Anwendung von Bayes-Netzen
und Mohan und Nevatia in [MN88] eine Anwendung neuronaler Netze zur Geb�audeerkennung.
An beiden Arbeiten wird deutlich, da� die Verwendung von Bayes-Netzen und neuronaler Netze
eine andere, weniger nat�urliche Modellrepr�asentation erfordert. Anders als bei der Constraint-
Darstellung k�onnen die Merkmale und Relationen des Modells nicht unmittelbar in entsprechende
Variablen und Constraints transformiert werden.

Das gr�o�te Problem der oben genannten Verfahren besteht jedoch darin, da� sie im allgemeinen
keine den Konsistenztechniken entsprechenden Beschr�ankungen des Suchraumes erlauben. Auf-
grund der Komplexit�at der Daten und der Modelle ist aber eine aktive Suchraumeinschr�ankung
unverzichtbar. In diesem Kapitel wird deshalb eine Erweiterung der Constraint-Modellierung vor-
gestellt, die einerseits die auftretenden Bildfehler ber�ucksichtigt und andererseits die Anwendung
von Constraint-Techniken erm�oglicht.

Dazu werden im folgenden Abschnitt zun�achst die m�oglichen Fehlerf�alle und ihre Auswirkungen
auf die einzelnen Constraint-Typen systematisch untersucht. Anschlie�end werden die etablierten
Konzepte zur Behandlung �uberbeschr�ankter Constraint-Systeme vorgestellt und auf ihre Eignung
zur Verwendung der Objekterkennung diskutiert. Da sich zeigen wird, da� keines der bislang
vorgestellten Konzepte alle verschiedenen Fehlerauswirkungen gleichzeitig handhaben kann, wird
im Anschlu� ein eigener Ansatz vorgestellt, der eine Integration zweier etablierter Konzepte zur
L�osung �uberbeschr�ankter Constraint-Systeme darstellt.

4.1 Fehlerf�alle

Es gibt viele verschiedene Gr�unde, warum St�orungen in den Luftbildern auftreten. Diese h�angen
mit dem verwendeten Sensor (Kamera und Film), der Digitalisierung (Scanner), und der abgebil-
deten Szene (Beleuchtung, Perspektive und Bildinhalt) zusammen. Weitere St�orungen k�onnen bei
der Segmentierung und Merkmalsextraktion auftreten, welche den Ausgangspunkt f�ur die Bildin-
terpretation darstellt.

Luftbildaufnahmen werden zun�achst durch das Sensorrauschen der Kamera und des Films beein-
tr�achtigt. Bei der Digitalisierung f�uhrt neben dem Rauschen des Scanners insbesondere das bei
der Diskretisierung in einzelne Pixel entstehende Quantisierungsrauschen zu weiteren St�orungen.
Aufgrund der endlichen Au
�osung entsteht ferner eine Unsch�arfe, und es k�onnen nur noch Objekte
wahrgenommen werden, die eine bzgl. der Digitalisierungsau
�osung ausreichende Gr�o�e im Bild
besitzen. Die Quantisierung betri�t die Genauigkeit der geometrischen Eigenschaften der Objekte
wie z.B. bei Linien die Lage sowie die Orientierung im Bild. Einen wesentlichen Ein
u� auf die
Beobachtbarkeit von Objekten hat die Aufnahmeperspektive in Verbindung mit der Szenenbe-
leuchtung. Bei ung�unstigen Perspektiven k�onnen die Kontraste so klein werden, da� verschiedene
Objekte bzw. Objekt und Bildhintergrund nicht mehr voneinander abgegrenzt werden k�onnen.
Dabei spielt auch die Ober
�achenbescha�enheit der abgebildeten Objekte eine Rolle. Weitere Pro-
bleme werden durch teilweise Verdeckungen der zu erkennenden Objekte durch andere Objekte
oder Schatten (Fremdverdeckung) hervorgerufen.
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Die genannten E�ekte wirken sich unmittelbar und mittelbar auf das Ergebnis der Merkmalsex-
traktion aus (vgl. [FLF94, Fuc97]). Dar�uberhinaus k�onnen bei der Merkmalsextraktion weitere
Fehler entstehen. Beispielsweise k�onnen Linien, die im Bild zu verschiedenen Objekten geh�oren
und zuf�allig kollinear sowie benachbart sind, zu einer langen Linie verschmolzen werden. Rauschen
kann zur Extraktion von Bildmerkmalen f�uhren, die eigentlich keine Entsprechung in der abge-
bildeten Szene besitzen. Die Klassi�kation der einzelnen Pixel, ihre anschlie�ende Aggregation
und die nachfolgende Approximation durch Punkt-, Linien- und Fl�achenmerkmale bedeutet eine
Diskretisierung, mit der ebenfalls weitere Unsicherheiten und Unsch�arfen verbunden sind.

In [FF95, Fuc97] diskutieren Fuchs und F�orstner die verschiedenen Fehlerf�alle und teilen ihre
Auswirkungen auf das Ergebnis der Merkmalsextraktion in f�unf Kategorien ein. Unter die er-
ste Kategorie fallen (zuf�allige) St�ormerkmale durch Rauschen oder Textur, die zweite Kategorie
bezeichnet die vollst�andige Unbeobachtbarkeit und die dritte Kategorie die partielle Unbeobacht-
barkeit von Bildmerkmalen. In die vierte Kategorie f�allt die Fragmentierung und in die f�unfte die
Verschmelzung von Merkmalen. Diese Aufteilung wird in dieser Arbeit um die F�alle erg�anzt, die
bei der Objekterkennung durch den Kontext eines Objektmodells hinzukommen:

1. Alle Bildmerkmale, die nicht zum gesuchten Objekt geh�oren, k�onnen auch als St�ormerkmale
interpretiert werden.

2. Bildmerkmale k�onnen st�arker als erwartet von den Modellmerkmalen durch Verschiebung,
Verzerrung und Verformung abweichen.

Abbildung 4.2 zeigt eine �Ubersicht aller Fehlerf�alle, die darstellt, wie sich die Bildst�orungen letzt-
lich in den zur Bildinterpretation verwendeten extrahierten Merkmalen auspr�agen. Dabei sind die
Fehler, die bereits von der im vorigen Kapitel vorgestellten Constraint-Modellierung gehandhabt
werden k�onnen, durch eine dicke Umrandung hervorgehoben, und die F�alle, die zumindest teil-
weise davon aufgefangen werden, gestrichelt umrandet. Da mit allen aufgef�uhrten Fehlerf�allen in
den Bilddaten gerechnet werden mu�, wird im folgenden untersucht, wie sich die einzelnen Feh-
lerarten auf die Erf�ullbarkeit der unterschiedlichen Constraints auswirken. Tabelle 4.1 bezieht die
Fehlerf�alle auf die Constraints, wobei der Eintrag 'X' bedeutet, da� der Constraint durch den
entsprechenden Fehler betro�en sein kann.

Fehlerf�alle
Constraint 1 2 3 4 5 6 7

St�ormerkmal Fehlen von part. Fehlen Fragment. Verschmelzen Fremdmerkm. Verzerrung

P L F P L F P L F P L F P L F P L F P L F

MNG(Linie,Punkt) X X X X X X X
MNG(Fl�ache,Linie) X X X X X X X X
MNG(Fl�ache,Punkt) X X X X X X X
Linienparallelit�at X X
Kollinearit�at X X X X
Same Side Lines X X X
6=(Punkte) X X
6=(Linien) X X
6=(Fl�achen) X X
Linienwinkel X X

Tabelle 4.1: Auswirkungen der sieben Fehlerarten aus Abbildung 4.2 auf die Erf�ullbar-
keit der einzelnen Constraints. MNG bezeichnet die Merkmalsnachbarschafts- und 6= die
Verschiedenheitsconstraints.

Die erste und sechste Spalte der Tabelle sind besonders signi�kant, denn weder Fehler der ersten
noch der sechsten Kategorie f�uhren zur Verletzung von Constraints. Dies ist insofern leicht zu
erkl�aren, weil die erste Kategorie f�ur St�ormerkmale und die sechste f�ur nicht zu dem gesuchten
Objekt geh�orende Merkmale steht. Vielmehr handelt es sich um Bildobjekte, die gerade nicht den
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(1)
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Abbildung 4.2: Beispiele f�ur beobachtbare St�orungen in realen Bildern in bezug auf ein zu
erkennendes Objekt (gestrichelt hinterlegt). Die Bildfehler lassen in sich in insgesamt sieben
Kategorien einteilen, von denen die ersten f�unf allgemeine Probleme der Bildsegmentierung
und Merkmalsextraktion darstellen (siehe [Fuc97]). Die beiden letzten Reihen sind spezi-
�sch f�ur das Problem der Objekterkennung, weil die gezeigten Situationen erst im Kontext
eines auf dem Bildmodell aufsetzenden Objektmodells auftreten. Die dick umrandeten Feh-
lerf�alle werden bereits vollst�andig durch die im vorigen Kapitel vorgestellte Modellierung
aufgefangen, und die gestrichelt umrandeten F�alle zumindest teilweise (siehe Text).
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Merkmalsvariablen zugewiesen werden sollen, und die somit auch keine Constraints des Modells
verletzen k�onnen.

Im Gegensatz dazu betri�t die Unbeobachtbarkeit (Spalte 2 in Tabelle 4.1), die sich durch das
vollst�andige Fehlen von Merkmalen ausdr�uckt, alle Constraints. Wenn ein Merkmal des Modells
nicht beobachtbar ist, k�onnen o�ensichtlich auch keine Relationen zu anderen Modellmerkmalen
bestehen. Die Constraints werden in diesen F�allen zwar nicht direkt verletzt, jedoch k�onnen sie
auch nicht erf�ullt werden.

Fehler der siebten Kategorie bezeichnen die Verschiebung oder Verzerrung der Bildmerkmale in be-
zug auf die erwartete Auspr�agung der Modellmerkmale. Sie entstehen aufgrund der Unsch�arfe und
Unsicherheit und betre�en alle topologischen und geometrischen Constraints. Die Fehler werden
zum Teil durch die Schwellwerte der Constraints aufgefangen, jedoch k�onnen die Abweichungen
auch so gro� werden, da� die Schwellwerte �uberschritten und die entsprechenden Constraints ver-
letzt werden.

Die Fehler der dritten und vierten Kategorie, die im wesentlichen E�ekte der Fragmentierung
darstellen, wirken sich nur auf die topologischen Merkmalsnachbarschafts-Constraints aus. Die
geometrischen Constraints sind davon nicht betro�en. Die weiteren Auswirkungen und ein ent-
sprechendes Konzept zur Handhabung dieser Auswirkungen wurden bereits in Abschnitt 3.5 vor-
gestellt.

Das Verschmelzen von Merkmalen (Fehlerkategorie 5) kann sich zun�achst auf die Verschiedenheits-
Constraints auswirken, weil es vorkommen kann, da� zwei Modellmerkmalen dasselbe Bildmerk-
mal zugeordnet werden mu�. Dies kann beispielsweise eintreten, wenn zwei Dach
�achen aufgrund
eines niedrigen Kontrasts zu einer Fl�ache

"
zusammenlaufen\. Verschmilzt hingegen ein zu dem

gesuchten Objekt geh�orendes Merkmal mit einem unbeteiligten Merkmal, wie dies beispielsweise
in Abbildung 4.2 im Fall 5b bei der Bodenkante und der Schattenkante illustriert wurde, werden
die Verschiedenheitsconstraints nicht betro�en. In diesem Fall wird jedoch ein Same Side Lines-
Constraint verletzt.

4.2 �Uberbeschr�ankte Constraint-Probleme

Wie im vorangegangenen Abschnitt erl�autert wurde, f�uhren bestimmte Arten von Bildst�orungen
letztlich dazu, da� Constraints verletzt werden. Das bedeutet, da� das zu einer Geb�audehypo-
these hergeleitete Constraint Satisfaction Problem keine L�osung besitzt, und die Suche nach der
Geb�audeansicht damit fehlschl�agt.

Erst in den letzten Jahren wurde diese Problematik im Forschungsbereich der Constraint-Techniken
aufgegri�en und unter dem Oberbegri� �uberbeschr�ankter Systeme (engl.: Over-Constrained Sy-
stems, OCS) untersucht. Ein �uberbeschr�anktes Constraint-System ist ein CSP, das keine L�osung
besitzt, weil einige Constraints in Kon
ikt mit anderen stehen. Freuder f�uhrt in [Fre89] aus, da�
es vier M�oglichkeiten zur Entsch�arfung dieses Kon
ikts gibt, welche die Berechnung einer (subop-
timalen) L�osung erlauben:

1. Vergr�o�erung des Wertebereichs einer Variablen um geeignete Werte.

2. Vergr�o�erung der Menge der Relationentupel eines Constraints, die angibt welche Werte-
kombinationen der Variablen zueinander kompatibel sind.

3. Eliminierung von Variablen mit ihren inzidenten Constraints.

4. Eliminierung von Constraints.

F�ur jedes konkrete CSP gibt es generell verschiedene M�oglichkeiten der Relaxation. Wenn bei-
spielsweise ein Constraint c1 den beiden Constraints c2 und c3 widerspricht, k�onnte der Kon
ikt
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aufgel�ost werden, indem entweder c1 oder c2 und c3 entfernt werden. Um die im Sinne der Anwen-
dung beste L�osung ausw�ahlen zu k�onnen, ben�otigen OCS-Verfahren eine Bewertungsfunktion, die
eine Ordnung auf den verschiedenen m�oglichen Relaxationen de�niert.

Das Buch [JFM96] enth�alt eine Sammlung der Aufs�atze, die die wichtigsten Konzepte zur Be-
handlung �uberbeschr�ankter Systeme erl�autert. Keines der bislang vorgestellten Verfahren entstand
jedoch im Kontext eines Objekterkennungsproblems; sie wurden f�ur die Anwendungsgebiete Sche-
duling, Kon�guration, Zeitplanung und graphische Benutzerober
�achen entwickelt.

GOCS

PCSPHCLP

MaxCSP Dynamic CSP

?

?
?

. . .

Relaxation von Constraints Elimination von Variablen

Abbildung 4.3: Taxonomie der Methoden zur Behandlung �uberbeschr�ankter Constraint-
Probleme. Das einzige Verfahren, das die Eliminierung von Variablen zul�a�t, Dynamic CSP,
wurde bislang noch nicht in ein �ubergeordnetes Schema eingegliedert.

Zur Verdeutlichung der Beziehungen dieser Konzepte zueinander werden sie in einer Taxonomie
angeordnet, die in Abbildung 4.3 dargestellt ist. Die Verfahren lassen sich dabei haupts�achlich in
die zwei Kategorien 1) Relaxation von Variablen und 2) Eliminierung von Variablen einordnen.
HCLP kann als generelles Konzept zur Relaxation von Constraints angesehen werden, weil sich
sowohl MaxCSP als auch andere (hier nicht weiter diskutierte) Ans�atze als Spezialf�alle von HCLP
darstellen lassen. In den folgenden Unterabschnitten werden die wichtigsten Konzepte vorgestellt
und ihre Eignung zur Verwendung bei der Geb�audeerkennung diskutiert.

4.2.1 MaxCSP

Maximum Constraint Satisfaction (MaxCSP) wurde von Freuder und Wallace in [FW92] vorge-
stellt und stellt die einfachste und bislang bekannteste Methode zur Handhabung �uberbeschr�ankter
Constraint-Probleme dar. Wenn es f�ur ein CSP keine L�osung gibt, werden solange Constraints re-
laxiert, bis eine L�osung berechnet werden kann. Die zugrundeliegende Metrik z�ahlt die Anzahl
erf�ullter Constraints eines CSP. Die beste L�osung ist diejenige, die diese Anzahl maximiert. In
[FW96] wird die Anwendbarkeit und Erweiterung klassischer Constraint-Solving-Techniken in be-
zug auf MaxCSP untersucht und empirisch evaluiert. Dabei hat sich gezeigt, da� insbesondere die
First-Fail-Heuristik weiterhin zur eÆzienten L�osungsbestimmung verwendet werden kann.

Praktische Tests zur Verwendbarkeit von MaxCSP zur Geb�audeerkennung haben gezeigt, da� Max-
CSP zwar einen Teil der Fehlerf�alle abfangen kann, jedoch Probleme im Fall von unbeobachtbaren
Merkmalen bekommt (siehe [FKL97]).

4.2.2 HCLP

Hierarchical Constraint Logic Programming (HCLP) wurde von Borning und Wilson entwickelt
(vgl. [WB89, Wil93]) und l�ost Kon
ikte ebenfalls durch die Relaxation von Constraints auf. Dabei
wird jeder Constraint mit einer Pr�aferenz gewichtet, die aus einer endlichen Menge von Priorit�ats-
stufen gew�ahlt werden kann. Constraints der h�ochsten Priorit�atsstufe m�ussen immer erf�ullt sein,
Constraints auf niedrigeren Stufen d�urfen auch verletzt werden. Die lexikographische Ordnung
der Hierarchiestufen sorgt daf�ur, da� die Erf�ullung eines h�oherstu�gen Constraints immer h�oher
bewertet wird als die Erf�ullung beliebig vieler Constraints der darunterliegenden Ebenen.
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Die Anwendbarkeit von HCLP f�ur die Geb�audeerkennung wurde in der Diplomarbeit von Bosch
([Bos97]) untersucht. Die Arbeit setzt auf dem in [KPC96] gezeigten Konzept zum Einsatz von CLP
zur Geb�audeerkennung auf, bei dem die Verletzung von Constraints bis dahin nicht ber�ucksichtigt
wurde. Es konnte analog zur oben beschriebenen Anwendung von MaxCSP zur Geb�audeerkennung
gezeigt werden, da� die Relaxation von Constraints zwar das Problem der Unl�osbarkeit des CSP
entsch�arft, jedoch im Falle der Unbeobachtbarkeit von Bildmerkmalen inkorrekte Zuordnungen
durchgef�uhrt werden. Ferner stellte sich die Gewichtung der Constraints durch die Zuordnung zu
einer Hierarchiestufe als problematisch heraus. Zwar wurden Constraints, die nach empirischer
Beobachtung h�au�ger verletzt sind, in niedrigere Priorit�atsstufen eingeteilt, jedoch f�uhrt die le-
xikographische Ordnung auf den Anzahlen erf�ullter Constraints der einzelnen Hierarchieebenen
generell zu einer �Uberbewertung der h�oherstu�gen Constraints.

4.2.3 Dynamic CSP

Dynamic CSP wurde von Mittal und Falkenhainer in dem Aufsatz [MF90] vorgestellt, und ist
das einzige Verfahren, da� die Relaxation �uberbeschr�ankter Systeme durch die Eliminierung von
Variablen realisiert. In Dynamic CSP werden Variablen durch besondere Aktivierungs-Constraints
ein- oder ausgeschaltet. Die Umst�ande, unter denen diese Constraints Variablen aktivieren bzw.
deaktivieren, k�onnen von der Wertebelegung oder dem Aktivierungszustand anderer Variablen
abh�angen. Constraints der erstgenannten Sorte haben die Form P (v1; : : : ; vn)! active : vj , wobei
j > n, und P ein beliebiges n-stelliges Pr�adikat �uber den Variablen v1; : : : ; vn darstellt. Die zweite
Sorte von Constraints hat die Form active : v1 ^ : : : ^ active : vn ! active : vj , und besagt, da�
wenn die Variablen v1; : : : ; vn aktiv sind, auch vj aktiv sein mu�. Die Deaktivierung einer Variablen
beinhaltet implizit auch die Deaktivierung aller zu ihr inzidenten Constraints. Die De�nition einer
Grundmenge von Variablen, die immer aktiv sein m�ussen und damit Teil jeder L�osung sind, erlaubt
ferner die Sicherstellung bestimmter Minimalkon�gurationen.

4.2.4 Die generischen Konzepte PCSP und GOCS

Partial Constraint Satisfaction (PCSP) ist ein von Freuder und Wallace entwickeltes Rahmen-
konzept f�ur die Handhabung �uberbeschr�ankter Systeme (siehe [Fre89, FW92, FW96]). Dabei wird
jede Modi�kation des urspr�unglichen CSP als Ver�anderung des Problemraums PS betrachtet. Das
Konzept ist in dem Sinne generell, da� jede Abstandsfunktion, die die Abweichung von PS0 zum
urspr�unglichen Problemraum PS quanti�ziert und dabei die Eigenschaften einer Metrik aufweist,
zur Konstruktion der Bewertungsfunktion verwendet werden kann. In [FW96] werden verschiede-
ne Metriken vorgeschlagen, wobei nur MaxCSP im Detail untersucht wurde. Leider ber�ucksichtigt
keine der Metriken die Eliminierung von Variablen.

In seiner Dissertation stellt Jampel dasGeneral Framework for Over-Constrained Systems (GOCS)
als eine Abstraktion von HCLP und PCSP vor (siehe [Jam96] und vgl. Abbildung 4.3 auf Seite 72).
Zun�achst wird dabei gezeigt, da� alle in HCLP formulierten Constraint-Probleme nach PCSP
transformiert werden k�onnen und umgekehrt, wenn die Bewertungsfunktion auf der Basis von
Relationentupelerg�anzungen ausgedr�uckt wird (siehe oben, Abschnitt 4.2: zweite Methode der
Relaxation �uberbeschr�ankter Systeme). Der Fokus von GOCS liegt dabei auf dem Aspekt der
Kompositionalit�at, der eine wichtige Rolle f�ur die operationale Umsetzung von OCS-Verfahren
darstellt. Die Arbeit konzentriert sich ebenfalls ausschlie�lich auf die Relaxation von Constraints;
die Beziehung zu Dynamic CSP und der Eliminierung von Variablen wurde als o�ene Frage im
Ausblick der Arbeit aufgeworfen.

4.2.5 Diskussion der Konzepte

Alle oben vorgestellten Konzepte zur Handhabung �uberbeschr�ankter Constraint-Probleme sind
nicht in der Lage, die in Verbindung mit der Objekterkennung auftretenden Probleme ad�aquat
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zu ber�ucksichtigen. Das Dilemma besteht darin, da� Constraints aus zwei verschiedenen Gr�unden
nicht erf�ullbar sein k�onnen, und sie in beiden F�allen zur Au
�osung des Kon
ikts relaxiert werden
m�ussen: Erstens kann die einem Constraint zugrundeliegende Relation verletzt sein. Dies ist bei-
spielsweise der Fall, wenn zwei Linienvariablen des Modells Bildmerkmale zugewiesen bekommen,
die zwar laut Modell parallel sein m�u�ten, es aber aufgrund der zu gro�en Linienwinkelabweichung
nicht sind. Zweitens kann ein vom Modell erwartetes Merkmal im Bild unbeobachtbar sein, was
bedeutet, da� zu diesem nicht vorhandenen Merkmal auch keine Relationen bestehen k�onnen,
und deshalb die zu dem entsprechenden Modellmerkmal inzidenten Constraints ebenfalls relaxiert
werden m�ussen.

Nun verbinden die Verfahren, die zur Au
�osung der Kon
ikte nur die Relaxation von Constraints
ber�ucksichtigen wie MaxCSP und HCLP, mit jeder Constraint-Relaxation genau einen Kosten-
wert. Das bedeutet aber wiederum, da� nicht zwischen den beiden oben genannten Gr�unden f�ur
die Relaxation der Constraints unterschieden werden kann. Im Fall der Unbeobachtbarkeit w�urden
aufgrund der Relaxation aller inzidenten Constraints sehr gro�e Kosten entstehen, die nicht unbe-
dingt mit der Wichtigkeit der Variable bzw. des Modellmerkmals korrespondieren. Im Gegenteil:
manchmal w�are es besser anzunehmen, da� bestimmte Merkmale nicht beobachtbar sind, um die
Anzahl der

"
echten\ Relationenverletzungen zu minimieren. Ein weiteres Problem, das eng damit

zusammenh�angt, ist, da� bei den beschriebenen OCS-Verfahren nach wie vor jeder Variablen ein
Wert zugewiesen werden mu�. Es gibt also gar keine M�oglichkeit, die Unbeobachtbarkeit eines
Merkmals in der entsprechenden Variable explizit zu machen, weil ihr immer ein Bildmerkmal
zugewiesen werden mu�. Dieses k�onnte zudem zuf�allig einige der Constraints erf�ullen und damit
den Wert der Bewertungsfunktion weiter verf�alschen.

�Ahnliches gilt f�ur die Rahmenkonzepte PCSP und GOCS. Obwohl diese eigentlich nicht auf die
Relaxation von Constraints beschr�ankt sind, reduzieren die Autoren jegliche Problemrelaxation
eines CSP auf die Erg�anzung von kompatiblen Relationentupeln (vgl. Abschnitt 4.2, Relaxations-
methode Nr. 2). Dies erm�oglicht zwar die Bestimmung einer L�osung, f�uhrt aber zu den gerade
genannten Problemen bei der Bewertung von Constraint-Relaxationen. Dar�uberhinaus wirft die
Erg�anzung um neue kompatible Relationentupel w�ahrend der Suche operationale Probleme auf:
Konsistenztechniken basieren auf der Annahme, da� erstens die Wertebereiche von Variablen mit
fortschreitender Suche monoton kleiner werden, und zweitens die Menge der den Constraints zu-
grundeliegenden kompatiblen Relationentupel �uber die gesamte Suche konstant bleibt.

Dynamic CSP kann zwar die Unbeobachtbarkeit von Merkmalen durch die Deaktivierung bzw.
Eliminierung der entsprechenden Variablen und ihrer inzidenten Constraints ausdr�ucken, jedoch
m�ussen die zwischen aktivierten Variablen bestehenden Constraints alle erf�ullt sein. Es k�onnen
also keine einfachen Verletzungen von Relationen ber�ucksichtigt werden.

4.3 Erweiterung der Constraint-Modellierung

Wie die Diskussion im vorigen Abschnitt ergeben hat, eignet sich keines der bestehenden OCS-
Verfahren f�ur die Objekterkennung, weil sie entweder nur die Verletzung von Constraints behan-
deln oder nur die Eliminierung von Variablen erm�oglichen. In diesem Abschnitt wird deshalb
ein neues Konzept vorgestellt, das eine Integration beider F�alle erlaubt, und damit die E�ekte
der Unbeobachtbarkeit und der Unsch�arfe/Unsicherheit explizit unterscheiden kann (siehe auch
[Kol98, KPC00, FKL+98]).

4.3.1 Relaxation von Constraints

Die wesentliche Idee des Konzepts besteht darin, die Verletzung von Constraints abzufangen,
so da� das CSP weiterhin l�osbar bleibt. Der Status jedes einzelnen Constraints mu� zudem ex-
plizit repr�asentiert werden, damit er in einer Bewertungsfunktion zur Bestimmung der besten
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L�osung ber�ucksichtigt werden kann. Es wird dazu jeder Constraint c(v1; : : : ; vn) 2 C des ge-
gebenen CSP(V;D;C) mit den Variablen V und ihren assoziierten Wertebereichen D um eine
dreiwertige Variable b 2 f�1; 0; 1g erweitert zu einem Constraint c0(v1; : : : ; vn; b) mit

c0(v1; : : : vn; b) , (b = 1 ^ c(v1; : : : ; vn)) _

(b = �1 ^ :c(v1; : : : ; vn)) _

(b = 0) (4.1)

Die Variable b stellt dabei sowohl eine Statusvariable als auch einen Schalter dar: Wenn auf der
einen Seite der urspr�ungliche Constraint c als de�nitiv erf�ullt (entailed) erkannt wird, erh�alt b den
Wert 1. Wird auf der anderen Seite b = 1 gesetzt, mu� c erf�ullt werden, damit c0 erf�ullt wird, d.h.
der urspr�ungliche Constraint c wird dadurch erzwungen. Analog verh�alt es sich bei Feststellung
des Fehlschlagens von c : in diesem Fall wird b auf den Wert �1 gesetzt. Das Setzen von b = �1
wiederum erzwingt die Negation von c, d.h. der urspr�ungliche Constraint c mu� verletzt sein,
damit c0 erf�ullt wird.

Mit den Werten b = �1 bzw. b = 1 l�a�t sich also bereits die Verletzung bzw. Erf�ullung eines
Constraints c explizit darstellen. Auf den dritten Fall (b = 0) wird nun im folgenden eingegangen.

4.3.2 Eliminierung von Variablen durch Fehlwerte

Bei der Modellierung der Unbeobachtbarkeit von Bildmerkmalen besteht die Idee darin, die Wer-
tebereiche der Variablen jeweils um einen ausgezeichneten Fehlwert (Wildcard, Notation: �) zu
erweitern. Wenn ein Merkmal im Bild nicht beobachtbar ist, wird der Variablen dann anstelle
eines extrahierten Bildmerkmals der Fehlwert zugewiesen. Da ein nicht vorhandenes Objekt auch
keine Relationen besitzen kann, m�ussen im Fall der Fehlwertzuweisung alle Constraints, die zu der
entsprechenden Variablen inzident sind, relaxiert werden:

8vi 2 V : (vi = � , 8 c0j(: : : ; vi; : : : ; bj) 2 C
0 : bj = 0) (4.2)

Diese Bedingung verbindet die Statusvariablen mit den eigentlichen Variablen des CSP: Wenn
einer Variablen vi der Fehlwert zugewiesen wird, m�ussen alle Statusvariablen bj der inzidenten
Constraints c0j den Wert 0 erhalten. Wie der De�nition von c0 in Gleichung 4.1 zu entnehmen
ist, bedeutet dies die Relaxation der urspr�unglichen Constraints cj , weil im Fall von bj = 0 der
transformierte Constraint c0j unabh�angig von cj immer erf�ullt ist.

Der transformierte Constraint c0 realisiert also eine Kapselung des urspr�unglichen Constraints, und
erm�oglicht damit eine kontrollierte Relaxation des urspr�unglichen Constraints c. Zusammengefa�t
haben die Werte der Indikator-/Steuervariablen b somit die folgende Bedeutung:

b = �1 : Constraint wurde verletzt
b = 0 : Constraint ist unbeobachtbar
b = 1 : Constraint wurde erf�ullt

Die Wahrheitstabelle f�ur die Erf�ullung von c0(: : : ; b) in Abh�angigkeit von der Wertebelegung von
b und der Erf�ullbarkeit von c ergibt sich zu

c0(v1; : : : ; vn; b) b = �1 b = 0 b = 1

c(v1; : : : ; vn) = 0 1 1 0
c(v1; : : : ; vn) = 1 0 1 1

Widerspr�uche bei der L�osung des transformierten CSP k�onnen also nur dann auftreten, wenn die
durch b = 1 ausgedr�uckte Forderung nach der Erf�ullung von c oder die durch b = �1 ausgedr�uckte
Forderung nach dem Fehlschlagen von c nicht erf�ullt werden.
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4.3.3 Inferenzregeln

Die vorgestellte Kapselung der urspr�unglichen Constraints ci durch c
0
i sorgt daf�ur, da� die Verlet-

zung von ci nicht notwendigerweise auch ein Fehlschlagen des gesamten CSPs verursacht. Vielmehr
wird in einem solchen Fall die Statusvariable bi auf einen entsprechenden Wert gesetzt (bei Ver-
letzung von ci also auf �1), und c0i dadurch letztlich erf�ullt.

Eine M�oglichkeit der Realisierung der erweiterten Constraints c0i besteht nun darin, die in Glei-
chung 4.1 gezeigte logische Formel als Prolog-Klausel zu formulieren, und diese dann unter Ver-
wendung des in Abschnitt 3.4.1 vorgestellten generischen Constraint-Handlers einfach als neuen
Constraint zu de�nieren, der dann mittels der Standard-Forward-Checking- oder Look-Ahead-
Inferenzregel ausgewertet wird.

Das Problem bei Verwendung der Look-Ahead-Inferenzregel w�are aber, da� sie viele vergebliche
Konsistenz�uberpr�ufungen durchf�uhren w�urde, weil f�ur die erweiterten Constraints in vielen F�allen
zun�achst keine Wertebereichseinschr�ankungen m�oglich sind. Dies l�a�t sich an der Bedeutung der
Statusvariablen bi eines erweiterten Constraints c

0
i verdeutlichen: Sind z.B. noch die beiden Werte

�1 und 1 im Wertebereich von b enthalten, bedeutet das, da� der urspr�ungliche Constraint ci
wahr oder auch falsch sein kann. Es k�onnen deshalb noch keine Einschr�ankungen anhand von ci
gemacht werden. Ein �ahnlicher Fall liegt vor, wenn neben einem anderen Wert noch der Wert 0 im
Wertebereich von bi enthalten ist. Auch hier d�urfen keine Einschr�ankungen vorgenommen werden,
denn sollte b = 0 gesetzt werden, hei�t das, da� der Constraint eigentlich gar nicht existiert und
deswegen niemals irgendwelche Einschr�ankungen h�atte vornehmen k�onnen.

Im Gegensatz dazu w�urde die Verwendung der Forward-Checking-Inferenzregel dazu f�uhren, da�
der erweiterte Constraint oftmals sp�ater als n�otig ausgewertet und damit den Suchraum weni-
ger stark beschr�anken w�urde, weil Forward-Checking-Constraints erst geweckt werden, wenn alle
Variablen bis auf eine an einen eindeutigen Wert gebunden sind. Zur Verdeutlichung: Wenn der
Statusvariablen bi der Wert 1 zugewiesen wird, mu� der urspr�ungliche Constraint ci erf�ullt sein,
damit auch c0i erf�ullt ist. c

0
i k�onnte also zu diesem Zeitpunkt | unabh�angig von der Gr�o�e der

Wertebereiche der anderen Variablen | durch den urspr�unglichen Constraint ci ersetzt werden,
der u.U. sofort Wertebereichseinschr�ankungen auf seinen Variablen vornehmen kann.

Die Realisierung der erweiterten Constraints mittels Look-Ahead-Inferenzregel versucht zu oft und
zu fr�uh, Bereichseinschr�ankungen herbeizuf�uhren, wohingegen die Forward-Checking-Inferenzregel
in vielen F�allen zu sp�at

"
feuert\. Im folgenden werden deshalb spezielle Inferenzregeln vorgestellt,

die die Bedeutung der Statusvariablen bi explizit ber�ucksichtigen und ausnutzen. Zur formalen
Darstellung dieser Regeln und ihrer operationalen Semantik wird ein Transitionssystem in Anleh-
nung an van Hentenryck et. al. ([vHSD92]) verwendet, das wie folgt de�niert ist:

De�nition 4.1 (Transitionssystem)
Ein Transitionssystem ist ein ein Tripel h�; T; 7�!i, wobei � eine Menge von Kon�gurationen,

T � � die Menge der Terminalkon�gurationen und 7�! � ��� die �Ubergangsrelation bezeichnet.
Dabei mu� die �Ubergangsrelation die folgende Eigenschaft erf�ullen:

8
 2 T; 8
0 2 � : 
 67�! 
0:
2

Die Kon�gurationen des Transitionssystems sind die Berechnungszust�ande hG � �i, wobei G die
noch zu beweisenden Ziele und � den aktuellen Stand des Constraint-Speichers bezeichnet (vgl.
Abschnitt 3.2.2). Terminalkon�gurationen sind erfolgreiche Berechnungszust�ande, die hier dadurch
charakterisiert sind, da� der Zielteil leer ist. Die L�osungen eines CSP werden gem�a� De�nition 3.2
auf Seite 36 durch die Teilmenge von T gebildet, bei der der Constraint-Speicher f�ur jede Variable
V1; : : : ; Vn genau einen Constraint der Form Vi = Werti enth�alt.
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Eine Transition 
 7�! 
0 kann interpretiert werden als: Kon�guration 
 wird (nichtdetermini-
stisch1) reduziert auf 
0. Die m�oglichen Transitionen werden durch Inferenzregeln beschrieben, die
folgendes Format besitzen:

hBedingung 1i
...

hBedingung mi


 7�! 
0

Diese Inferenzregeln besagen, da� die Transition 
 7�! 
0 statt�nden kann, wenn alle aufgez�ahlten
Vorbedingungen erf�ullt sind.

Es werden im folgenden nur die Inferenzregeln vorgestellt, die die erweiterten Constraints c0 auf
die urspr�unglichen Constraints c bzw. :c reduzieren, welche danach mittels bekannter Standard-
Inferenzregeln weiter ausgewertet werden. F�ur die formale De�nition der allgemeinen CLP-Infe-
renzregeln (Zielreduktion bzw. Entfalten, Constraint-L�osen bzw. Vereinfachung, und Scheitern) sei
auf [vHSD92] und [FA97b] verwiesen. Die Notation wurde bereits in Abschnitt 3.2 beschrieben.
Die speziell f�ur Constraints �uber endlichen Wertebereichen de�nierten Forward-Checking- und
Look-Ahead-Inferenzregeln sind in [vH87, vH89] erl�autert.

Erkennung der de�nitiven Erf�ullung (Entailment) eines urspr�unglichen Constraints ci und Folge-
rung der Bindung von bi an 1:

� j= ci(v1; : : : ; vn)
c0i(v1; : : : ; vn; bi) 2 �

hG � �i 7�! hbi = 1; G � � n fc0igi
(4.3)

Erkennung der Unerf�ullbarkeit (Contradiction) eines urspr�unglichen Constraints ci und Folgerung
der Bindung von bi an �1:

� ^ ci(v1; : : : ; vn) j= ?
c0i(v1; : : : ; vn; bi) 2 �

hG � �i 7�! hbi = �1; G � � n fc0igi
(4.4)

Zuweisung des Fehlwertes (Wildcard) zu einer Variablen vj und Folgerung der Bindung der bi aller
inzidenten Constraints c0i an 0:

� j= vj = �
c0i(: : : ; vj ; : : : ; bi) 2 �

hG � �i 7�! hbi = 0; G � � n fc0igi
(4.5)

Erzwingen eines urspr�unglichen Constraints ci durch die Bindung von bi an den Wert 1:

� j= bi = 1
c0i(v1; : : : ; vn; bi) 2 �

hG � �i 7�! hv1 6= �; : : : ; vn 6= �; ci(v1; : : : ; vn); G � � n fc0igi
(4.6)

Erzwingen des Fehlschlagens eines urspr�unglichen Constraints ci durch die Bindung von bi an den
Wert �1:

� j= bi = �1
c0i(v1; : : : ; vn; bi) 2 �

hG � �i 7�! hv1 6= �; : : : ; vn 6= �;:ci(v1; : : : ; vn); G � � n fc0igi
(4.7)

1Nichtdeterministische Reduktion bedeutet, da� eine der m�oglichen Reduktionen ausgew�ahlt und durchgef�uhrt
wird. Waren mehrere Reduktionen m�oglich, wird im Kontext von CLP bei einem sp�ateren Fehlschlagen durch das
Backtracking an diese Stelle zur�uckgekehrt und eine andere Wahl getro�en.
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Unbedingte Relaxation eines urspr�unglichen Constraints ci durch die Bindung von bi an den
Wert 0:

� j= bi = 0
c0i(v1; : : : ; vn; bi) 2 �

hG � �i 7�! h(v1 = � _ : : : _ vn = �); G � � n fc0igi
(4.8)

Diese Inferenzregeln k�onnen mit den Sprachmitteln leistungsf�ahiger CLP-Systeme wie Eclipse
oder SICStus Prolog unmittelbar realisiert werden. F�ur die praktische Evaluation (siehe unten)
mu�te der in Kapitel 3.4.1 beschriebene generische Constraint-Handler nur um wenige Programm-
zeilen (< 40) erweitert werden.

4.3.4 Optimierung mittels Branch & Bound

Zur Bestimmung der besten L�osung mu� zun�achst die Bewertungsfunktion de�niert werden. Die-
se Funktion ergibt sich hier aus der Summierung der Statusvariablen aller Constraints, denn ein
erf�ullter Constraint (b = 1) tr�agt zur Gesamtzuordnung bei, wohingegen ein verletzter Constraint
(b = �1) dieser widerspricht. Sind Constraints aufgrund der Unbeobachtbarkeit eines Merkmals
ebenfalls nicht beobachtbar (b = 0), k�onnen sie weder zur Gesamtzuordnung beitragen noch ihr
widersprechen. Wie im folgenden Kapitel 5 noch erl�autert wird, hat diese Bewertung eine infor-
mationstheoretische Basis. Wenn C 0 die Menge der transformierten Constraints ist, l�a�t sich die
Bewertungsfunktion f(C 0) folgenderma�en darstellen:

f(C 0) =

jC0jX
i=1

bi mit c0i(: : : ; bi) 2 C
0 (4.9)

Diese Funktion wird nun mit Hilfe eines Branch & Bound-Verfahrens maximiert (vgl. [AHU87]).
Dabei gibt eine untere Schranke � den minimalen Wert an, der von f(C 0) erreicht werden mu�.
Sobald bei der Suche eine L�osung gefunden wurde, die gr�o�er als die aktuelle untere Schranke ist,
wird diese auf den neuen, gr�o�eren L�osungswert von f(C 0) gesetzt und die Suche erneut gestartet.
Dies wird solange wiederholt, bis sich f�ur den Schrankenwert � keine L�osung mehr �nden l�a�t mit
f(C 0) > �.

Die meisten CLP-Systeme unterst�utzen das Branch & Bound-Verfahren durch eingebaute spezi-
elle Pr�adikate (vgl. [DvHS+88, vH89, PM95, WNS97]). Der Vorteil dieser Einbettung liegt darin,
da� von der unteren Schranke und anderen Bedingungen auch R�uckschl�usse auf die Belegung der
einzelnen Variablen der Bewertungsfunktion getro�en werden k�onnen. W�ahrend der Suche ist der
Wertebereich von f(C 0) durch Bindungen verschiedener bi an �1, 0 oder 1 auf ein noch m�ogliches
Intervall fmin; : : : ;maxg festgelegt. Die untere Schranke � wird dem CSP explizit als Constraint
f(C 0) > � hinzugef�ugt. Dies f�uhrt dazu, da� wennmax � � wird, sofort der Suchzweig abgeschnit-
ten und ein Backtracking ausgel�ost wird. Dar�uberhinaus kann der Constraint-Interpreter aus dem
Intervall fmin; : : : ;maxg f�ur f(C 0) und dem Constraint f�ur die untere Schranke in bestimmten
Situationen eindeutige Belegungen f�ur die noch ungebundenen bi schlu�folgern und erzwingen.
So kann u.U. festgestellt werden, da� zur �Uberschreitung der unteren Schranke alle noch unge-
bundenen b-Variablen den Wert 1 erhalten m�ussen. In diesem Fall w�urden durch das Setzen der
betre�enden b-Variablen aufgrund der oben dargestellten Inferenzregeln damit die korrespondie-
renden Constraints c erzwungen.

Das beschriebene Suchverfahren f�uhrt einen vollst�andigen Durchlauf des Suchraumes durch. Das
bedeutet, da� auf der einen Seite zwar garantiert das globale Optimum gefunden wird, aber auf der
anderen Seite der Suchaufwand erheblich sein kann. Im folgenden Abschnitt wird deshalb n�aher
untersucht, wie der Suchraum bereits vor der Suche beschr�ankt werden kann.
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4.3.5 A priori und aktive Beschr�ankungen des Suchraumes

Die Erweiterung der Constraints ber�uhrt zwar die Problemkomplexit�at der Geb�audeerkennung
selber nicht, jedoch wird die Komplexit�at der Implementierung durch die Einf�uhrung der Status-
variablen b1; : : : ; bn um den Faktor 3n vergr�o�ert, weil zus�atzlich zu der Zuweisung extrahierter
Bildmerkmale zu den Merkmalsvariablen auch jeder Statusvariablen einer von drei m�oglichen Wer-
ten zugewiesen werden mu�.

Es k�onnen jedoch bereits vor der Suche a priori Einschr�ankungen des Suchraumes durchgef�uhrt
werden. Die Schwellwerte der geometrischen Constraints Linienwinkel, Linienparallelit�at und Kol-
linearit�at wurden so gew�ahlt, da� die Constraints f�ur alle Zuordnungen der Trainingsdaten erf�ullt
waren. Dies kann auch so gedeutet werden, da� wenn die beteiligten Merkmale beobachtbar sind,
in allen akzeptablen F�allen die entsprechenden Constraints erf�ullt sind. Das bedeutet, da� wenn
ein Constraint der oben aufgez�ahlten Typen verletzt ist, dies nur auf die Unbeobachtbarkeit ei-
nes Merkmals zur�uckzuf�uhren ist. Diese Schlu�folgerung erlaubt es, a priori den Wert �1 aus den
Wertebereichen der Statusvariablen bi der entsprechenden geometrischen Constraints zu entfernen.

Weitere Suchraumeinschr�ankungen ergeben sich a priori aus den zuvor rekonstruierten Geb�aude-
ecken, da diese Ecken anhand der Zuordnung extrahierter Bildmerkmale gebildet wurden. Bei der
Generierung der Geb�audehypothesen und der Berechnung der Geb�audeansichten wird zu jeder
Ecke vermerkt, welche Bildmerkmale den Modellmerkmalen zugeordnet wurden. Die Werteberei-
che der Variablen, die den bekannten Eckenmerkmalen der Geb�audeansicht entsprechen, k�onnen
somit unmittelbar auf die jeweils bei der Eckenrekonstruktion zugeordneten Merkmale beschr�ankt
werden. Wurde ferner bei der Eckenrekonstruktion festgestellt, da� z.B. der Knotenpunkt oder
eine inzidente Bildkante in einem Bild unbeobachtbar ist, wird der entsprechenden Variablen von
vornherein der Wildcard zugeordnet.

Wenn man davon ausgeht, da� die Bilddaten eine gewisse Mindestqualit�at aufweisen und f�ur
die zuverl�assige Rekonstruktion eines Geb�audes eine bestimmte Mindestanzahl von Merkmalen
ben�otigt wird, kann zudem der Suchraum eingeschr�ankt werden, indem man eine maximale Be-
schr�ankung der Anzahl m�oglicher Wildcard-Zuordnungen vornimmt. Wird w�ahrend der Suche
diese Anzahl erreicht, kann automatisch aus allen Wertebereichen der noch nicht eindeutig fest-
gelegten Variablen der Wildcard sowie aus den Wertebereichen der Statusvariablen der korre-
spondierenden Constraints der Wert 0 entfernt werden. Zur Realisierung kann unmittelbar der in
allen CLP(FD)-Systemen eingebaute Standard-Constraint atmost(N,VarList,Value) verwendet
werden, der festlegt (und auch propagiert), da� der Wert Value h�ochstens N -mal in der Liste
der Variablen VarList vorkommen darf. Bei allen folgenden Beispielen wurde N auf 35% der An-
zahl der Merkmalsvariablen gesetzt, d.h. es werden nur L�osungen toleriert, bei denen mindestens
65% der Modellmerkmale im Bild beobachtbar sind. Dieser Wert kann aus den Trainingsdaten er-
mittelt werden, die bereits zur Bestimmung der Constraint-Schwellwerte verwendet wurden (vgl.
Abschnitt 3.3.2).

4.3.6 Praktische Evaluation

Zur praktischen Evaluation mu� zun�achst die Transformation von Geb�audeansichten in eine CLP-
Klausel angepa�t werden. Abbildung 4.4 zeigt die bzgl. Abbildung 3.11 auf Seite 56 entsprechend
modi�zierte Klausel einer Geb�audeansicht eines Satteldachhauses.

Die wesentlichen �Anderungen bestehen in der Erweiterung der Wertebereiche um den Fehlwert �,
die Erg�anzung der Constraints um die Statusvariablen B1 : : : B67 und der Summierung dieser
Variablen zur Bildung der Bewertungsfunktion. Ein weiterer Unterschied besteht darin, da� zur
Forderung nach der Verschiedenheit der zugeordneten Bildmerkmale nicht mehr der eingebaute
alldistinct-Constraint verwendet werden kann, sondern alle Variablen paarweise durch einen
neuen, relaxierbaren not equal-Constraint zueinander in Beziehung gesetzt werden m�ussen.

Im folgenden wird die Anwendbarkeit der erweiterten Constraint-Modellierung und der vorgestell-
ten Inferenzregeln an zwei Testreihen untersucht. An beiden Reihen soll als erstes demonstriert
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house_aspect(F1,F2,F3,L1,...,L10,Sum) :-
extracted_blobs(BlobDom), [F1,F2,F3] ∈ BlobDom ∪ {*},

extracted_lines(LineDom), [L1,...,L10] ∈ LineDom ∪ {*},

[B1,...,B67] ∈ [-1,0,1],

not_equal(F1,F2,B20),not_equal(F1,F3,B21),not_equal(F2,F3,B22),

not_equal(L1,L2,B23), . . . ,not_equal(L9,L10,B67),

adjacent(F1,L1,B1), adjacent(F1,L2,B2), adjacent(F1,L3,B3),

adjacent(F1,L4,B4), adjacent(F1,L5,B5), adjacent(F2,L4,B6),

adjacent(F2,L6,B7), adjacent(F2,L8,B8), adjacent(F2,L10,B9),

adjacent(F3,L5,B10),adjacent(F3,L7,B11),adjacent(F3,L9,B12),

adjacent(F3,L10,B13),

line_parallel(L2,L3,B14),  line_parallel(L6,L7,B15),

line_parallel(L6,L10,B16), line_parallel(L7,L10,B17),

line_parallel(L4,L8,B18),  line_parallel(L5,L9,B19).

Sum = B1 + B2 + ... + B66 + B67.

F2 F3

L8

L6

L4

L10

L9

L5

L7

L3
F1

L2

L1

Abbildung 4.4: Erweiterte CLP-Klausel zur Repr�asentation der Vorderansicht eines Sattel-
dachhauses. Aus Gr�unden der �Ubersichtlichkeit werden nur einige der Relationen dargestellt
und die Punktmerkmale weggelassen. Die sich bzgl. der in Abbildung 3.11 gezeigten Klausel
ergebenden �Anderungen sind unterstrichen.

werden, da� das vorgeschlagene Konzept auch bei fehlerbehafteten Daten korrekte Zuordnungen
bestimmt, wobei die Ph�anomene der Unbeobachtbarkeit und Unsch�arfe entsprechend di�erenziert
werden. Dar�uberhinaus soll anhand der ersten Testreihe die E�ektivit�at der neuen Inferenzregeln
im Gegensatz zur Anwendung der Standard-Forward-Checking-Inferenzregel aufgezeigt werden.
Des weiteren geht es darum, die Bedeutung des Vorwissens aus der 3D-Eckenrekonstruktion in
bezug auf den Suchaufwand zu illustrieren. Die zweite Testreihe soll schlie�lich noch einmal ver-
deutlichen, da� bereits ohne eine di�erenzierte Gewichtung der Constraints in den meisten F�allen
die richtigen Zuordnungen bestimmt werden.

In beiden Testreihen wird weiterhin die First-Fail-Heuristik zur Auswahl der n�achsten Variable, der
ein Wert zugeordnet werden soll, verwendet. Dabei werden die Variablen, die die Modellmerkmale
repr�asentieren, sowie die Statusvariablen in einer Menge zusammengefa�t, aus der dann jeweils
die Variable mit dem kleinsten Wertebereich ausgew�ahlt wird (vgl. Abschnitt 3.1.3.1).

Die erste Testreihe wird in Tabelle 4.2 dargestellt und besteht aus drei Luftbildausschnitten, wobei
die ersten beiden ein Satteldachhaus und der dritte ein Walmdachhaus zeigen. In der linken Spalte
wird dabei das Beispiel vom Anfang des Kapitels aufgegri�en (vgl. Abbildung 4.1 auf Seite 67). In
der Tabelle sind zu jedem Bild die Anzahl der Modellmerkmale der Geb�audehypothese, die in dem
Bild gesucht wird, aufgef�uhrt. Dabei wird angegeben, f�ur wieviele dieser Variablen bereits aufgrund
der bei der Generierung der Geb�audehypothesen ber�ucksichtigten rekonstruierten 3D-Ecken bereits
das zuzuordnende Bildmerkmal feststeht. Die Anzahl der freien Variablen ergibt sich also aus der
Summe der Modellvariablen minus der Anzahl der a priori feststehenden Variablen. Des weiteren
werden zu jedem Bild die Anzahlen extrahierter Punkt-, Linien- und Fl�achenmerkmale angegeben.
Die erzielten Ergebnisse2 sind jeweils unterteilt nach der Art der verwendeten Inferenzregeln.
'FCIR' steht dabei f�ur die Verwendung der Forward-Checking-Inferenzregel und 'neue IR' f�ur die
neuen Inferenzregeln (vgl. Abschnitt 4.3.3).

Als erstes l�a�t sich feststellen, da� in allen drei Bildern die gesuchte Geb�audehypothese korrekt
identi�ziert wurde, d.h. die ermittelte beste Zuordnung der Bild- zu den Modellmerkmalen ent-
spricht genau der Erwartung. Geb�audemerkmale, die im Bild nicht extrahiert werden konnten,
werden richtigerweise als unbeobachtbar erkannt. Das Vorwissen wirkt sich deutlich auf die Lauf-
zeit bzw. die Anzahl besuchter Suchbaumknoten aus. Im linken Bild standen bereits f�ur 53%
der Variablen die zuzuordnenden Merkmale fest, was eine sehr kurze Suche zur Folge hatte. Im
mittleren Bild waren mit 16% und im rechten Bild mit 21% ungef�ahr gleich viele Variablen a

2Die Laufzeiten wurden auf einem Linux-PC mit 266MHz AMD-K6-CPU unter Eclipse 3.7.1 ermittelt.
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Modell (Geb�audeansicht)
# Punktvariablen 6 9 6
# Linienvariablen 7 12 9
# Fl�achenvariablen 2 4 4
davon insges. bereits fest 8 4 4
# Constraints 105 206 139

Bild
# Punktmerkmale 54 50 55
# Linienmerkmale 47 57 109
# Fl�achenmerkmale 35 21 90

Ergebnisse FCIR neue IR FCIR neue IR FCIR neue IR
Bewertung

P
bi 75 75 { 135 { 103

# Wildcard-Zuordnungen 2 2 { 3 { 0
# verletzter Constraints 4 4 { 11 { 18
besuchte Suchbaumknoten 127088 8112 { 297863 { 929857
# Konsistenztests 9612513 47796 { 2180912 { 8327051
davon aus dem Cache 94,19 % 78,67% { 77,99% { 59,66%
Laufzeit in Sek. 168,35 5,53 { 351,53 { 999,06

Tabelle 4.2: Drei Beispiele f�ur die Bestimmung der besten Zuordnung von Bild- zu Mo-
dellmerkmalen unter expliziter Ber�ucksichtigung von Unbeobachtbarkeit und Unsch�arfe. Zu-
geordnete Fl�achenmerkmale sind hellblau, Linienmerkmale rot und Punktmerkmale orange
hervorgehoben. In allen drei F�allen wurde trotz schlechter Bilddaten eine korrekte Zuord-
nung vorgenommen. Das linke Bild zeigt das Beispiel vom Anfang des Kapitels (siehe Abbil-
dung 4.1 auf Seite 67). Der rechte Giebelpunkt wurde als unbeobachtbar erkannt, und auch
der rechte obere Dacheckpunkt wurde als nicht vorhanden eingestuft, weil der an dieser
Stelle im Bild extrahierte Punkt nicht kollinear zu der rechten Dachkante ist. Im mittleren
Bild wird die rechte obere Dachkante als unbeobachtbar angenommen, weil die dort im Bild
sichtbaren Linien eine zu gro�e Winkelabweichung von der Modellinie aufweisen. Im rechten
Bild wurde aufgrund der geringen Bildau
�osung nur nach der Dachstruktur des Walmdach-
hauses gesucht, die ebenfalls korrekt identi�ziert wurde. Die Me�ergebnisse werden im Text
n�aher erl�autert.

priori festgelegt. Dennoch war der Suchaufwand im rechten Bild deutlich gr�o�er, was sich durch
die gr�o�ere Anzahl extrahierter Bildmerkmale erkl�art.

Wie sich an den Me�ergebnissen zum linken Bild erkennen l�a�t, ist die Verwendung der in Ab-
schnitt 4.3.3 vorgestellten Inferenzregeln deutlich e�ektiver, als die Auswertung der erweiterten
Constraints mittels der Standard-Forward-Checking-Inferenzregel. Anstelle von 168 sec. mit der
FCIR werden nur knapp �uber 5 sec. f�ur die Bestimmung der besten L�osung mit den neuen In-
ferenzregeln ben�otigt. Bei den anderen beiden Beispielen mu�te die Suche mit der FCIR sogar
jeweils nach 24 Stunden abgebrochen werden.

Die zweite Testreihe wird in Abbildung 4.5 dargestellt. Sie zeigt vier Aufnahmen desselben Hauses
aus unterschiedlichen Perspektiven und die dazu bestimmten besten Zuordnungen, die alle inner-
halb weniger Sekunden bestimmt wurden. Wegen der geringen Bildau
�osung wurde nur nach den



82 Kapitel 4. Erweiterung der Constraint-Techniken um Unbeobachtbarkeit und Unsch�arfe

Abbildung 4.5: Die Aufnahmen zeigen dasselbe Geb�aude in vier unterschiedlichen Per-
spektiven. In allen Bildern wurde nach der Dachstruktur der jeweiligen Geb�audehypothese
gesucht, und es wurde in allen F�allen die korrekte Zuordnung erkannt, obwohl die verschie-
denen Constraints bislang nicht weiter gewichtet wurden.

Dachstrukturen der Geb�audehypothesen gesucht. Als Ergebnis dieser Testreihe soll festgehalten
werden, da� die um Unbeobachtbarkeit und Unsch�arfe erweiterte Constraint-Modellierung bereits
ohne eine ausdi�erenzierte Gewichtung der einzelnen Constraints in vielen F�allen eine korrekte
Zuordnung von Bild und Modell erreicht.

4.3.7 �Ubertragung auf andere �uberbeschr�ankte Probleme

Zum Abschlu� dieses Kapitels soll noch gezeigt werden, da� die erweiterte Constraint-Modellierung
eine nat�urliche Verbindung zwischen dem MaxCSP- und dem Dynamic CSP-Formalismus herstellt,
die, wie sich Abbildung 4.3 auf Seite 72 entnehmen l�a�t, bislang noch nicht zueinander in Beziehung
gesetzt wurden. Diese Verbindung l�a�t sich auch f�ur ganz andere Anwendungsgebiete nutzen, was
abschlie�end an einem Beispiel f�ur ein (einfaches) Kon�gurationsproblem demonstriert wird.

Im folgenden wird gezeigt, da� MaxCSP und Dynamic CSP Spezialf�alle der in den Abschnit-
ten 4.3.1 und 4.3.2 vorgestellten Modellierung sind. Um dies zu beweisen, reicht es zu zeigen, da�
sowohl MaxCSP als auch Dynamic CSP mit Hilfe des entwickelten Konzepts simuliert werden
k�onnen.

Zur Realisierung des MaxCSP-Verfahrens reicht es aus, wenn der Wildcard � aus den Wertebe-
reichen aller Variablen v1; : : : ; vn gestrichen wird, und der Wert 0 aus den Wertebereichen aller
Statusvariablen bi der Constraints c

0
i. Ein Constraint c0i modelliert damit nur noch die zwei F�alle,

in denen der urspr�ungliche Constraint ci entweder erf�ullt (bi = 1) oder verletzt ist (bi = �1). Die
Maximierung der Summe �uber alle bi gem�a� Gleichung 4.9 maximiert damit o�ensichtlich auch
die Anzahl erf�ullter Constraints.

Dynamic CSP unterscheidet zwischen aktiven und inaktiven Variablen sowie zwischen normalen
Constraints und Aktivierungs-Constraints. Bei inaktiven Variablen werden alle Constraints, in de-
nen sie vorkommen, ebenfalls inaktiv. Eine a priori ausgezeichnete Teilmenge der Variablen wird
zudem als konstant aktiv angenommen. Bei der Abbildung eines Dynamic CSP auf die in diesem
Kapitel vorgestellte Modellierung werden die Variablen und die normalen Constraints unmittelbar

�ubernommen. Da Verletzungen der normalen Constraints zwischen aktiven Variablen nicht erlaubt
sind, kann zun�achst bereits der Wert �1 aus den Wertebereichen der Statusvariablen bi entfernt
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werden. Die Deaktivierung einer Variablen l�a�t sich unmittelbar durch die Zuweisung eines Wild-
cards erreichen, was nach Inferenzregel 4.5 dazu f�uhrt, da� alle zu dieser Variablen inzidenten
Constraints durch das Setzen ihrer Statusvariablen auf den Wert 0 dann gem�a� Inferenzregel 4.8
ebenfalls relaxiert werden. Bei den konstant aktiven Variablen werden von Anfang an die Wild-
cards aus den entsprechenden Wertebereichen entfernt. Somit k�onnen diese Variablen nicht mehr
deaktiviert werden. Aktivierungs-Constraints der Art P (v1; : : : ; vj)! active : vk werden transfor-
miert nach P 0(v1; : : : ; vj ; b), (b = 0) _ (b = 1 ^ (P (v1; : : : ; vj)! vk 6= �)). Das bedeutet, da� P 0

entweder erf�ullt ist, wenn b = 0 gesetzt wird (weil einer der Variablen v1; : : : ; vj ein Wildcard zuge-
ordnet wurde bzw. sie deaktiviert wurde) oder wenn b = 1 ist, und die Erf�ullung von P (v1; : : : ; vj)
die Aktivierung der Variablen vk (durch Entfernung des Wildcards aus dem Wertebereich von
vk) impliziert. Die zweite Art von Aktivierungs-Constraint (siehe Abschnitt 4.2.3) l�a�t sich auf
analoge Weise transformieren.

Der Nutzen der vorgestellten Modellierung f�ur andere Anwendungsgebiete soll nun noch an ei-
nem einfachen Kon�gurationsproblem illustriert werden, das dem Aufsatz von Freuder und Wal-
lace �uber MaxCSP ([FW96]) entnommen und leicht erweitert wurde. Dabei geht es darum, eine
m�oglichst zueinander passende Kleiderkombination aus Schuhen, Hemd, Hosen und Schlips aus
einem (recht d�urftig ausgestatteten) Kleiderschrank auszuw�ahlen. Die Repr�asentation des Pro-
blems als CSP wird in Abbildung 4.6 dargestellt. Unter den gegebenen Kleidungsst�ucken und den
Beschr�ankungen, welche davon zueinander passen, besitzt das CSP keine L�osung und ist demnach

�uberbeschr�ankt.

{braune Schuhe,
Turnschuhe}

Tuchhose}
hose, graue

{Jeans, blaue Tuch-

{(braune Schuhe, grau),
(Turnschuhe, grau)}

{(grün, graue Tuchhose), (grau, Jeans),
(grau, blaue Tuchhose)}

{(graue Tuchhose, türkis),
(blaue Tuchhose, grau)}

HEMD

SCHLIPS

SCHUHE

HOSE

{(grün, grau)}

{(braune Schuhe, grau)}

(Turnschuhe, Jeans)}

{(braune Schuhe, graue
Tuchhose), 

{grau, grün}

{grau, türkis}

Abbildung 4.6: Beispiel f�ur ein einfaches Kon�gurationsproblem, bei dem es darum geht,
eine m�oglichst gut passende Kleiderkombination auszuw�ahlen (nach [FW96]; erweitert um
einen Schlips).

Wird nun das MaxCSP-Verfahren zur L�osungsbestimmung verwendet, maximieren die beiden
folgenden L�osungen die Anzahl erf�ullter Constraints: 1) braune Schuhe, graues Hemd, grauer
Schlips und blaue Tuchhosen; 2) braune Schuhe, gr�unes Hemd, t�urkisfarbener Schlips und graue
Tuchhosen. Beide L�osungen sind im wahrsten Sinne des Wortes o�ensichtlich inakzeptabel. Wird
jedoch zus�atzlich zur Verletzung einzelner Constraints auch die Eliminierung von Variablen (durch
Zuweisung eines Wildcards) zugelassen, wird bei der besten L�osung vorgeschlagen, Turnschuhe,
ein graues Hemd und eine Jeans zu tragen, den Schlips aber wegzulassen.





Kapitel 5

Bestimmung der

wahrscheinlichsten relationalen

Zuordnung

Im vorangegangenen Kapitel wurde eine methodische Erweiterung der Constraint-Techniken vor-
gestellt, die sowohl die Verletzung einzelner Constraints als auch die Unbeobachtbarkeit von Merk-
malen explizit handhaben kann. Dazu wurde jeder Constraint durch eine Statusvariable b mit den
drei m�oglichen Werten 1, 0 und �1 erg�anzt, die besagen, ob der urspr�ungliche Constraint erf�ullt
(b = 1), aufgrund der Unbeobachtbarkeit eines inzidenten Merkmals nicht vorhanden (b = 0) oder
verletzt ist (b = �1). Zur Bestimmung der besten L�osung wurden diese Werte �uber alle Constraints
aufsummiert, und die Zuordnung bestimmt, die den Wert dieser Bewertungsfunktion maximiert.

Wie im folgenden gezeigt wird, weisen die verschiedenen Constraints unterschiedliche St�oranf�allig-
keiten auf. Beispielsweise werden Merkmalsnachbarschafts-Constraints h�au�ger verletzt als Lini-
enparallelit�ats-Constraints. Da die Verletzung und Erf�ullung f�ur alle Constraints bislang gleich
bewertet wird, k�onnen dadurch fehlerhafte Zuordnungen bestimmt werden, wie Abbildung 5.1
illustriert.

Abbildung 5.1: Beispiel f�ur eine fehlerhafte Zuordnung, die aus der fehlenden Gewichtung
der Constraints herr�uhrt. Das mittlere Bild zeigt die generierte Dachhypothese und das rech-
te Bild die zugeordneten Bildmerkmale der besten L�osung. Die den Modellmerkmalen zuge-
ordneten Fl�achen sind hellblau, Linien rot und Punkte orange hervorgehoben. Dem linken
oberen Eckpunkt des Daches wurde f�alschlicherweise der in dem gr�unen Kreis hervorgeho-
bene Punkt zugeordnet, der jedoch zu weit von der Dach
�ache entfernt liegt. Der Grund f�ur
diese Zuordnung liegt darin, da� die Kosten f�ur die Verletzung der Merkmalsnachbarschafts-
Constraints des Punktes zu den beiden inzidenten Linien und der Dach
�ache im Verh�altnis
zu den anderen Constraints zu niedrig sind.
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Das Problem besteht nun darin, Gewichte f�ur die Constraints zu bestimmen, die die St�oranf�allig-
keiten angemessen ber�ucksichtigen. Dar�uberhinaus stellt sich die Frage nach der Semantik der
besten Zuordnung, denn es ist bislang nicht klar, ob die Zuordnung mit der h�ochsten Bewertung
tats�achlich auch die im Sinne der Objekterkennung beste L�osung darstellt. Schlie�lich mu� auch
ein objektives Kriterium de�niert werden k�onnen, das entscheidet, wann eine L�osung insgesamt
zu schlecht ist, und als unwahrscheinliche Zuordnung zur�uckgewiesen werden mu�. Dies ist bei-
spielsweise f�ur den Fall notwendig, wenn in dem betrachteten Luftbildausschnitt gar kein Geb�aude
abgebildet ist, das Verfahren aber trotzdem eine L�osung ermittelt hat.

Im Bereich der Objekterkennung wurden bereits verschiedene Bewertungsfunktionen f�ur relationa-
le Zuordnungen entwickelt, die auch Bildst�orungen ber�ucksichtigen k�onnen. Einen �Uberblick �uber
die Verfahren gibt Vosselman in [Vos92]. In dieser Arbeit wird ein von Boyer und Kak entwickeltes
und von Vosselman erweitertes Bewertungsschema verwendet, welches das Problem der Zuordnung
auf ein Kommunikationsproblem abbildet und mit einem informationstheorischen Ma� bewertet.
Dieses Bewertungsma� besitzt eine wahrscheinlichkeitstheoretische Grundlage und erm�oglicht die
Bestimmung der wahrscheinlichsten Zuordnung von Modell und Bild. Dar�uberhinaus erlaubt sie
die De�nition eines Hypothesentests zur Zur�uckweisung unwahrscheinlicher Zuordnungen.

Nach der Vorstellung des Bewertungsschemas wird gezeigt, wie die Bewertung zur Gewichtung der
Constraints verwendet wird. Die Gewichte werden anhand von Wahrscheinlichkeiten berechnet, die
sowohl analytisch als auch empirisch anhand von Trainigsdaten ermittelt werden. Zur Kopplung
mit den erweiterten Constraints m�ussen dabei keine �Anderungen an dem Constraint-Interpreter
oder den in Abschnitt 4.3.3 vorgestellten Inferenzregeln vorgenommen werden. Es werden lediglich
die Werte �1 und 1 der Statusvariable b jedes Constraints c0(: : : ; b) durch entsprechende Gewichte
ersetzt (vgl. Abschnitt 4.3). Am Ende des Kapitels wird das in Abbildung 5.1 gezeigte Beispiel
erneut aufgegri�en, und die Auswirkungen der Gewichtung demonstriert.

5.1 Inexakte relationale Zuordnungen

Sowohl die Modelle (Geb�audeansichten) als auch die Daten (extrahierte Bildmerkmale) liegen als
relationale Strukturen vor. An den Ergebnissen des vorigen Kapitels wird deutlich, da� bei der
Suche von Modellen im Bild im allgemeinen nicht zu erwarten ist, da� die Modelle exakte Subgra-
phen der Bildgraphen darstellen. Im Gegensatz zu Kapitel 3, bei der diese idealisierende Annahme
gemacht wurde, reicht zur Bestimmung der korrekten Zuordnung von Bild- zu Modellmerkmalen
demnach die Suche nach exakten Subgraph-Isomorphismen nicht mehr aus. Da Modellmerkmale im
Bild unbeobachtbar sein k�onnen, und auch Relationen im Bild fehlen k�onnen, wird die Bestimmung
einer solchen Zuordnung als inexaktes Relational Matching bezeichnet (vgl. [SH85, BK88, Vos92]).

DC

BA E h1 : A ! 3
B ! 2
C ! �
D ! 1
E ! 4

h2 : A ! 2
B ! 1
C ! 4
D ! 3
E ! � 43

21

Abbildung 5.2: Beispiel f�ur zwei verschiedene inexakte relationale Zuordnungen h1 und h2.
Beide Zuordnungen bilden die Knoten (Primitive) des linken Graphen auf Knoten (Primiti-
ve) des rechten Graphen ab, wobei die zugeordneten Knoten die meisten Relationen erf�ullen,
die auch zwischen den urspr�unglichen Knoten bestehen. In beiden F�allen konnte jeweils f�ur
einen Knoten des linken Graphen kein Zuordnungspartner in dem rechten Graphen gefunden
werden; diesem Knoten wurde dementsprechend der Fehlwert (Wildcard �) zugeordnet.
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Es geht im folgenden darum, den Primitiven P1 einer Relationalstruktur D1 = (P1; R1), die
z.B. das Modell repr�asentiert, entsprechende Primitive P2 einer zweiten Relationalstruktur D2 =
(P2; R2) (z.B. der Bilddaten) zuzuordnen, so da� eine gr�o�tm�ogliche �Ahnlichkeit bzw. Subgraph-
Isomorphie zwischen den beiden Strukturen bzgl. der Relationen R1 und R2 erreicht wird. Wenn
f�ur ein Primitiv kein passender Zuordnungspartner existiert, wird ihm ein Fehlwert, der sogenannte
Wildcard, zugeordnet (vgl. Abschnitt 4.3.2). Abbildung 5.2 illustriert dieses Problem anhand der
inexakten relationalen Zuordnung zweier Graphen.

Das Problem besteht nun darin, die im Sinne der Anwendung beste inexakte Zuordnung zu bestim-
men. Dazu wird eine Bewertungsfunktion ben�otigt, die entweder die Abweichung einer gegebenen
Zuordnung von der optimalen, exakten Zuordnung mi�t, oder andersherum die �Ahnlichkeit der
einander zugeordneten Graphstrukturen bewertet.

5.1.1 Ein einfaches Distanzma� f�ur die strukturelle Abweichung

Zur Bestimmung der besten Zuordnung wird von Haralick und Shapiro in [SH85] ein Distanzma�
vorgeschlagen, das die strukturellen Abweichungen zweier Relationalstrukturen D1 = (P1; R1)
und D2 = (P2; R2) zueinander bewertet. Dazu wird f�ur eine gegebene Zuordnung h : P1 7! P2
summiert, wieviele Relationentupel aus R1 nicht auf R2 abgebildet werden k�onnen und umgekehrt.
Die strukturelle Distanz E(h) ergibt sich dann zu

E(h) = jR1 Æ h�R2j+ jR2 Æ h
�1 � R1j: (5.1)

Obwohl diese Metrik sp�ater noch um die Gewichtung der einzelnen Relationentupel erg�anzt wurde
(vgl. [HS93a]), eignet sie sich nur bedingt f�ur die Objekterkennung, denn �ahnlich wie bei den
Verfahren MaxCSP und HCLP zur L�osung �uberbeschr�ankter Systeme (siehe Abschnitt 4.2.5), wird
auch hier bei der Summierung der Fehler nicht zwischen der Unbeobachtbarkeit ganzer Merkmale
und der einfachen Verletzung von Relationen di�erenziert. Dar�uberhinaus ist die Gewichtung
der Relationentupel problematisch, weil die verschiedenen Relationen Attribute unterschiedlichen
Typs (z.B. numerisch oder symbolisch) mit unterschiedlichen Wertebereichen besitzen k�onnen
(siehe dazu [Vos92]).

5.1.2 Relational Matching als Kommunikationsproblem

Boyer und Kak schlagen in ihrer Arbeit [BK88] vor, das Zuordnungsproblem auf ein Kommuni-
kationsproblem abzubilden. Dabei wird eine relationale Struktur D1 = (P1; R1) �uber einen ver-
rauschten �Ubertragungskanal gesendet, und als verzerrte bzw. ver�anderte Struktur D2 = (P2; R2)
empfangen. Der �Ubertragungskanal wird durch die Zuordnungsfunktion h : P1 7! P2 repr�asentiert,
die jedem Primitiv pi 2 P1 ein Primitiv qj 2 P2 zuordnet (vgl. Abbildung 5.3). Die Frage nach
der Bestimmung der besten Zuordnung stellt sich somit als Suche nach dem besten Kanal dar, der
sich durch die kleinste Abweichung von D2 zu D1 auszeichnet. Zur L�osung dieses Problems wird
im folgenden auf die Informationstheorie zur�uckgegri�en (siehe [Ing71]).

Shannon stellte 1948 eine umfassende Theorie �uber die mathematischen Eigenschaften der Kom-
munikation vor ([Sha48]). Darin wird der Informationsgehalt eines Symbols ai aus dem endlichen
Alphabet A de�niert durch

I(ai) = log2
1

P (ai)
= � log2 P (ai) [Bit]: (5.2)

Die Information ist demnach ein Ma� f�ur die �Uberraschung, da� ein bestimmtes Symbol in einer
Nachricht vorkommt, denn bei einer kleinen Auftretenswahrscheinlichkeit ist der Informationswert
gro� und bei einer hohen Wahrscheinlichkeit gering. Falls es sicher ist, da� eine Nachricht ein
bestimmtes Symbol ai enth�alt (P (ai) = 1), ist sein Informationswert 0.
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quelle
Rausch-

Empfänger
Übertragungskanal

Sender

Nachricht N2
h: N1->N2

ZuordnungsfunktionNachricht N1

Abbildung 5.3: Abbildung des Zuordnungsproblems auf ein Kommunikationsproblem. Die
Relationalstruktur D1 wird als Nachricht N1 interpretiert, �uber einen verrauschten Kanal h
gesendet und als ver�anderte Nachricht N2 (mit Relationstruktur D2 als Inhalt) empfangen.

Wenn f�ur jedes Symbol des Alphabets eines Senders A = fa1; : : : ; aNg die Wahrscheinlichkeiten
bekannt sind, da� das Symbol gesendet wird, betr�agt der durchschnittliche Informationsgehalt pro

�ubertragenem Symbol

H(A) =
NX
i=1

P (ai) � I(ai) =
NX
i=1

�P (ai) log2 P (ai) [Bit]. (5.3)

H(A) wird auch als Entropie des Senders mit Alphabet A bezeichnet, und ist ein Ma� f�ur die
Unsicherheit bei der Auswahl der zu �ubertragenden Symbole1.

Die Symbole des Empf�angers bilden ebenfalls ein Alphabet B = fb1; : : : ; bMg, wobei P (bj) die
Wahrscheinlichkeit angibt, mit der ein Symbol bj empfangen wird. Die �Ubertragungscharakte-
ristik des Kanals kann dann durch die bedingte Wahrscheinlichkeit des gesendeten Symbols ai,
gegeben einem empfangenen Symbol bj , modelliert werden. Bei einem idealen Kanal entspricht
jedes gesendete Symbol genau einem bestimmten Symbol des Empf�angers. Die bedingte Wahr-
scheinlichkeit P (aijbj), die auch �Ubertragungswahrscheinlichkeit genannt wird, betr�agt dabei f�ur
ein ai bzgl. bj genau 1, und f�ur alle anderen ak 6= ai genau 0. Im Fall von Rauschen kann es
vorkommen, da� ein Symbol bei der �Ubertragung verf�alscht wird, und ein anderes Symbol als
erwartet empfangen wird. Die �Uberraschung, die entsteht, wenn bekannt wird, da� ai gesendet
und bj empfangen wurde, wird durch die bedingte Information ausgedr�uckt:

I(aijbj) = � log2 P (aijbj) [Bit]: (5.4)

Eine wichtige Gr�o�e neben der bedingten Information ist die gemeinsame Information zwischen
einem gesendeten Symbol ai und einem empfangenen Symbol bj . Sie ist de�niert als

I(ai; bj) = I(ai)� I(aijbj) = log2
P (aijbj)

P (ai)
(5.5)

= log2
P (ai ; bj)

P (ai)P (bj)
(5.6)

und bezeichnet die Information, die ein Symbol �uber das andere gibt. Wie an Gleichung 5.6 er-
kennbar ist, handelt es sich um ein symmetrisches Ma�. Die gemeinsame Information spielt eine
wichtige Rolle bei der Bewertung von Kommunikationssystemen, da sie den tats�achlich �ubermit-
telten Informationsgehalt angibt (siehe [Sha48, Ing71]).

1Die Entropie spielt erst im n�achsten Kapitel bei der Codierung von relationalen Strukturen eine Rolle (Ab-
schnitt 6.1.2).
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5.1.2.1 Information einer relationalen Struktur

Nach Boyer und Kak betr�agt der Informationsgehalt einer relationalen Struktur I(D1) = I(P1) +
I(R1), wobei I(P1) =

P
p2P1

I(p) den Informationsgehalt aller Primitive aus P1 und I(R1) =P
r2R1

I(r) den Informationsgehalt der Relationen beschreibt. Der Informationsgehalt eines Pri-

mitivs pi setzt sich wiederum aus den Informationen der einzelnen Attribute al zusammen
2: I(pi) =P

al2pi
I(al). Die Information eines Primitivattributs h�angt dabei von der Wahrscheinlichkeit ab,

da� das Attribut einen bestimmten Wert wertl annimmt: I(al = wertl) = � log2 P (al = wertl).

Die Information einer Relation ri ist de�niert als die Summe der Informationen aller Relationen-
tupel I(ri) =

P
tj2ri

I(tj). Der Informationsgehalt eines Relationentupels setzt sich schlie�lich aus

den Informationen der einzelnen Attribute der Relationentupel zusammen I(tj) =
P

al2tj
I(al),

wobei I(al) die gleiche De�nition besitzt wie oben.

5.1.2.2 Bewertung einer relationalen Zuordnung

Die bedingte Information ist ein Ma� f�ur die Unsicherheit der �Ubertragung. Zur Messung der bei
der �Ubertragung einer relationalen Struktur D1 = (P1; R1) aufgetretenen St�orungen, und damit
zur Bewertung der Abweichung von D1 zu der empfangenen Struktur D2 = (P2; R2), m�ussen nur
die im vorangegangen Abschnitt verwendeten Informationswerte I(D1) jeweils durch die beding-
ten Informationen I(D1jD2) ersetzt werden. Die �Ubertragungsfunktion h ordnet jedem Primitiv
aus P1 der Relationalstruktur D1 jeweils ein Primitiv aus P2 aus der Relationalstruktur D2 zu.
Boyer und Kak haben in [BK88] gezeigt, da� die Zuordnungsfunktion ĥ, die die bedingte Informa-
tion Ih(D1jD2) minimiert, die wahrscheinlichste Zuordnung im Sinne einer Maximum-Likelihood-
Sch�atzung P (hjD1; D2) darstellt.

Der wesentliche Vorteil dieses Bewertungsschemas bzgl. des in Abschnitt 5.1.1 gezeigten Distanz-
ma�es liegt darin, da� die Abweichungen zwischen den einzelnen Komponenten zweier Relational-
strukturen probabilistisch modelliert werden, und die beste Zuordnung (mit der kleinsten Abwei-
chung) die wahrscheinlichste ist. Das Problem der Bewertung der Fehlwertzuordnungen besteht
jedoch weiterhin, weil es nicht m�oglich ist, die bedingte Information I(pij�) eines Primitivs pi bzgl.
eines Fehlwertes zu berechnen.

An dieser Stelle setzt die Arbeit von Vosselman auf, der in [Vos92] vorschl�agt, anstelle der be-
dingten Information Ih(D1jD2) die gemeinsame Information Ih(D1;D2) zu verwenden. Die Be-
wertungsfunktion nimmt dann folgende Gestalt an:

Ih(D1;D2) =
X

pi2P1;h(pi)2P2

I(pi ; h(pi))

| {z }
Merkmalskorrespondenz

+
X

rj2R1;h(rj)2R2

I(rj ; h(rj))

| {z }
relationale Korrespondenz

(5.7)

Diese Bewertungsfunktion mi�t nicht mehr die Abweichung der beiden Relationalstrukturen von-
einander, sondern ihre �Ahnlichkeit. Vosselman hat gezeigt, da� es sich bei der Zuordnungsfunkti-
on ĥ, die den Wert von Gleichung 5.7 maximiert

ĥ : argmax
h

Ih(D1;D2) (5.8)

nach wie vor um die wahrscheinlichste Zuordnung im Sinne der Maximum-Likelihood-Sch�atzung
P (hjD1; D2) handelt.

Die Verwendung der gemeinsamen Information besitzt gegen�uber der bedingten Information ver-
schiedene Vorteile (siehe [Vos92]), wobei an dieser Stelle nur auf den f�ur diese Arbeit wesentlichen
Aspekt der Fehlwertzuordnungen eingegangen wird. Wird einem Primitiv pi ein Fehlwert � zuge-
ordnet, mu� daf�ur die gemeinsame Information I(Pi; �) berechnet werden. Da die Eigenschaften

2Es wird dabei angenommen, da� die Attribute voneinander unabh�angig sind (vgl. [BK88, Vos92]).
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des Primitivs statistisch unabh�angig von einem allgemeinen Fehlwert sind, ergibt sich aus Glei-
chung 5.6 die gemeinsame Information zu

I(pi; �) = log2
P (pi) � P (�)

P (pi) � P (�)

= 0: (5.9)

Das bedeutet, da� eine Fehlwertzuordnung neutral mit 0 bewertet wird. Dies l�a�t sich auch im
informationstheoretischen Sinne begr�unden: ein Fehlwert sagt nichts �uber das zugeordnete Primitiv
aus, und kann deshalb weder f�ur noch gegen die Zuordnung sprechen. Dies hat auch einen Ein
u�
auf die gemeinsame Information von Relationen. Da Relationen nur dann bestehen k�onnen, wenn
alle inzidenten Primitive vorhanden sind, werden bei einer Fehlwertzuordnung ebenfalls alle zu
dem entsprechenden Primitiv inzidenten Relationen mit 0 bewertet.

5.1.2.3 Ein Hypothesentest bzgl. der H�ohe der gemeinsamen Information

Die Maximum-Likelihood-Sch�atzung bestimmt die wahrscheinlichste Zuordnung der beiden rela-
tionalen Strukturen unabh�angig davon, wie �ahnlich sie sich tats�achlich sind. Bei der zur Geb�audeer-
kennung verwendeten Strategie kann es vorkommen, da� keine der generierten Geb�audehypothesen
dem im Luftbild abgebildeten Haus entspricht. Andererseits kann es auch passieren, da� der aus-
gew�ahlte Luftbildausschnitt gar kein Geb�aude beinhaltet, und nur zuf�allig eine 3D-Eckenstruktur
rekonstruiert wurde, anhand derer Geb�audehypothesen generiert wurden. Das Zuordnungsverfah-
ren wird in allen F�allen zu jeder Geb�audeansicht eine beste Zuordnung ermitteln. Es mu� demnach
ein Kriterium de�niert werden, das entscheidet, wann eine Zuordnung objektiv als

"
zu schlecht\

einzustufen ist, und damit die Geb�audeansicht als unzutre�end zur�uckweist.

Vosselman stellt dazu in [Vos92] ein Konzept vor, das f�ur ein gegebenes Modell die Wahrscheinlich-
keitsverteilung der gemeinsamen Information berechnet. Diese Verteilungsfunktion gibt f�ur jeden
m�oglichen gemeinsamen Informationswert I zu einem Modell die Wahrscheinlichkeit P (Ih < I) an,
mit der die gemeinsame Information Ih(D1;D2) einer Zuordnung h kleiner ist als I . Anhand dieser
Verteilung kann nun eine untere Schranke f�ur die bei der Zuordnung mindestens zu erreichende
gemeinsame Information Ih in Abh�angigkeit einer maximal zu tolerierenden Fehlerwahrscheinlich-
keit festgelegt werden. Wenn beispielsweise eine Wahrscheinlichkeit von 5% f�ur die Zur�uckweisung
einer korrekten Zuordnung in Kauf genommen werden soll, kann in der Verteilung der Informa-
tionswert abgelesen werden, an dem dieser den Wert 0; 05 �uberschreitet. Alle Zuordnungen, die
unterhalb dieser Schranke liegen, werden als unzutre�end zur�uckgewiesen.

5.2 Berechnung der gemeinsamen Information f�ur die ver-

wendeten Constraints

Die Repr�asentation der Geb�audeansichten durch Constraints erfolgt auf der Basis verschiedener
topologischer und geometrischer Relationen (vgl. Abschnitt 3.3.1). Die Beziehungen zwischen den
Merkmalen einer Geb�audeansicht stellen die Modellrelationen dar und werden k�unftig mit rm
bezeichnet. Jedem Modellmerkmal wird jeweils entweder ein extrahiertes Bildmerkmal oder der
Fehlwert zugeordnet. Die zwischen den zugeordneten Bildmerkmalen bestehenden Bildrelationen
werden mit ri bezeichnet (i steht f�ur image). Es gibt nun verschiedene M�oglichkeiten, die gemein-
same Information f�ur die verwendeten Constraints bzw. den ihnen zugrundeliegenden Relationen
zu bestimmen. Nach Gleichung 5.5 l�a�t sich die gemeinsame Information durch

I(ri ; rm) = log2
P (rijrm)

P (ri)
[Bit] (5.10)
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berechnen. Die a priori Wahrscheinlichkeit der Bildrelation P (ri) l�a�t sich durch Anwendung des
Gesetzes der totalen Wahrscheinlichkeit (Je�reys Regel; vgl. [Pea88]) aus der a priori Wahrschein-
lichkeit der Modellrelation P (rm) und der �Ubertragungswahrscheinlichkeit P (rijrm) herleiten, und
es ergibt sich

I(ri ; rm) = log2
P (rijrm)P

r0

m
P (rijr0m) � P (r

0
m)

[Bit]: (5.11)

Zur Berechnung der gemeinsamen Information werden also die a priori Wahrscheinlichkeit P (rm)
der Modellrelation und die �Ubertragungswahrscheinlichkeit P (rijrm) der Bildrelation ri bzgl. der
korrespondierenden Modellrelation rm ben�otigt. P (rm) gibt an, mit welcher Wahrscheinlichkeit
die betre�ende Relation in einem Modell auftritt bzw. erf�ullt ist. P (rijrm) gibt die Wahrschein-
lichkeit an, mit der sich der Zustand einer Modellrelation (erf�ullt bzw. nicht erf�ullt) auch auf die
korrespondierende Bildrelation �ubertr�agt.

Die Berechnung soll im folgenden an einem Beispiel verdeutlicht werden. Die a priori Wahrschein-
lichkeit der Modellrelation P (rm) und die �Ubertragungswahrscheinlichkeit der Wahrheitswerte der
Beispielrelation P (rijrm) sind dabei durch die in Tabelle 5.1 gezeigten Werte gegeben.

rm P (rm)
wahr 0; 17
falsch 0; 83

P (rijrm) rm = wahr rm = falsch
ri = wahr 0; 67 0; 01
ri = falsch 0; 33 0; 99

Tabelle 5.1: Beispiel f�ur die a priori Wahrscheinlichkeit einer Modellrelation rm (linke
Tabelle) und die bedingte Wahrscheinlichkeit der Bildrelation ri bzgl. der Modellrelation
(rechte Tabelle).

Die sich anhand von Gleichung 5.11 aus Tabelle 5.1 ergebende gemeinsame Information der Modell-
und Bildrelation stellt sich dann als 2� 2-Tabelle mit den vier m�oglichen F�allen (ri = wahr; rm =
wahr), (ri = falsch; rm = wahr), (ri = wahr; rm = falsch) und (ri = falsch; rm = falsch) dar:

I(ri; rm) rm = wahr rm = falsch
ri = wahr 2; 45 �3; 61
ri = falsch �1; 41 0; 17

Tabelle 5.2: Beispiel f�ur die sich ergebende gemeinsame Information (in Bit), die mittels
Gleichung 5.11 aus den in Tabelle 5.1 dargestellten Wahrscheinlichkeiten berechnet wurde.

An diesem Beispiel l�a�t sich erkennen, da� wenn eine vom Modell erwartete Relation (rm = wahr)
ebenfalls zwischen den zugeordneten Bildmerkmalen erf�ullt ist (ri = wahr), diese die Zuordnung
mit 2; 45 Bit unterst�utzt. Wird die Relation von den zugeordneten Bildmerkmalen hingegen nicht
erf�ullt (ri = falsch), widerspricht sie der Zuordnung mit �1; 41 Bit. Ein anderer Widerspruch
zu einer Zuordnung (um �3; 61 Bit) entsteht, wenn zwischen zwei Bildmerkmalen eine Relation
beobachtet werden kann (ri = wahr), die aber laut Modell nicht besteht (rm = falsch). Der vierte
Fall bezeichnet die Situation, da� weder zwischen den Modellmerkmalen noch den zugeordneten
Bildmerkmalen die entsprechende Relation besteht (rm = falsch; ri = falsch). Er unterst�utzt die
Zuordnung um 0; 17 Bit.

In den beiden folgenden Unterabschnitten wird erl�autert, wie die ben�otigten a priori Wahrschein-
lichkeiten und bedingten Wahrscheinlichkeiten f�ur die zur Repr�asentation der Geb�audeansichten
verwendeten Relationen bestimmt werden.
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5.2.1 Berechnung der a priori Wahrscheinlichkeiten

Die a priori Wahrscheinlichkeiten f�ur die Erf�ullung bzw. das Vorhandensein einer Relation h�angen
vom jeweiligen Modell ab. Sie m�ussen deshalb f�ur jede Geb�audeansicht neu berechnet werden.
Dabei m�ussen f�ur die Relationen unterschiedlicher Kategorien, wie die Merkmalsnachbarschaft,
Linienparallelit�at, Kollinearit�at usw., jeweils eigene a priori Wahrscheinlichkeiten bestimmt wer-
den.

Zur Herleitung der Wahrscheinlichkeiten wird ein frequentistischer Ansatz gew�ahlt: Es wird f�ur
jede Kategorie gez�ahlt, wieviele entsprechende Relationen in der gegebenen Geb�audeansicht erf�ullt
sind. Des weiteren wird die Kardinalit�at der Relation ermittelt, die die maximale Anzahl m�oglicher
Relationen ausdr�uckt. Die Wahrscheinlichkeit P (rm = true) ergibt sich aus dem Verh�altnis der
Anzahlen von bestehenden zu m�oglichen Relationen. Im folgenden bezeichnet Rm die Menge aller
m�oglichen Relationen einer Kategorie (z.B. Linienparallelit�at) f�ur ein gegebenes Modell (Geb�aude-
ansicht) m. Die Kardinalit�at der Relation ist dann durch jRmj gegeben. R

+
m � Rm bezeichnet die

Menge der vom Modell m erf�ullten Relationen, und R�
m = Rm n R+

m die dazu komplement�are
Menge der nicht erf�ullten Relationen. Die a priori Wahrscheinlichkeit ergibt sich dann zu

P (rm = wahr) =
jR+

mj

jRmj
P (rm = falsch) =

jR�
mj

jRmj
= 1� P (rm = wahr): (5.12)

F�ur eine gegebene Menge von Modellmerkmalen M betr�agt die Kardinalit�at einer beliebigen n-
stelligen Relation jRmj = jM jn, weil jedes Merkmal theoretisch mit allen anderen Merkmalen
(inklusive sich selbst) in Relation stehen kann. Weist die Relation hingegen bestimmte Struktur-
eigenschaften auf, wie z.B. Symmetrie oder Re
exivit�at, so ist die Anzahl m�oglicher Kombinatio-
nen geringer. Beispielsweise sind bei irre
exiven Relationen wie der Merkmalsnachbarschaft keine
Relationen zwischen denselben Modellmerkmalen de�niert, weil ein Modellmerkmal niemals zu
sich selber benachbart sein kann. Bei symmetrischen Relationen wie der Linienparallelit�at ist es
gleichg�ultig, ob Linie L1 parallel ist zu L2 oder L2 zu L1; es handelt sich in beiden F�allen um die-
selbe Parallelit�atsrelation. Tabelle 5.3 fa�t die Eigenschaften und entsprechenden Kardinalit�aten
der verschiedenen verwendeten Relationen zusammen.

Relation Rm Stelligkeit Eigenschaften Kardinalit�at jRmj

MNG(Linie,Punkt) bin�ar irre
exiv, asymmetrisch jLj � jP j

MNG(Fl�ache,Linie) bin�ar irre
exiv, asymmetrisch jF j � jLj

MNG(Fl�ache,Punkt) bin�ar irre
exiv, asymmetrisch jF j � jP j

Linienparallelit�at bin�ar re
exiv, symmetrisch, transitiv jLj(jLj�1)
2

Kollinearit�at bin�ar irre
exiv, asymmetrisch jLj � jP j

Same Side Lines tern�ar irre
exiv, 2. und 3. Stelle symm. jLj(jLj�1)(jLj�2)
2

6=(Punkte) bin�ar irre
exiv, symmetrisch jP j(jP j�1)
2

6=(Linien) bin�ar irre
exiv, symmetrisch jLj(jLj�1)
2

6=(Fl�achen) bin�ar irre
exiv, symmetrisch jF j(jF j�1)
2

Tabelle 5.3: Eigenschaften und Kardinalit�aten der verwendeten Relationen. jP j, jLj
und jF j bezeichnen die Anzahlen der Punkte, Linien und Fl�achen. MNG steht f�ur die
Merkmalsnachbarschafts- und 6= f�ur die Verschiedenheitsrelation.

Bei der Herleitung der relationalen Repr�asentation von Geb�audeansichten werden aufgrund des
Bildmodells nur Merkmalsnachbarschaften zwischen Punkten und Linien, Linien und Fl�achen sowie
Fl�achen und Punkten betrachtet (vgl. Abschnitt 3.3.1.1). Da diese drei Sorten von Nachbarschaften
unterschiedliche Wahrscheinlichkeiten sowohl f�ur das Auftreten in einem Modell als auch f�ur die
Beobachtbarkeit in den Bilddaten aufweisen, werden sie im folgenden separat betrachtet. Diese
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Unterteilung ist auch der Grund f�ur die in Tabelle 5.3 festgestellte Eigenschaft der Asymmetrie
der Merkmalsnachbarschaftsrelationen3.

5.2.1.1 Unterscheidung von Relationen zwischen Dach- und Wandmerkmalen

Die Qualit�at der extrahierten Bildmerkmale unterscheidet sich f�ur D�acher und W�ande mitunter
erheblich voneinander. Das liegt im wesentlichen an der Aufnahmeperspektive der Luftbilder, bei
der vertikale Strukturen, wie beispielsweise die W�ande, sehr viel kleiner abgebildet werden als
horizontale Strukturen. Ferner werden D�acher weniger stark durch andere Objekte oder Schat-
ten verdeckt als z.B. Wand- und Bodenteile. Die Unsch�arfe wirkt sich bei Bildmerkmalen mit
kleiner Ausdehnung st�arker auf die Genauigkeit bzw. Unsicherheit aus als bei gr�o�eren Merk-
malen (vgl. [Rad93, Fuc97]). Davon ist auch die Beobachtbarkeit von Relationen zwischen den
entsprechenden Merkmalen betro�en. Im folgenden werden deshalb alle Relationen der Modelle
(Geb�audeansichten) in die zwei Kategorien Dachrelation und Wandrelation unterschieden. Ei-
ne Relation gilt als Dachrelation, wenn es sich bei den inzidenten Merkmalen ausschlie�lich um
Dachmerkmale handelt. F�ur die Fl�achenmerkmale wird bei der Generierung der Geb�audeansichten
explizit vermerkt, ob sie Dach- oder Wand
�achen repr�asentieren. F�ur Linien- und Fl�achenmerk-
male l�a�t sich dies anhand der Fl�acheninzidenz bestimmen, wobei es sich dann um Dachmerkmale
handelt, wenn diese zu einer Dach
�ache inzident sind. Die Menge der Dachmerkmale wird im
folgenden mit MDach bezeichnet.

Zur Unterscheidung der a priori Wahrscheinlichkeiten zwischen Dach- und Wandmerkmalen wird
die Menge der Relationen Rm in die zwei Teilmengen der Dach- und Wandrelationen partitioniert,
d.h. Rm = RDach(m) _[ RWand(m), wobei

RDach(m) = fr(v1; : : : ; vn) j r(v1; : : : ; vn) 2 Rm :

n̂

i=1

vi 2MDachg (5.13)

RWand(m) = Rm nRDach(m): (5.14)

Analog werden die Mengen der imModell bestehenden RelationenR+
m und deren Komplement�armen-

gen R�
m in Dach- und Wandrelationen unterschieden:

R+
Dach(m) = R+

m \ RDach(m) R+
Wand(m) = R+

m \ RWand(m) (5.15)

R�
Dach(m) = R�

m \ RDach(m) R�
Wand(m) = R�

m \ RWand(m) (5.16)

Damit ergeben sich die a priori Wahrscheinlichkeiten schlie�lich zu

P (rDach(m) = wahr) =
jR+

Dach(m)j

jRDach(m)j
P (rWand(m) = wahr) =

jR+
Wand(m)j

jRWand(m)j
(5.17)

P (rDach(m) = falsch) =
jR�

Dach(m)j

jRDach(m)j
P (rWand(m) = falsch) =

jR�
Wand(m)j

jRWand(m)j
: (5.18)

5.2.2 Training der bedingten Wahrscheinlichkeiten

Die bedingten Wahrscheinlichkeiten P (rijrm) k�onnen nach Vosselman auf drei verschiedene Wei-
sen ermittelt werden: (1) durch analytische Berechnung, (2) durch numerische Simulation aller
m�oglichen Situationen und (3) empirisch anhand von Trainingsdaten (vgl. [Vos92]). Die Wahr-
scheinlichkeit, da� eine Relation zwischen Modellmerkmalen auch zwischen den ihnen zugeordne-
ten Bildmerkmalen beobachtbar ist, h�angt von sehr vielen Ein
�ussen ab, wie z.B. dem Sensor- und

3Im Prinzip handelt es sich bei der Merkmalsnachbarschaft um eine symmetrische Beziehung. Bei der Unter-
scheidung der Merkmalsnachbarschaften in die drei Arten (Punkt, Linie), (Fl�ache, Linie) und (Fl�ache, Punkt)
werden aber jeweils zwei Merkmale unterschiedlichen Typs zueinander in Relation gesetzt, wodurch die Relationen
asymmetrisch werden.
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Bildrauschen, der Perspektive, der Beleuchtung, dem Kontrast, der Bodenau
�osung und schlie�lich
dem Merkmalsextraktionsverfahren. Da eine Modellierung dieser Ein
�usse zu komplex ist, fallen
die beiden ersten Methoden zur Bestimmung der bedingten Wahrscheinlichkeit aus, denn sowohl
f�ur eine analytische Herleitung als auch f�ur eine numerische Simulation mu� der Zusammenhang
der verschiedenen Ein
�usse bekannt sein4. Aus diesem Grund wird P (rijrm) f�ur alle Relationen
anhand von Trainingsdaten gesch�atzt.

F�ur die empirische Evaluation werden dieselben manuellen Zuordnungen von Bild- zu Modellmerk-
malen herangezogen, die schon zur Bestimmung der Schwellwerte der geometrischen Constraints
verwendet wurden. Dabei wurden f�ur die in mehreren Luftbildausschnitten abgebildeten Geb�aude
die entsprechenden Geb�audeansichten generiert und manuell in das Bild eingepa�t. Anschlie�end
wurden die den Merkmalen der Geb�audeansichten entsprechenden extrahierten Bildmerkmale ein-
ander (ebenfalls manuell) zugeordnet (vgl. Abschnitt 3.3.2). Zur Berechnung der bedingten Wahr-
scheinlichkeiten wird ausgez�ahlt, wieviele Relationen zwischen zugeordneten extrahierten Bild-
merkmalen im Verh�altnis zu den jeweils korrespondierenden Modellrelationen beobachtet werden.
Tabelle 5.4 zeigt die Ergebnisse f�ur die Auswertung von 28 manuell zugeordneten Geb�audemodel-
len, wobei jedes der Modelle im Durchschnitt ungef�ahr aus 25 Modellmerkmalen (Punkte, Linien
und Fl�achen) und 230 Relationen (Constraints) bestand.

Relation P (ri=wjrm=w) P (ri=f jrm=w) P (ri=wjrm=f) P (ri=f jrm=f)
MNG(Linie,Punkt)Dach 0; 674 0; 326 0; 007 0; 993
MNG(Linie,Punkt)Wand 0; 533 0; 467 0; 014 0; 986
MNG(Fl�ache,Linie)Dach 0; 866 0; 134 0; 045 0; 955
MNG(Fl�ache,Linie)Wand 0; 631 0; 369 0; 094 0; 906
MNG(Fl�ache,Punkt)Dach 0; 514 0; 486 0; 022 0; 978
MNG(Fl�ache,Punkt)Wand 0; 346 0; 654 0; 046 0; 954
Linienparallelit�atDach 1; 000 0; 000 0; 032 0; 968
Linienparallelit�atWand 1; 000 0; 000 0; 069 0; 931
Kollinearit�atDach 1; 000 0; 000 0; 063 0; 937
Kollinearit�atWand 1; 000 0; 000 0; 105 0; 895
Same Side LinesDach 0; 967 0; 033 0; 737 0; 263
Same Side LinesWand 0; 842 0; 158 0; 756 0; 244
6= (Punkte)Dach 0; 993 0; 007
6= (Punkte)Wand 0; 990 0; 010
6= (Linien)Dach 1; 000 0; 000
6= (Linien)Wand 1; 000 0; 000
6= (Fl�achen)Dach 0; 980 0; 020
6= (Fl�achen)Wand 1; 000 0; 000

Tabelle 5.4:Die bedingten Wahrscheinlichkeiten wurden anhand von 28 manuell zugeordne-
ten Geb�audeansichten gesch�atzt. Die Bodenau
�osung der Bilddaten betrug 15 cm, was die
verh�altnism�a�ig schlechten �Ubertragungswahrscheinlichkeiten f�ur Wandrelationen erkl�art.
Da die Verschiedenheitsrelation 6= total ist, d.h. jede Modellvariablen mit jeder anderen in
Relation steht, k�onnen die F�alle rm = falsch nicht auftreten. Dies erkl�art die fehlenden
Werte in den beiden rechten Spalten.

In der Tabelle fallen zun�achst die leeren Eintr�age der Verschiedenheitsrelationen (6=) auf. Die
Wahrscheinlichkeiten f�ur die F�alle rm = falsch sind nicht de�niert, weil alle Modellmerkma-
le paarweise voneinander verschieden sein m�ussen und deshalb alle m�oglichen Modellrelationen
auch tats�achlich vorhanden sind. Es handelt sich hierbei um eine totale Relation, bei der f�ur alle
m�oglichen Modelle gilt: Rm = R+

m und R�
m = ;.

4F�ur das verwendete Verfahren zur Merkmalsextraktion (siehe Abschnitt 2.5.1) liegt bislang nur eine erste Studie
vor, die die Qualit�at von Linienextraktionen bzgl. eines gegebenen Fl�achenkontrastes sch�atzt [FLF94].
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Eine bedingte Wahrscheinlichkeit von 1; 0 in der ersten Tabellenspalte besagt, da� wenn eine solche
Relation im Modell wahr ist, diese immer auch im Bild erf�ullt wird, sofern alle inzidenten Bild-
merkmale beobachtbar sind. Da die Schwellwerte der geometrischen Constraints anhand derselben
Zuordnungen der Trainigsdaten ermittelt worden sind, m�ussen die bedingten Wahrscheinlichkeiten
f�ur die beiden Relationen Linienparallelit�at und Kollinearit�at sowohl f�ur die Beziehungen zwischen
Dach- als auch zwischen Wandmerkmalen jeweils genau 1; 0 betragen.

Insgesamt l�a�t sich an den ermittelten Wahrscheinlichkeiten erkennen, da� die topologischen Re-
lationen der Merkmalsnachbarschaft generell st�oranf�alliger sind als die geometrischen Relationen
oder die Verschiedenheitsrelationen. Dies h�angt im wesentlichen mit der Fragmentierung der Bild-
merkmale zusammen, wie bereits in Abschnitt 4.1 erl�autert wurde. An den gro�en Di�erenzen
zwischen den Wahrscheinlichkeiten f�ur Dach- und Wandrelationen l�a�t sich ferner erkennen, da�
sie | wie erwartet | eine unterschiedliche Qualit�at besitzen, und deshalb die Unterscheidung
notwendig ist.

5.3 Kopplung mit den erweiterten Constraint-Techniken

In Kapitel 4 wurden die zur Repr�asentation und Suche von Geb�audeansichten verwendeten Cons-
traints c(v1; : : : ; vn) jeweils um eine Statusvariable b 2 f�1; 0; 1g zu Constraints c0(v1; : : : ; vn; b)
erg�anzt, um die Auswirkungen der Unbeobachtbarkeit und Unsch�arfe explizit zu ber�ucksichtigen.
Dabei wird zwischen den drei Zust�anden erf�ullt (b = 1), nicht beobachtbar (b = 0) und ver-
letzt (b = �1) di�erenziert. Der erste und der dritte Fall entsprechen genau den Situationen, in
denen die Modellrelation erf�ullt, und die Bildrelation ebenfalls erf�ullt (ri = wahr; rm = wahr)
bzw. nicht erf�ullt (ri = falsch; rm = wahr) ist. Zur Gewichtung der Constraints werden folg-
lich die Werte �1 und 1 durch die gemeinsame Information I(ri = wahr; rm = wahr) bzw.
I(ri = falsch; rm = wahr) ersetzt (vgl. mit den Werten der linken Spalte von Tabelle 5.2 auf
Seite 91).

Bislang wurden Constraints nur f�ur die erf�ullten Modellrelationen R+
m generiert. Zur Bestimmung

der wahrscheinlichsten Zuordnung ĥ m�ussen nach Gleichung 5.7 in die Bewertung aber auch die
nicht erf�ullten Modellrelationen R�

m eingehen. Dazu wird zu der Menge R�
m die entsprechende Men-

ge der komplement�aren Constraints �C bestimmt, die besagen, da� die zwischen Modellmerkmalen
nicht erf�ullten Relationen zwischen den ihnen zugeordneten Bildmerkmalen ebenfalls nicht erf�ullt
sein d�urfen. Wenn beispielsweise zwei Linien im Modell nicht zueinander parallel sind, sollten es
die den Modellinien zugeordneten extrahierten Linienmerkmale auch nicht sein. Die Werte �1 und
1 der Statusvariablen der komplement�aren Constraints werden durch die gemeinsame Information
I(ri = wahr; rm = falsch) bzw. I(ri = falsch; rm = falsch) ersetzt (vgl. mit den Werten der
rechten Spalte von Tabelle 5.2).

Eine interessante Besonderheit ergibt sich bei der Gewichtung totaler Relationen, d. h. bei Relatio-
nen, die f�ur alle m�oglichen Relationentupel erf�ullt sind (R+

m = Rm). Hier ergibt sich die gemeinsa-
me Information I(ri ; rm = true) unabh�angig von den bedingten Wahrscheinlichkeiten f�ur sowohl
ri = true als auch ri = false zu 0. Der Grund daf�ur kann an dem Fall (ri = wahr; rm = wahr)
verdeutlicht werden. Aus Gleichung 5.11 ergibt sich f�ur diesen Fall

I(ri = w ; rm = w) = log2
P (ri = wjrm = w)

P (ri=wjrm=w)P (rm=w)+P (ri=wjrm=f)P (rm=f)
[Bit]: (5.19)

Da P (rm = wahr) = 1 und somit P (rm = falsch) = 0, resultiert daraus

I(ri = w ; rm = w) = log2
P (ri = wjrm = w)

P (ri = wjrm = w)
= 0 [Bit]: (5.20)

Die gleiche Situation ergibt sich auch f�ur den Fall (ri = falsch; rm = wahr). Das bedeutet, da�
totale Relationen, wie die Verschiedenheitsrelation, niemals eine Zuordnung bef�urworten noch ihr
widersprechen. Sie k�onnen aus diesem Grund in der Bewertungsfunktion weggelassen werden.
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5.3.1 Suchraumeinschr�ankungen

Obwohl die Verschiedenheitsrelation keine Rolle bei der Bewertung spielt, wird sie dennoch wei-
terhin zur aktiven Suchraumeinschr�ankung verwendet. Den bedingten Wahrscheinlichkeiten in
Tabelle 5.4 auf Seite 94 l�a�t sich entnehmen, da� die Verschiedenheitsrelation f�ur Linienmerk-
male immer erf�ullt ist, d.h. es ist bei den trainierten Zuordnungen keine Situation aufgetreten,
bei der zwei verschiedenen Modellinien dasselbe aus dem Bild extrahierte Linienmerkmal zuge-
ordnet wurde. Die Verletzung der entsprechenden Constraints wird deshalb nicht erlaubt. Dazu
wird von vornherein f�ur alle Verschiedenheits-Constraints jeweils der Wert f�ur die Verletzung des
Constraints aus dem Wertebereich der Statusvariablen b entfernt (vgl. Abschnitt 4.3.5). Die Re-
laxation des Constraints kann damit nur durch den Fall der Unbeobachtbarkeit eines inzidenten
Merkmals geschehen. Damit zwischen der Erf�ullung des Constraints und der Relaxation aufgrund
von Unbeobachtbarkeit unterschieden werden kann, wird die Erf�ullung nicht wie in Gleichung 5.20
beschrieben mit 0, sondern mit einer Zahl gr�o�er 0 bewertet, die so klein ist, da� die Auswirkun-
gen auf den gemeinsamen Informationswert der Gesamtbewertungsfunktion vernachl�assigbar klein
sind, und sie praktisch keinen Ein
u� auf die Wahl der Zuordnung hat.

Mit den Verschiedenheitsrelationen zwischen Punkten ( 6= (Punkte)Wand und 6= (Punkte)Dach) so-
wie zwischen Wand
�achen ( 6= (Fl�achen)Wand) wird analog verfahren. Die bedingten Wahrschein-
lichkeiten P (ri = wahrjrm = wahr) betragen f�ur die erstgenannten Relationen zwar nur 0; 99; dies
kann jedoch schlimmstenfalls dazu f�uhren, da� wenn zwei Modellmerkmalen dasselbe Bildmerkmal
entspricht, einem von beiden ein Fehlwert zugeordnet werden mu�.

Zus�atzlich zu diesen Einschr�ankungen wird auch weiterhin die Verletzung der geometrischen Kolli-
nearit�ats- und Linienparallelit�ats-Constraints durch das Entfernen des Wertes I(ri = falsch; rm =
wahr) aus den Wertebereichen der jeweiligen Statusvariablen untersagt (vgl. Abschnitt 4.3.5).

5.3.2 Heuristiken

Zur Berechnung der wahrscheinlichsten Zuordnung von Bild- zu Modellmerkmalen mu�, wie am
Anfang von Abschnitt 5.3 erl�autert wurde, auch die Menge der komplement�aren Constraints bei
der Suche ber�ucksichtigt werden. Die Menge der bisher generierten Constraints C entspricht al-
lerdings nur den erf�ullten Modellrelationen R+

m; die nicht erf�ullten Modellrelationen R�
m sind

bislang unber�ucksichtigt. W�urden sie einbezogen, indem f�ur jede Relation rm(v1; : : : ; vn) 2 R�
m

ein (negierter) Constraint der Form :c(v1; : : : ; vn; b) generiert w�urde, entst�unde insgesamt eine
Constraint-Menge, deren Gr�o�e der Summe der Kardinalit�aten aller in Tabelle 5.3 auf Seite 92
aufgef�uhrten Relationen entspr�ache. Die Anzahl der Constraints w�urde damit quadratisch in der
Anzahl der Modellmerkmale wachsen, und bereits Geb�audeansichten einfacher Haustypen, wie
z.B. Satteldachh�auser, w�urden anstelle von durchschnittlich 230 durch mehrere tausend Cons-
traints beschrieben.

Die Anzahl der Constraints hat einen wesentlichen Ein
u� auf die EÆzienz der Suche, weil zur
Ber�ucksichtigung der Unbeobachtbarkeit und der Unsch�arfe mit jedem Constraint auch eine drei-
wertige Statusvariable b hinzukommt (vgl. Abschnitt 4.3.5). Ferner stellt jeder Constraint in CLP
eine reaktive Datenstruktur dar, mit deren Auswertung ein bestimmtes Ma� an Verwaltungsauf-
wand verbunden ist. Aus diesem Grund werden auch k�unftig die komplement�aren Constraints
nicht in die Suche nach der besten Zuordnung von Bild- zu Modellmerkmalen einbezogen. Obwohl
aufgrund dieser Heuristik nicht mehr garantiert werden kann, da� die beste Zuordnung auch die
wahrscheinlichste ist, zeigen die korrekten Zuordnungsergebnisse der Beispiele der vorangegan-
genen Kapitel die praktische Anwendbarkeit dieses Vorgehens. Um die vollst�andige gemeinsame
Information Iĥ zwischen Modell und Bild zu erhalten, wird nach der Bestimmung der besten Zu-
ordnung noch die gemeinsame Information f�ur alle komplement�aren Constraints berechnet und
zu dem Wert der Bewertungsfunktion hinzuaddiert. Auf diese Weise wird der Informationsgehalt
der komplement�aren Constraints zwar nicht bei der Suche ber�ucksichtigt, geht aber dennoch in
die abschlie�ende Gesamtbewertung ein, die sp�ater in Kapitel 6 noch zur Bestimmung des wahr-
scheinlichsten Modells ben�otigt wird.
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W�ahrend der Suche wird f�ur die Auswahl des Modellmerkmals, dem als n�achstes ein passendes
Bildmerkmal zugeordnet werden soll, bislang die First-Fail-Heuristik verwendet. Diese Heuristik
orientiert sich an der Gr�o�e der Wertebereiche der Variablen, und nicht an deren Bedeutung oder
Wichtigkeit in bezug auf die Bewertungsfunktion. Durch die Gewichtung der Constraints ist es nun
m�oglich, andere Heuristiken zu verwenden, die sich an dem Zuwachs der gemeinsamen Information
orientieren. Bei den Best-First-Heuristiken (vgl. [Nil82, AHU87]) wird generell versucht, durch
die geeignete Auswahl des Modellmerkmals, dem als n�achstes ein Bildmerkmal zugeordnet werden
soll, den Wert der Bewertungsfunktion gr�o�tm�oglich zu steigern. Dies hat in Verbindung mit dem
Branch & Bound-Ansatz den Vorteil, da� sobald eine vollst�andige Zuordnung bestimmt wurde,
die untere Bewertungsschranke f�ur den n�achsten Suchlauf um einen gro�en Betrag nach oben
verschoben wird, und damit insgesamt wahrscheinlich weniger Suchl�aufe zur Bestimmung der
optimalen L�osung ben�otigt werden (vgl. Abschnitt 4.3.4).

Eine spezielle Variante der Best-First-Suchstrategie ist der sogenannteA*-Algorithmus (vgl. [Nil82,
RN95]), der neben dem unmittelbaren Zuwachs der Bewertung durch die Zuordnung eines Bild-
merkmals zu der aktuellen Variable, den noch maximal m�oglichen erreichbaren Zuwachs der noch
ausstehenden Zuordnungen absch�atzt. Damit wird verhindert, da� am Anfang der Suche zwar
Zuordnungen ausgew�ahlt werden, die den Wert der Bewertungsfunktion maximal steigern, aber
schlie�lich nicht zum optimalen Ergebnis f�uhren k�onnten, weil aufgrund der anf�anglichen Entschei-
dungen sp�ater nur noch schlechtbewertete Zuordnungen m�oglich sein k�onnten. Die wesentliche
Schwierigkeit bei der Verwendung des A*-Algorithmus besteht in der De�nition einer Funktion,
die an jeder Stelle der Suche den noch k�unftig zu erwartenden Zuwachs absch�atzt. Vosselman be-
schreibt in [Vos92] die Verwendung eines (modi�zierten) A*-Algorithmus f�ur die Bestimmung der
besten relationalen Zuordnung, und zeigt, wie der jeweils noch zu erwartende Informationszuwachs
der k�unftigen Zuordnungen abgesch�atzt werden kann.

Eine umfassende Untersuchung �uber die Verwendbarkeit dieser Heuristiken und deren Auswir-
kungen auf die jeweils ben�otigte Rechenzeit liegt nicht im Rahmen dieser Arbeit, denn durch
die Verwendung der Constraint-Techniken k�onnen bereits mit der einfachen First-Fail-Heuristik
die meisten Zuordnungen in Sekunden oder wenigen Minuten bestimmt werden. Es steht jedoch
zu erwarten, da� die zus�atzliche Einbeziehung der beschriebenen Heuristiken den Suchaufwand
nochmals deutlich reduzieren w�urde.

5.3.3 Praktische Umsetzung

Der verwendete Constraint-Interpreter von CLP(FD) arbeitet auf ganzzahligen Wertebereichen
(vgl. Abschnitt 3.2.3). Aus diesem Grund werden die Werte der gemeinsamen Information jeweils
durch die maximal gew�unschte Au
�osung " dividiert und dann gerundet. " hat f�ur alle folgenden
Beispiele dieses und des n�achsten Kapitels den Wert 0; 001, d.h. die Genauigkeit der Bewertungs-
funktion ist f�ur die Beispiele auf 1

1000 Bit beschr�ankt.

Abbildung 5.4: Ergebnis der Zuordnung von Satteldachhypothese und Bildmerkmalen,
wobei die Constraints mit der gemeinsamen Information gewichtet wurden.

Abschlie�end wird noch einmal das Beispiel vom Kapitelanfang aufgegri�en (Abbildung 5.1 auf
Seite 85), bei dem die Ansicht einer Satteldachhypothese in einem Luftbildausschnitt mit ei-
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nem Satteldachhaus zu identi�zieren war. Aufgrund der ungewichteten Constraints wurde ein
Dacheckpunkt, der im Bild zu weit von der Dach
�ache entfernt lag, dennoch zugeordnet, weil er
die Kollinearit�ats-Constraints erf�ullen konnte.

Abbildung 5.4 zeigt, da� unter Ber�ucksichtigung der Gewichtung korrekt erkannt wurde, da� der
linke obere Dacheckpunkt nicht extrahiert wurde und unbeobachtbar ist. Die gesamte gemeinsame
Information Iĥ der Zuordnung betr�agt 78; 4 Bit, wobei 42; 99 Bit von den f�ur die Suche verwendeten
Constraints und 35; 41 Bit von den danach ausgewerteten komplement�aren Constraints stammen
(vgl. Abschnitt 5.3.2).



Kapitel 6

Bestimmung des

wahrscheinlichsten Modells

In den drei vorangegangenen Kapiteln wurde bislang gezeigt, wie man f�ur eine einzelne Geb�aude-
ansicht mittels erweiterter Constraint-Techniken auf eÆziente Weise die beste Zuordnung von
Bild- zu Modellmerkmalen bestimmen kann. Durch die Anwendung eines informationstheoretisch
begr�undeten �Ahnlichkeitsma�es wird sichergestellt, da� es sich bei der besten Zuordnung auch um
die wahrscheinlichste Zuordnung im Sinne einer Maximum-Likelihood-Sch�atzung handelt.

Nun kommen bei der Erkennung eines Geb�audes oftmals mehrere verschiedene Geb�audehypothesen
in Frage. Diese Hypothesen k�onnen dar�uberhinaus jeweils in verschiedenen m�oglichen Ansichten
im Bild erscheinen (vgl. Abschnitt 2.5.6). Zur Klassi�kation des abgebildeten Geb�audes mu� somit
entschieden werden, um welche Geb�audeansicht es sich am wahrscheinlichsten bzgl. der gegebe-
nen Bilddaten handelt. Wenn die verschiedenen Modelle durch Mi und die Bilddaten durch D
repr�asentiert werden, l�a�t sich diese Aufgabe formal beschreiben durch

M̂ = argmax
Mi

P (MijD): (6.1)

Dieses Vorgehen wird alsMaximum A Posteriori-Sch�atzung (MAP) bezeichnet (vgl. [Koc97]), weil
sich P (MijD) nach dem Bayesschen Theorem als a posteriori Wahrscheinlichkeit aus den a priori
Wahrscheinlichkeiten der Daten P (D) und des Modells P (Mi) sowie der bedingten Wahrschein-
lichkeit P (DjMi) ergibt (siehe [Spi93, Pea88]):

P (MijD) =
P (DjMi)P (Mi)

P (D)
(6.2)

Die a priori Wahrscheinlichkeit der Daten P (D) h�angt nur von den Bilddaten ab und ist f�ur alle
Modelle, die in demselben Bild gesucht werden, konstant. Sie kann deshalb bei der Maximierung
vernachl�assigt werden, und es ergibt sich ausgehend von Gleichung 6.1 und 6.2:

M̂ = argmax
Mi

P (DjMi)P (Mi): (6.3)

Diese Formel bildet den Ausgangspunkt f�ur den weiteren Verlauf des Kapitels, das sich im we-
sentlichen in drei Teile gliedert: Zuerst wird gezeigt, wie sich die im vorigen Kapitel vorgestellte
Bewertungsfunktion unter Verwendung des Prinzips der minimalen Beschreibungsl�ange so erwei-
tern l�a�t, da� sie die MAP-Strategie realisiert und damit auch zwischen verschiedenen Modellen
unterscheiden kann. Dabei wird es haupts�achlich darum gehen, wie die Komplexit�at der verschie-
denen Modelle ad�aquat einzubeziehen ist.

Die Messung der Modellkomplexit�at wird �uber die Beschreibungsl�ange der Modelle erfolgen, die
dazu optimal codiert sein m�ussen. Im zweiten Teil dieses Kapitels geht es deshalb um die Ent-
wicklung eines Codierschemas f�ur die Geb�audeansichten, das eine sehr kompakte Darstellung der
Modelle erm�oglicht.

99
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Im dritten Teil wird die Qualit�at der vorgeschlagenen Codierung anhand von praktischen Tests
untersucht. Dazu werden Klassi�kationen unterschiedlicher Geb�audetypen und -ansichten in drei
Szenarien mit synthetischen Bildern durchgef�uhrt und diskutiert. Am Ende des Kapitels, das
auch gleichzeitig den Abschlu� dieser Arbeit darstellt, bilden zwei an realen Luftbildausschnitten
durchgef�uhrte Klassi�kationen, welche die Anwendbarkeit des entwickelten Konzepts auf reale
Daten beispielhaft demonstrieren sollen.

6.1 MAP-Klassi�kation mit Hilfe des Prinzips der minima-

len Beschreibungsl�ange

Die in den beiden vorangegangenen Kapiteln vorgestellte Methode f�ur die Bestimmung inexakter
Matchings �ndet zu jeder Geb�audehypothese immer eine beste Zuordnung1. W�ahrend sich die
Zur�uckweisung v�ollig unpassender Zuordnungen, wie in Abschnitt 5.3.3 erl�autert, durch einen Hy-
pothesentest realisieren l�a�t, stellt sich nunmehr die Frage, wie aus einer Menge von Modellen,
deren Zuordnungen zu den Bilddaten den Hypothesentest erfolgreich passiert haben, das wahr-
scheinlichste ausgew�ahlt wird.

Bild Modelle

zugeordnete Bild-
merkmale des jeweils
besten Matchings ĥ

I
ĥ
(Modell ; Bild) [Bit] 85,2 224,24 237,56

Abbildung 6.1: Ergebnisse der Zuordnungen von drei verschiedenen Ansichten unterschied-
licher Geb�audehypothesen zu demselben Bildausschnitt. Es l�a�t sich erkennen, da� die ge-
meinsame Information der besten Zuordnung mit der Modellkomplexit�at w�achst. Sie kann
deshalb nicht unmittelbar zur Auswahl des wahrscheinlichsten Modells verwendet werden
(das mittlere Modell w�are korrekt, aber das rechte weist den gr�o�ten Informationswert auf).

Die Bewertungsfunktion mi�t den Grad der Gemeinsamkeit durch Aufsummierung aller Einzel-
gemeinsamkeiten (vgl. Formel 5.7 auf Seite 89). Wenn ein Modell, das komplexer ist als das im
Bild abgebildete Haus, den Bilddaten zugeordnet wird, besteht eine hohe Wahrscheinlichkeit, da�

"
�ubersch�ussige\ Ansichtsmerkmale des Modells Bildmerkmalen zugeordnet werden, die zwar nicht
zu dem abgebildeten Haus geh�oren, jedoch zuf�allig ein paar der geforderten Relationen erf�ullen.
Das bedeutet wiederum, da� der zu erwartende Wert f�ur die gemeinsame Information des besten
Matchings f�ur ein komplexes Modell generell h�oher sein wird als der eines einfacheren Modells.

1Eine Zuordnung, die immer m�oglich ist, besteht darin, da� jedem Modellmerkmal ein Wildcard zugeordnet
wurde. Die gemeinsame Information ist in diesem Fall gleich 0.
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Abbildung 6.1 demonstriert diese Situation anhand dreier Zuordnungen verschiedener Geb�aude-
ansichten zu demselben Bildausschnitt.

Das bedeutet, da� man nicht einfach das beste Modell durch Vergleich der gemeinsamen In-
formation der einzelnen besten Zuordnungen ermitteln kann. O�ensichtlich mu� die Bewertung
entsprechend dem jeweiligen Modell geeignet normalisiert werden, um die Vergleichbarkeit des
besten Matchings verschiedener und unterschiedlich komplexer Modelle zu erreichen. Ein Ansatz,
der genau dies realisiert, wird im folgenden vorgestellt.

6.1.1 Das Prinzip der minimalen Beschreibungsl�ange

Das Prinzip der minimalen Beschreibungsl�ange (englisch: minimum description length principle,
k�unftig abgek�urzt als MDL-Prinzip) ist ein von Rissanen entwickeltes, allgemeines statistisches
Verfahren zur Klassi�kation (siehe [Ris83, Ris87]). Man kann es als mathematische Umsetzung des
von dem Philosophen Ockham im 14. Jahrhundert formulierten und nach ihm benannten Gesetz
Ockham's Razor betrachten:

"
Ohne Zwang sollte man keine Vielheiten annehmen.\ (vgl. [Mac98]).

Dieses Prinzip besagt, da� eine Theorie (in unserem Fall ein Modell) nicht aufwendiger sein sollte,
als es zur Erkl�arung der Beobachtungen notwendig ist.

Rissanen hat dieses Prinzip auf die Statistik �ubertragen, in dem er zeigt, da� jene Klassi�kation
die beste ist, deren Summe aus der Beschreibungsl�ange des Modells und der Beschreibungsl�ange
notwendiger Erkl�arungen einzelner Abweichungen (z.B. Sonderf�alle) von diesem Modell minimal
ist. Zur Formalisierung der Beschreibungsl�ange wird auf die Codierungstheorie, ein Teilgebiet
der Informationstheorie, zur�uckgegri�en, und es ergibt sich die folgende formale Darstellung des
MDL-Prinzips:

M̂ = argmin
Mi

L(DjMi) + L(Mi) (6.4)

Dabei bezeichnet

� L(DjMi) die Beschreibungsl�ange der Abweichungen der Daten D vom Modell Mi, und

� L(Mi) die Beschreibungsl�ange des Modells Mi.

Aus der Codierungstheorie ist bekannt, da� der Informationsgehalt eines Symbols genau seiner
Codierungsl�ange entspricht, falls alle Symbole optimal codiert werden (siehe [Ing71] und folgenden
Abschnitt 6.1.2). Unter der Annahme einer optimalen Codierung kann Gleichung 6.4 somit auch
formuliert werden als

M̂ = argmin
Mi

I(DjMi) + I(Mi) (6.5)

Laut De�nition der Information ist I(Mi) = � log2 P (Mi) und I(DjMi) = � log2 P (DjMi). Damit
entspricht die Minimierung von Gleichung 6.5 der Maximierung von

M̂ = argmax
Mi

P (DjMi)P (Mi): (6.6)

Diese Gleichung ist identisch mit Gleichung 6.3 zur Bestimmung des wahrscheinlichsten Modells
mit der gr�o�ten a posteriori Wahrscheinlichkeit. Das Prinzip der minimalen Beschreibungsl�ange
realisiert also einen MAP-Sch�atzer, unter der Annahme, da� die Modelle optimal codiert sind.

Bevor nun n�aher auf die optimale Codierung eingegangen wird, soll an dieser Stelle noch auf zwei
Eigenschaften hingewiesen werden, die die Universalit�at des MDL-Prinzips verdeutlichen:

1. Bei konstanter Beschreibungsl�ange des Modells entspricht das MDL-Prinzip der Maximum-
Likelihood-Sch�atzung (vgl. [DH73, Ris87]).

2. Es wurde von Feder gezeigt ([Fed86]), da� das Maximum-Entropy-Verfahren, ein ande-
rer h�au�g verwendeter statistischer Ansatz zur Klassi�kation, einen Spezialfall des MDL-
Prinzips darstellt.
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6.1.2 Optimale Codes

Sei A = fa1; : : : ; aNg eine Menge von Symbolen. Ein Code C ordnet nun den Symbolen aus A
Codew�orter, die aus Bitvektoren variabler L�ange bestehen, zu. Ein Code ist eindeutig dekodierbar,
wenn jedem Symbol genau ein Codewort c(ai) 2 f0; 1g+ zugeordnet wird, das von allen ande-
ren verschieden ist. L(ai) bezeichnet dabei die L�ange der jeweiligen Codew�orter. Ein Code erf�ullt
dar�uberhinaus die sogenannte Pr�a�xeigenschaft, wenn kein Codewort Pr�a�x eines anderen ist.
Pr�a�xcodes sind unmittelbar dekodierbar, d.h. zur Dekodierung eines Symbols mu� immer nur
das aktuelle Codewort betrachtet und keine Vorausschau �uber anschlie�ende Codew�orter erfolgen.
Pr�a�xcodes erlauben also die Codierung ganzer Symbolfolgen durch Aneinanderf�ugung der einzel-
nen Codeworte, ohne da� zur Dekodierung zus�atzliche Trennzeichen eingef�ugt werden m�u�ten.

De�nition 6.1 (Optimaler Code [Ing71])
Ein Code ist optimal gdw.

1. er unmittelbar dekodierbar ist, d.h. die Pr�a�xeigenschaft erf�ullt, und

2. seine mittlere L�ange L =
P

ai2A
P (ai)L(ai) minimal ist, wobei P (ai) die Auftretenswahr-

scheinlichkeit des Symbols ai angibt.
2

Der Nachweis der Pr�a�xeigenschaft eines Codes kann anhand der Kraftschen Ungleichung

X
ai2A

2�L(ai) � 1 (6.7)

erfolgen, die eine notwendige und hinreichende Bedingung f�ur die eindeutige Dekodierbarkeit eines
Codes ist. Bleibt noch die Frage zu kl�aren, wie die zweite Bedingung zu erf�ullen ist. Shannon hat
bereits 1948 in seinem Aufsatz [Sha48] gezeigt, da� die Entropie H(A) die untere Schranke f�ur die
minimale mittlere Codierungsl�ange L bildet (siehe auch [Ing71]):

�
X
ai2A

P (ai) log2 2
�L(ai)

| {z }
L

� �
X
ai2A

P (ai) log2 P (ai)

| {z }
H(A))

(6.8)

Die linke Seite der Ungleichung kann h�ochstens so klein werden, wie die rechte Seite, und zwar ist
das genau dann der Fall, wenn alle Symbole ai durch Codew�orter der L�ange � log2 P (ai) codiert
werden, was der De�nition des Informationsgehaltes der Symbole entspricht. Das bedeutet, da�
die Information eines Symbols nicht nur ein Ma� f�ur die �Uberraschung ist; sie entspricht auch ihrer
Codierungsl�ange, wenn sie optimal codiert wird.

Auf dieser Erkenntnis basieren im �ubrigen auch die zur Kompression von Daten oftmals verwen-
deten Hu�man-Codes. Sie sortieren die vorkommenden Symbole nach ihrer Auftretensh�au�gkeit
und verwenden f�ur die Symbole mit absteigender H�au�gkeit l�angere Codes.

6.1.3 Anwendungen des MDL-Prinzips zur Klassi�kation und Objekt-

erkennung

Das MDL-Prinzip wurde im Bereich der Photogrammetrie und der Objekterkennung seit dem
Ende der 80er Jahre in einer Reihe von Anwendungen erfolgreich eingesetzt, von denen einige hier
kurz vorgestellt werden sollen. Auf zwei Anwendungen im Bereich des maschinellen Lernens wird
sp�ater noch eingegangen.

In ihrem Artikel [GW84] entscheiden George� und Wallace anhand der Beschreibungsl�ange �uber
das optimale Modell zur Interpretation von Punktmengen. Dabei wird versucht, eine Menge einzel-
ner Punkte durch eine Menge verschiedener Hypothesen wie z.B.

"
die Punkte liegen auf einer, zwei
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oder mehr Linien\, oder
"
sie sind zuf�allig verteilt\ zu erkl�aren. Die Erkl�arung mit der k�urzesten

Beschreibungsl�ange wird als die beste angenommen.

F�orstner greift in [F�or89] diese Idee auf und stellt eine kompakte Codierung sowohl f�ur die Hypo-
these einer Linie mit Ausrei�erpunkten als auch die Hypothese einer zuf�allig verteilten Punktmenge
vor. Mit dieser Codierung k�onnen dann Punktmengen unter Verwendung des MDL-Prinzips robust
klassi�ziert werden. W�ahrend die von F�orstner vorgeschlagene Codierung von der Au
�osung der
Punktkoordinaten abhing, zeigte Vosselman sp�ater in [Vos92], da� die Au
�osung bei Verwendung
eines von Rissanen vorgeschlagenen allgemeinen Codierschemas f�ur Modellparameter (vgl. [Ris83])
keine Rolle bei der Klassi�kation spielt.

Fua und Hanson beschreiben in [FH89a, FH89b] ein Verfahren zur Extraktion von Geb�auden, wo-
bei das MDL-Kriterium zur Auswahl aus verschiedenen alternativen Hypothesen verwendet wird.
Hausd�acher werden generisch als Fl�achen geschlossener rechtwinkliger Polygone modelliert, was zur
Beschreibung von Geb�auden mit 
achen D�achern wie z.B. Hochh�auser und Verwaltungsgeb�aude
ausreicht. Zur Bestimmung der Hypothesen wird zun�achst eine Kantenextraktion durchgef�uhrt.
Anschlie�end wird versucht aus kollinearen und zueinander orthogonalen Kanten gr�o�ere Poly-
gone zu konstruieren, die dann Hypothesen f�ur Hausd�acher darstellen. Die Bewertungsfunktion
summiert nun auf der einen Seite f�ur jeden von einem Polygon eingeschlossenen Bildpunkt ein auf
der gemeinsamen Information basierendes Fl�achenhomogenit�atsma� auf. Auf der anderen Seite
wird davon wiederum die Beschreibungsl�ange des Modells subtrahiert. F�ur jeden Bildbereich, zu
dem mehrere sich �uberlappende und ausschlie�ende Hypothesen bestimmt wurden, wird schlie�lich
das Polygon mit der gr�o�ten Gesamtbewertung als wahrscheinlichste Erkl�arung der beobachteten
Bilddaten angesehen und als Ergebnis der Geb�audeextraktion geliefert.

In [BWF95, WF95, Wei95] beschreiben Weidner, Brunn und F�orstner einen Ansatz zur MDL-
basierten Formrekonstruktion, der sp�ater von Weidner zur Rekonstruktion von Geb�auden aus
Digitalen Ober
�achenmodellen verwendet wurde (siehe [Wei97b] und Abschnitt 2.3.1). Dabei geht
es um die modellbasierte Bestimmung von Fl�achenumrandungen, die auch hier als geschlossene
Polygone, die jedoch nicht notwendigerweise rechtlinig sein m�ussen, modelliert sind. Nach der
Extraktion der Kantenpixel einer Fl�ache in einem Bin�arbild, wird versucht, diese Kantenpixel
durch so wenige gerade Linien wie m�oglich zu repr�asentieren. Zur Vereinfachung der Form werden
Annahmen �uber die Parallelit�at, Kollinearit�at und Orthogonalit�at von Polygonlinien gemacht. Das
MDL-Kriterium balanciert nun zwischen der Einfachheit der rekonstruierten Form auf der einen
Seite und der Abweichung dieser Form von den Daten auf der anderen Seite.

Wie an den vorgestellten Arbeiten deutlich wird, liegt einer der Hauptvorteile des MDL-Prinzips
darin, da� �uber die Beschreibungsl�ange die verschiedenartigen Erkl�arungen von Beobachtungen
durch unterschiedliche Modelle unmittelbar miteinander verglichen werden k�onnen. Dar�uberhinaus
ist es immer m�oglich, ein Codierverfahren f�ur ein Modell anzugeben, dessen Optimalit�at zwar
nicht unbedingt bewiesen werden kann, welches aber als N�aherung f�ur die wahre Codierungsl�ange
verwendet werden kann. Dagegen kann es schwierig oder gar unm�oglich sein, direkt die a priori
Wahrscheinlichkeit eines Modells zu sch�atzen.

Keines der vorgestellten Konzepte kann direkt auf die Klassi�kation der Geb�audeansichten �uber-
tragen werden, weil deren relationale Struktur deutlich komplexer ist, als die oben beschriebenen
Modelle. Allerdings bietet das Konzept von Fua und Hanson einen interessanten Ansatzpunkt, da
sie ebenfalls auf der einen Seite die �Ahnlichkeit zwischen Modell und Bild �uber die gemeinsame In-
formation messen und auf der anderen Seite die Modellkomplexit�at �uber seine Beschreibungsl�ange
ber�ucksichtigen. Im folgenden Abschnitt wird nun gezeigt, wie analog zu diesem Ansatz die MAP-
Strategie f�ur die Bestimmung der wahrscheinlichsten Geb�audeansicht realisiert werden kann.

6.1.3.1 Erweiterung der Matching-Bewertungsfunktion

In dem Artikel, in dem Fua und Hanson die der oben vorgestellten Anwendung zugrundeliegende
Theorie erl�autern ([FH89b]), zeigen sie, wie die wahrscheinlichste Modellhypothese mittels des
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Bayesschen Theorems formuliert werden kann. Dabei seiMi ein Modell, bestehend aus Modellteilen
Mi = fm1; : : : ;mng, und E = fe1; : : : ; eng die den Modellteilen zugeordneten Beobachtungen. Die
wahrscheinlichste Zuordnung von Modell- zu Bildmerkmalen wird durch die Maximierung der a
posteriori Wahrscheinlichkeit P (m0;m1; : : : ;mnje1; : : : ; en) erreicht, die sich wie folgt darstellt:

P = P (m0;m1; : : : ;mnje1; : : : ; en) = P (m0;m1; : : : ;mn)

nY
i=1

P (eijmi)

P (ei)
(6.9)

Dabei ist m0 ein Modell f�ur den Bildhintergrund, d.h. eine Erkl�arung f�ur alle Teile, die nicht zu
dem eigentlich gesuchten Objekt geh�oren. Die a priori Wahrscheinlichkeit P (m0;m1; : : : ;mn) wird
weiter aufgespalten in

P (m0;m1; : : : ;mn) = P (m0jm1; : : : ;mn)P (m1; : : : ;mn) (6.10)

= P0P (m1; : : : ;mn) (6.11)

wobei P (m1; : : : ;mn) die a priori Wahrscheinlichkeit f�ur das Auftreten der n Modellteile bezeich-
net, und P0 die davon unabh�angige Wahrscheinlichkeit f�ur den Hintergund. Nun kann die Glei-
chung 6.9 auch als Information ausgedr�uckt werden, und es ergibt sich die Bewertungsfunktion S
zu

S = log2
P

P0
= F �G (6.12)

Da der Bildhintergrund nicht explizit modelliert wird, wird P0 als konstant angenommen und
kann bei der Maximierung von S vernachl�assigt werden. Gem�a� Gleichung 6.9 sind F und G
folgenderma�en de�niert:

F =

nX
i=1

Fi =

nX
i=1

[� log2 P (ei) + log2 P (eijmi)] (6.13)

G = � log2 P (m1; : : : ;mn) (6.14)

Eine genauere Betrachtung der Summanden Fi zeigt, da� diese der De�nition der gemeinsamen
Information I(ei;mi) zwischen Modellteil und zugeordnetem Bildmerkmal entspricht (vgl. Glei-
chung 5.5 auf Seite 88). Unter der Annahme einer optimalen Codierung entspricht G au�erdem
der Codierungsl�ange des Modells Mi. Zur Bestimmung des wahrscheinlichsten Modells reicht es
gem�a� Gleichung 6.12 also aus, f�ur jedes Modell die beste Zuordnung zu bestimmen und von der
gemeinsamen Information dieser Zuordnung die Codierungsl�ange des Modells zu subtrahieren. Die
resultierenden Ergebnisse sind dann miteinander vergleichbar, und das Modell mit der h�ochsten
Gesamtbewertung S stellt das wahrscheinlichste unter den gegebenen Daten dar.

Die von Fua und Hanson vorgestellte probabilistische Herleitung dieses MAP-Sch�atzers l�a�t sich
aber auch einfacher �uber die Informationstheorie erreichen. Laut De�nition der gemeinsamen In-
formation ist

I(D;M) = I(D)� I(DjM): (6.15)

Wenn von der gemeinsamen Information zwischen Modell und Bild (Gleichung 6.15) der Infor-
mationsgehalt der Daten I(D) sowie der Informationsgehalt des Modells I(M) subtrahiert wird,
ergibt sich

I(D;M)� I(D)� I(M) = �I(DjM)� I(M): (6.16)

Die Maximierung von (6.16) entspricht der Minimierung von I(DjM) + I(M), was wiederum
genau Gleichung 6.5 entspricht. Unter der Annahme einer optimalen Codierung bestimmt die
Maximierung von Gleichung (6.16) �uber alle m�oglichen Modelle Mi also das wahrscheinlichste
Modell. Es bleibt noch die Frage nach I(D) und I(Mi) zu kl�aren, die dazu von der gemeinsamen
Information subtrahiert werden m�ussen.
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Der Informationsgehalt der Daten I(D) h�angt ausschlie�lich vom Bild ab. Er ist deshalb bzgl. der
verschiedenen Modelle konstant und kann bei der Maximierung vernachl�assigt werden. Die De�-
nition von I(Mi) entspricht der De�nition von G in Gleichung 6.14 und entspricht bei optimaler
Codierung der Codierungsl�ange des Modells. Somit l�a�t sich die Bestimmung des wahrscheinlich-
sten Modells M̂ aus einer Menge von Modellen fM1; : : : ;Mkg mit den Codierungsl�angen L(Mi)

und den jeweils dazu bestimmten wahrscheinlichsten Zuordnungen fĥ1; : : : ; ĥkg mit gemeinsamer
Information Iĥi(D;Mi) mittels des folgenden MAP-Sch�atzers realisieren:

M̂ = argmax
Mi

(Iĥi(D;Mi)� L(Mi)) (6.17)

Da die Berechnung der gemeinsamen Information der besten Zuordnung eines Modells zu den Bild-
daten auf Basis der relationalen Repr�asentation der Geb�audeansichten erfolgt, mu� sich auch die
Codierung der einzelnen ModelleMi auf diese Repr�asentation beziehen. Es geht im folgenden des-
halb darum, ein Verfahren zur Bestimmung der Codierungsl�ange relationaler Geb�audestrukturen
zu entwickeln.

6.2 Codierung relationaler Geb�audestrukturen

F�ur eine optimale Codierung der Modelle m�u�ten die a priori Wahrscheinlichkeiten f�ur das Auftre-
ten jedes einzelnen Modells bekannt sein (s.o., Abschnitt 6.1.2). Da diese Wahrscheinlichkeiten in
den meisten F�allen gar nicht oder zumindest nicht vollst�andig bekannt sind, gibt es zwei M�oglich-
keiten N�aherungen f�ur die Codierungsl�angen zu erhalten:

1. Die a priori Wahrscheinlichkeiten werden direkt empirisch gesch�atzt. Unter der Annahme,
da� die gesch�atzten Werte den wahren Wahrscheinlichkeiten entsprechen, kann man die Co-
dierungsl�ange des optimalen Codes unmittelbar aus diesen Wahrscheinlichkeiten berechnen.

2. Es wird ein Codierverfahren angegeben, das f�ur alle auftretenden Modelle eine m�oglichst
kurze Beschreibungsl�ange generiert, die nahe an der wahren Beschreibungsl�ange und damit
auch der wahren a priori Wahrscheinlichkeit liegt.

Beim ersten Ansatz wird also die Codierungsl�ange gesch�atzt, ohne da� dazu �uberhaupt ein Co-
dierverfahren angegeben werden mu�. Jedoch mu� eine gute Sch�atzung der a priori Wahrschein-
lichkeiten vorliegen, was eher nur f�ur einfachere Modelle m�oglich ist.

Das Hauptproblem bei dem zweiten Ansatz besteht darin, da� es in der Regel schwierig ist, ein
Codierverfahren anzugeben, das auf der einen Seite m�oglichst optimal und auf der anderen Sei-
te allgemeing�ultig bzgl. aller m�oglichen Modelle ist. Eine nicht-optimale Codierung f�uhrt aber
schlimmstenfalls dazu, da� einfachere Modelle bevorzugt werden, weil ihre L�angen �ubersch�atzt
werden. Die deutlich problematischere Situation des Over-Fittings (vgl. [DH73]), bei dem beliebig
komplexe Modelle generiert werden, wird somit generell vermieden.

Aufgrund der Komplexit�at der relationalen Repr�asentation von Geb�audeansichten, kommt der er-
ste Ansatz zur Bestimmung der Codierungsl�ange nicht in Frage. Die a priori Wahrscheinlichkeiten
k�onnen nicht f�ur jede m�ogliche relationale Geb�audestruktur empirisch gesch�atzt werden, weil die
Geb�audeansichten gleichzeitig durch verschiedenartige Relationen wie Linienparallelit�at, Merk-
malsnachbarschaft, Kollinearit�at etc. repr�asentiert werden, deren Auftretenswahrscheinlichkeiten
voneinander abh�angen. Aus diesem Grund mu� ein allgemeines, f�ur alle m�oglichen Geb�audean-
sichten g�ultiges Codierschema konstruiert werden, das die relationalen Strukturen so kompakt wie
m�oglich repr�asentiert, und jeweils m�oglichst nahe an die wahre minimale Codierungsl�ange und
somit auch nahe an die a priori Wahrscheinlichkeit des Modells kommt.

Im n�achsten Abschnitt werden dazu zun�achst drei allgemeine Schemata f�ur die Repr�asentation
von Graphen vorgestellt und die von ihnen ben�otigten Codierungsl�angen diskutiert. Anschlie�end
wird gezeigt, wie sich Geb�audeansichten unter Nutzung dieser Codierschemata und insbesondere
unter expliziter Ber�ucksichtigung des Wissens �uber das verwendete Geb�audemodell sehr kompakt
codieren lassen.



106 Kapitel 6. Bestimmung des wahrscheinlichsten Modells

6.2.1 Allgemeine Codierung von Graphen

Zur kompakten Darstellung relationaler Strukturen wird auf das mathematische Konzept des Gra-
phen zur�uckgegri�en (s. [CH94a, BSMM97]). Ein Graph G = (V;E) besteht aus einer Menge von
Knoten V und dazwischen bestehenden Kanten E = f(vi; vj)jvi; vj 2 V g. F�ur die Repr�asentation
von Graphen werden in der Informatik haupts�achlich zwei Standarddatenstrukturen eingesetzt;
dies ist zum einen die Adjazenzmatrix und zum anderen die Adjazenzliste (s. [AHU87]). Beide Da-
tenstrukturen codieren Graphen und damit die zugrundeliegenden Relationen auf unterschiedliche
Weise. Abbildung 6.2 zeigt links einen Beispielgraphen und rechts davon seine Repr�asentationen
als Adjazenzmatrix bzw. Adjazenzliste.

C

A

E

D

B

F

A B C D E F
A 0 1 0 0 1 0
B 0 0 0 0 0 1
C 0 0 1 1 0 0
D 1 0 0 0 0 1
E 0 0 0 0 0 0
F 0 0 0 1 0 1

adjazente Knoten
A B, E
B F
C C, D
D A, F
E
F D, F

Abbildung 6.2: Beispielgraph mit jV j = 6 Knoten und jEj = 9 Kanten (links); Repr�asen-
tation des Graphen durch eine Adjazenzmatrix (Mitte) und eine Adjazenzliste (rechts).

Die Adjazenzmatrix besitzt f�ur jeden Knoten eine Zeile und Spalte. Die Matrixeintr�age k�onnen je-
weils nur die Werte 0 oder 1 annehmen2. Das Vorhandensein einer Graphkante bzw. einer Relation
von Knoten A zu Knoten B wird dann durch das Setzen der Matrixzelle an der Position (Zeile A,
Spalte B) auf den Wert 1 ausgedr�uckt. Die Adjazenzliste hingegen notiert f�ur jeden Knoten die
Menge der Knoten, zu denen eine Graphkante bzw. Relation besteht.

6.2.1.1 Codierungsl�angen der Adjazenzmatrix und Adjazenzliste

Die Adjazenzmatrix besitzt f�ur jede m�ogliche Graphkante ein Bit, das besagt, ob die entsprechende
Kante besteht. Das bedeutet, da� zur Codierung eines Graphen mit jV j Knoten jV j2 Bits ben�otigt
werden. Da der Code die Pr�a�xeigenschaft erf�ullen, d.h. unmittelbar dekodierbar sein mu�, wird
vorher noch die Anzahl der Knoten codiert. Damit Sender und Empf�anger wissen, wieviele Bits
zur Codierung der Anzahl verwendet werden, wird vorher eine maximale Knotenanzahl jV jmax
vereinbart. Die Gesamtcodierungsl�ange L(Adj.Matrix) betr�agt somit

L(Adj.Matrix) = log2(jV jmax + 1) + jV j2 [Bit]. (6.18)

Bei der Adjazenzliste m�ussen f�ur jeden Knoten zun�achst die Anzahl seiner adjazenten Knoten und
dann die Knoten selber aufgelistet werden. Wenn man die Knoten bei 0 beginnend durchnumeriert,
werden zur Codierung der Anzahlen adjazenter Knoten insgesamt jV j log2(jV j + 1) und f�ur die
einzelnen Kanten insgesamt jEj log2 jV j Bits ben�otigt. Zusammen mit der vorherigen Codierung
der Knotenanzahl ergibt sich die Codierungsl�ange L(Adj.Liste) zu

L(Adj.Liste) = log2(jV jmax + 1) + jV j log2(jV j+ 1) + jEj log2 jV j [Bit]. (6.19)

Unter der Annahme von jV jmax = 7 ergibt sich f�ur den in Abbildung 6.2 gezeigten Graphen f�ur die
Adjazenzliste eine Codierungsl�ange von 39 Bit und f�ur die Adjazenzliste ein L�ange von 43,11 Bit.

2Dert Wert 1 steht f�ur wahr und 0 f�ur falsch.
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6.2.1.2 Graphcodierung mittels Permutationsreihe

Ein anderer Ansatz zur kompakten Codierung von Graphen wurde von Cook und Holder im Rah-
men einer Forschungsarbeit im Bereich des maschinellen Lernens vorgestellt (siehe [CH94b]). Dabei
wurde ein Verfahren zur Erkennung wiederkehrender Substrukturen, d.h. Subgraphen innerhalb
gro�er Graphen entwickelt. Zur Erkennung, ob bestimmte Teilgraphen signi�kante Substrukturen
innerhalb des gro�en Graphen bilden, werden die in Frage kommenden Substrukturen kompakt
codiert und alle Vorkommnisse dieser Strukturen in dem gro�en Graph durch die kompakti�zierte
Beschreibung ersetzt. Wird dabei die Codierungsl�ange der Gesamtstruktur kleiner, so kann f�ur
die betrachteten Teilgraphen gem�a� des Prinzips der minimalen Beschreibungsl�ange angenommen
werden, da� es sich dabei um signi�kante Substrukturen handelt.

Das in dem Ansatz verwendete Codierschema f�ur Graphen baut auf einem von Quinlan und Rivest
vorgeschlagenem Codierschema f�ur Strings auf (vgl. [QR89]). Diese verwendeten das MDL-Prinzip
zur Herleitung von Entscheidungsb�aumen, und mu�ten dazu Strings m�oglichst optimal codieren.
F�ur die Codierung der Strings wird eine sogenannte Permutationsreihe verwendet, die einen Bit-
string als ein durch eine Permutation einer festen Anzahl von Einsen und Nullen entstandenes
Tupel betrachtet. Da es nur

�
n
k

�
M�oglichkeiten gibt, k Einsen auf einen n Bit langen String zu ver-

teilen, und diese Permutationen in bestimmter Reihenfolge algorithmisch aufz�ahlbar sind, reicht
es zur Codierung des Strings, die Nummer der Permutation anzugeben. Vor der Codierung der
Permutationsnummer m�ussen allerdings noch die L�ange des Bitstrings und die Anzahl der Einsen
codiert werden. Die Gesamtl�ange betr�agt demnach

L(Bitstring) = log2 nmax + log2(n+ 1) + log2

�
n

k

�
[Bit]. (6.20)

Beispiel: Der String (0,0,1,0,0,0,0,1,1,0,0,0,0,0,1,0,0,0) besitzt die L�ange n = 18 und beinhaltet
k = 4 Einsen. Im Gegensatz zur Repr�asentation als Bitvektor, die log2 nmax + 18 Bits lang ist,
werden f�ur die Codierung mittels Permutationsreihe nur log2 nmax + 15; 83 Bits ben�otigt.

Cook und Holder nutzen dieses Stringcodierschema nun zur Codierung der Adjazenzmatrizen
von Graphen. Dabei wird jede Zeile eines Graphen als Bitstring aufgefa�t, und es werden f�ur
jede Zeile die Anzahl der Einsen sowie die Nummer der Permutation codiert. Die maximale An-
zahl von Einsen pro Zeile ist durch den maximalen Knotengrad des Graphen beschr�ankt. Des-
halb wird nach der Codierung der Knotenanzahl des Graphen zun�achst der maximale Knoten-
grad MaxKnotengrad codiert. Die Angabe der Anzahl der Einsen ben�otigt dann pro Zeile nur
noch log2(MaxKnotengrad+1) Bits. Die Gesamtl�ange eines mittels Permutationsreihe codierten
Graphen betr�agt somit

L(Perm.Reihe) = log2(jV jmax + 1)| {z }
Anzahl Graphknoten

+ log2(jV j+ 1)| {z }
max. Knotengrad

+

jV jX
i=1

0
BBBB@log2(MaxKnotengrad+ 1)| {z }

Grad des Knotens vi

+ log2

�
jV j

degree(vi)

�
| {z }
Nr. der Permutation

1
CCCCA (6.21)

Dies k�onnen wir aber noch verbessern: Die komplizierte Codierung kann vereinfacht werden, in-
dem man alle Zeilen der Adjazenzmatrix hintereinanderh�angt und den Graph dann als Bitstring
der L�ange jV j2 interpretiert. Der Vorteil gegen�uber der von Cook und Holder vorgeschlagenen
Codierung besteht zum einen darin, da� man die Bits zur Codierung der Anzahl der Einsen pro
Zeile einsparen kann. Zum anderen h�angt die Codierungsl�ange dann nur noch von der Knoten-
und Kantenanzahl ab, und nicht mehr zus�atzlich von der Verteilung der Kanten im Graph. Die
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Codierungsl�ange L(Neue Perm.Reihe) eines Graphen betr�agt dann

L(Neue Perm.Reihe) = log2(jV jmax + 1) + log2(jV j+ 1) + log2

�
jV j2

jEj

�
[Bit]. (6.22)

Unter der Annahme von jV jmax = 7 ergibt sich f�ur den in Abbildung 6.2 gezeigten Graphen f�ur
die von Cook und Holder vorgeschlagene Codierung eine L�ange von 33,53 Bit und f�ur die neue
Permutationsreihencodierung eine L�ange von 32,3 Bit.

6.2.1.3 Diskussion der verschiedenen Graphrepr�asentationen

Die Codierungsl�angen der drei vorgestellten Repr�asentationsformen h�angen zwar von der Knoten-
anzahl und zum Teil auch von der Kantenanzahl ab, jedoch sind sie unabh�angig von der Verteilung
der Kanten im Graph, d.h. es spielt keine Rolle, zwischen welchen Knoten die Kanten bestehen.
Zum Vergleich der drei Repr�asentationen wird deshalb untersucht, wie sich die Codierungsl�angen
bzgl. eines Graphen mit fester Knoten- und variierender Kantenanzahl verhalten. Abbildung 6.3
zeigt die Entwicklung der Codierungsl�angen, angefangen bei einem Graphen mit 0 Kanten bis hin
zu einem Graphen mit der maximalen Anzahl von jV j2 Kanten.
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Abbildung 6.3: Codierungsl�ange eines Graphen mit 12 Knoten in bezug auf die Anzahl
seiner Kanten, aufgetragen f�ur die drei Codierschemata Adjazenzmatrix, Adjazenzliste und
Permutationsreihe. Es ist erkennbar, da� die Codierungsl�ange der Permutationsreihe bzgl.
der Adjazenzliste immer, und bzgl. der Adjazenzmatrix fast immer kleiner ist. Die Codierung
als Adjazenzmatrix ist nur k�urzer, wenn die Anzahl der Graphkanten zwischen ca. 43% und
ca. 57% der maximalen Kantenanzahl (in diesem Beispiel ist jEjmax = jV j2 = 144) liegt.

Die Codierungsl�ange der Adjazenzmatrix entspricht der Anzahl der m�oglichen Graphkanten und
ist somit �uber den gesamten Bereich konstant. Die durch die tats�achlich vorhandenen Graphkan-
ten ausgedr�uckte relationale Komplexit�at bleibt bei der Codierung unber�ucksichtigt. Adjazenz-
matrizen sind deswegen f�ur die Bestimmung des wahrscheinlichsten Modells ungeeignet, weil sie
verschiedene Graphen, die dieselbe Knotenanzahl besitzen, nicht unterscheiden k�onnen.
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Die Adjazenzliste ber�ucksichtigt zwar die Anzahl der Kanten, jedoch steigt die Codierungsl�ange
mit wachsender Kantenanzahl stark an. Bereits ab ca. 18% der m�oglichen Kantenanzahl werden
mehr Bits als f�ur die Adjazenzmatrix ben�otigt.

Wie man Abbildung 6.3 entnehmen kann, ist die Permutationsreihencodierung immer k�urzer als
die beiden anderen, bis auf einen Bereich, in dem der Graph ungef�ahr die H�alfte aller m�oglichen
Kanten besitzt. In diesem Fall ist die Adjazenzmatrixcodierung k�urzer. Es l�a�t sich jedoch folgen-
des berechnen: Je gr�o�er die Anzahl der Knoten wird, desto kleiner wird das Intervall, in dem die
Codierung der Permutationsreihe l�anger ist. Interessanterweise nimmt die Codierungsl�ange ab der
H�alfte der m�oglichen Kanten wieder ab, was sich durch die Anzahl der Permutationen erkl�aren
l�a�t: es gibt genausoviele M�oglichkeiten beispielsweise vier Einsen auf einen Bitstring zu verteilen
wie vier Nullen. Der Grund daf�ur, da� die Adjazenzliste bereits von 0 Kanten an mehr Bits als
die Permutationsreihe ben�otigt, liegt darin, da� sie f�ur jeden Knoten die Anzahl seiner Kanten
codieren mu� (mittlerer Summand in Gleichung 6.19).

6.2.1.4 Ein
u� von Relationeneigenschaften auf die Codierungsl�ange

Wenn ein Graph ausschlie�lich durch Relationen einer Art gebildet wird, wie z.B. die Linienpar-
allelit�at, und die De�nition dieser Relation bestimmte mathematische Eigenschaften aufweist, wie
z.B. Re
exivit�at, Symmetrie oder Transitivit�at, so spiegelt sich dies auch in der jeweiligen Aus-
pr�agung des Graphen in der Datenstruktur wider. Symmetrische Relationen f�uhren beispielsweise
dazu, da� die Eintr�age der Adjazenzmatrix an der Hauptdiagonalen gespiegelt sind. Re
exivit�at
bedeutet, da� alle Eintr�age der Hauptdiagonalen 1 sind (bei Irre
exivit�at sind sie 0). Wenn eine
Relation universal ist, d.h. jeder Knoten mit jedem anderen in Relation steht, besteht die Ad-
jazenzmatrix nur aus Einsen, und bei der Adjazenzliste steht zu jedem Knoten die Liste aller
Knoten aufgez�ahlt. Transitive Relationen bilden zusammenh�angende Komponenten innerhalb des
Graphen; transitive und symmetrische Relationen bilden Cliquen, innerhalb derer jeder Knoten
mit jedem anderen verkn�upft ist.

Diese Eigenschaften k�onnen nun f�ur eine k�urzere Codierung ausgenutzt werden. Wenn beispiels-
weise sowohl der Kodierer (Sender) als auch der Dekodierer (Empf�anger) eines codierten Graphen
wissen, da� dieser auf eine symmetrische Relation zur�uckgeht, reicht es, neben der Anzahl der
Knoten nur die Matrixeintr�age oberhalb und einschlie�lich der Hauptdiagonalen zu codieren. Die
untere H�alfte kann der Empf�anger durch Spiegelung an der Hauptdiagonalen wieder rekonstru-
ieren. F�ur universale Relationen reicht es gar, nur die Anzahl der Knoten zu codieren, weil der
Empf�anger wei�, da� zur Rekonstruktion des Graphen von jedem Knoten zu jedem anderen eine
Kante besteht.

Wie oben bereits angesprochen bilden alle Objekte, die durch eine symmetrische und transitive
Relation zueinander in Beziehung stehen, Cliquen im Graph. Jede Clique mit n Knoten hat dabei
n(n � 1)=2 Kanten. Diese Cliquen k�onnen vom Sender jeweils zu einem minimalen spannenden
Baum ausged�unnt werden, der nur noch n � 1 Kanten besitzt (vgl. [AHU87, CH94a]). Da der
Empf�anger wei�, da� es sich um eine transitive Relation handelt, kann er die fehlenden Kanten
in den empfangenen Graph durch Berechnung der transitiven H�ulle wieder einf�ugen. Durch diese
Ma�nahme reduziert sich die Anzahl der Kanten des zu codierenden Graphen je nach Gr�o�e der
einzelnen Cliquen mitunter sehr betr�achtlich.

6.2.2 Codierung der Relationen des Geb�audemodells

Die relationale Struktur von Geb�audeansichten setzt sich aus mehreren unterschiedlichen Rela-
tionen wie Linienparallelit�at, Merkmalsnachbarschaft usw. zusammen. Bei der vollst�andigen Co-
dierung einer Geb�audeansicht zu einer Nachricht m�ussen deshalb alle verwendeten Relationen
ber�ucksichtigt werden. Dazu reicht es aber nicht aus, einfach die Graphen f�ur jede Relation ge-
trennt zu codieren und hintereinander in die Nachricht zu schreiben. Die verwendeten Relatio-
nen weisen n�amlich z.T. gr�o�ere funktionale Abh�angigkeiten voneinander auf, d.h. man kann aus
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dem Vorhandensein bestimmter Relationen des Modells u.U. auf das Vorhandensein bzw. Nicht-
Vorhandensein von Relationen eines anderen Typs schlie�en.

Diese Redundanzen m�ussen bei der Konstruktion einer m�oglichst kurzen Codierung ber�ucksichtigt
werden, denn optimal codierte Nachrichten beinhalten keine Redundanz. Der Informationsgehalt
redundanter Informationen in einer Nachricht ist gleich 0, weil daraus keine neuen Erkenntnisse
gewonnen werden k�onnen, die sich nicht aus den anderen Teilen der Nachricht herleiten lie�en. Da
im Fall der optimalen Codierung der Informationsgehalt einer Nachricht seiner Codierungsl�ange
entspricht, folgt daraus, da� optimal codierte Nachrichten keine Redundanzen aufweisen.

Es geht also zun�achst darum, die verwendeten Relationen auf Abh�angigkeiten zueinander zu un-
tersuchen. Anschlie�end gilt es ein Gesamtcodierschema f�ur Geb�audemodelle zu spezi�zieren, das
die identi�zierten Abh�angigkeiten gezielt zur Verk�urzung der Codierung verwendet. An dieser
Stelle spielt die Semantik des Geb�audemodells eine entscheidende Rolle, weil diese beschreibt, wie
Geb�aude aufgebaut sind, und damit auch implizit de�niert, wann welche Relationen auftreten und
welche Abh�angigkeiten zwischen ihnen existieren.

In den folgenden f�unf Unterabschnitten werden die Eigenschaften, Abh�angigkeiten und Codie-
rungen der Merkmalsnachbarschafts-, Linienparallelit�ats, Kollinearit�ats-, Same Side Lines- und
Verschiedenheitsrelationen erl�autert. Dabei wird zus�atzlich das Wissen um die Struktureigenschaf-
ten Symmetrie, Re
exivit�at und Transitivit�at der einzelnen Relationen, wie im vorangegangenen
Abschnitt 6.2.1 erl�autert, genutzt, um kompaktere Repr�asentationen zu erhalten. Die Eigenschaf-
ten der jeweiligen Relationen waren in Tabelle 5.3 auf Seite 92 zusammengefa�t.

Bei der im folgenden verwendeten Notation bezeichnet P die Menge der Punkte, L die Menge der
Linien und F die Menge der Fl�achen einer Geb�audeansicht. Dementsprechend bezeichnen jP j, jLj
und jF j die jeweiligen Anzahlen. F�ur die verschiedenen Codierungsl�angen werden 
 und 	 mit
entsprechenden Indizes verwendet.

6.2.2.1 Codierung der Merkmalsnachbarschaft

Das verwendete Bildmodell ber�ucksichtigt nur Nachbarschaften zwischen Merkmalen jeweils ver-
schiedener Klassen. Das sind die Nachbarschaften MNG(L,P) zwischen Linien und Punkten,
MNG(F,L) zwischen Fl�achen und Linien und MNG(F,P) zwischen Fl�achen und Punkten. Die

Punktez }| {
p1; : : : ; pjP j

Linienz }| {
l1; : : : ; ljLj

Fl�achenz }| {
f1; : : : ; fjF j

Punkte

8><
>:

p1
...

pjP j

0 (L; P ) (F; P )

Linien

8><
>:

l1
...
ljLj

(L; P ) 0 (F;L)

Fl�achen

8><
>:

f1
...

fjF j

(F; P ) (F;L) 0

Abbildung 6.4: Partitionierung der Adjazenzmatrix des Merkmalsnachbarschaftsgraphen
(MNG) in die drei Teilgraphen (Linie, Punkt), (Fl�ache, Linie) und (Fl�ache, Punkt).

Adjazenzmatrix des Merkmalsnachbarschaftsgraphen (MNG) besitzt aus diesem Grund die in Ab-
bildung 6.4 gezeigte Form. Wegen der Symmetrie der Nachbarschaftsrelation sind die Teilgraphen
oberhalb der Diagonalen (bis auf eine Spiegelung an den jeweiligen Hauptdiagonalen der Teilgra-
phen) identisch. Das bedeutet, da� im folgenden nur die drei Teilgraphen MNG(L,P), MNG(F,L)
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und MNG(F,P) codiert werden m�ussen, um den gesamten Merkmalsnachbarschaftsgraph zu be-
schreiben.

Merkmalsnachbarschaft zwischen Linie und Punkt MNG(L,P):

Das Bildmodell besagt, da� jede Linie von zwei Endpunkten begrenzt wird. Damit ist jede
Linie zu genau zwei Punkten benachbart. Zur Codierung bietet sich in diesem Fall die Adja-
zenzliste an, weil die Anzahl adjazenter Knoten zu jedem Knoten feststeht und sie deshalb
nicht f�ur jeden Knoten einzeln angegeben werden mu�. F�ur die Codierung werden einfach
nacheinander f�ur jede Linie die beiden Endpunkte benannt. Die Codierungsl�ange 
MNG(L,P)

des MNG(L,P)-Teilgraphen betr�agt somit


MNG(L,P) = 2 � jLj � log2 jP j [Bit]. (6.23)

Merkmalsnachbarschaft zwischen Fl�ache und Linie MNG(F,L):

Jede Linie ist normalerweise zu genau zwei Fl�achen benachbart, es sei denn, es handelt sich
um eine Randlinie. Zur Codierung dieser Relation wird deshalb zun�achst ein Bitstring der
L�ange jLj angegeben, der f�ur jede Linie besagt, ob sie eine Randlinie ist (und damit nur eine
Nachbar
�ache besitzt) oder nicht. Anschlie�end werden nacheinander f�ur jede Linie gem�a�
des vorher codierten Bitstrings entweder eine oder zwei Nachbar
�achen angegeben.

Sei LR � L die Menge der Randlinien und LI = L n LR die Menge der innenliegenden
Linien der Geb�audeansicht. Dann betr�agt die Codierungsl�ange 
MNG(F,L) des MNG(F,L)-
Teilgraphen


MNG(F,L) = jLj+ (jLRj+ 2jLI j) log2 jF j [Bit]. (6.24)

Die (F,L)-Relation k�onnte auch mit Hilfe einer Permutationsreihe codiert werden, jedoch
haben praktische Tests gezeigt, da� diese in allen F�allen um wenige Bits l�anger ist. Der Grund
daf�ur liegt darin, da� sich die oben vorgestellte Codierung das Wissen um die Beschr�ankung
der Anzahl der Nachbarschaften auf entweder eine oder zwei Fl�achen pro Linie explizit
zunutze macht.

Merkmalsnachbarschaft zwischen Fl�ache und Punkt MNG(F,P):

Da die MNG(F,L)-Relationen beschreiben, von welchen Linien eine Fl�ache jeweils umschlos-
sen wird, und die MNG(L,P)-Relationen die Endpunkte dieser Linien benennen, lassen sich
die Nachbarschaftsrelationen zwischen Fl�achen und Punkten wie folgt herleiten:

MNG(F,P) = f(f; p) j 9f 9p 9l : f 2 F ^ p 2 P ^ l 2 L

^ (f; l) 2 MNG(F,L) ^ (l; p) 2 MNG(L,P)g (6.25)

Der (F,P)-Teilgraph mu� also nicht gesondert codiert werden; die Codierungsl�ange 
MNG(F,P)

betr�agt demzufolge


MNG(F,P) = 0 [Bit]. (6.26)

Gesamtcodierungsl�ange des MNG:

Die Gesamtcodierungsl�ange des Merkmalsnachbarschaftsgraphen ergibt sich gem�a� der Glei-
chungen 6.23, 6.24 und 6.26 zu


MNG = 
MNG(L,P) +
MNG(F,L) [Bit]. (6.27)
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6.2.2.2 Codierung der Linienparallelit�at

Wie in Abschnitt 3.3.1.2 erl�autert, handelt es sich bei der Linienparallelit�atsrelation des Geb�aude-
modells um eine �Aquivalenzrelation. Aufgrund der Symmetrie und Re
exivit�at ist die Kardinalit�at
der Relation auf n = jLj(jLj � 1)=2 beschr�ankt. Wegen der Transitivit�at zerf�allt der Graph in die
Cliquen C1; : : : Cc, wobei jede Clique mit jCij Knoten durch einen minimalen Spannbaum mit
jCij � 1 Kanten ersetzt wird (vgl. Abschnitt 6.2.1). Sei k =

Pc
i=1(jCij � 1) die Anzahl der verblei-

benden Kanten des Graphen. Dann betr�agt die Codierungsl�ange der Linienparallelit�at 
parallel bei
Verwendung der Permutationsreihencodierung


parallel = log2(n+ 1) + log2

�
n

k

�
[Bit]. (6.28)

6.2.2.3 Codierung der Kollinearit�at zwischen Punkt und Linie

Die Kollinearit�atsrelation wird genau wie die Merkmalsnachbarschaft zwischen Punkt und Linie
aus der Inzidenzbeziehung der Linien zu den Punkten der Geb�audeansichten hergeleitet. Bei-
de Graphen sind also zueinander isomorph, womit der eine Graph aus dem anderen konstruiert
werden kann. Das bedeutet, da� die Kollinearit�atsrelation nicht extra codiert werden mu�. Die
Codierungsl�ange 
collin betr�agt demzufolge


collin = 0 [Bit]. (6.29)

6.2.2.4 Codierung der Same Side Lines-Relation

Jede Same Side Lines-Relation (kurz SSL-Relation) wird aus drei zusammenh�angenden, hinter-
einanderfolgenden Linien des Umringpolygons einer Fl�ache gebildet. Die mittlere Linie wird dabei
jeweils als LRef bezeichnet. Die SSL-Relation beschreibt nun f�ur jede Linie des Polygons, ob die
an den beiden Enden von LRef angrenzenden Linien in derselben Halbebene liegen, die von der
durch LRef verlaufenden Geraden aufgespannt wird.

Nun k�onnen auf den beiden Seiten der Linie LRef genau eine oder zwei Fl�achen liegen, wobei der
erste Fall dann eintritt, wenn es sich um eine Randlinie, d.h. eine Au�enkante der Geb�audeansicht
handelt. Diese Information mu� nicht extra codiert werden, sondern l�a�t sich f�ur jede Linie aus
dem Merkmalsnachbarschaftsgraphen MNG(F,L) ablesen. Ferner wird auch die Adjazenz der drei
Linien aus dem MNG hergeleitet.

Jede Linie kann h�ochstens zweimal als LRef auftreten, einmal f�ur die Fl�ache auf der einen und
evtl. noch einmal f�ur die Fl�ache auf der anderen Seite. Da aus dem MNG bestimmt werden kann,
zu wievielen Fl�achen die Linie inzident ist, mu� dies nicht extra codiert werden und es reichen f�ur
jede Linie ein bzw. zwei Bits zur Codierung, ob die SSL-Relation f�ur die jeweilige Seite wahr ist.
Bei zwei Fl�achen steht dabei das erste Bit f�ur die Fl�ache mit der kleineren Nummer. Da eine Fl�ache
von mindestens drei Linien eingeschlossen wird, mu� auch jede Geb�audeansicht mindestens drei
Au�enkanten besitzen. Die L�ange n des Bitvektors liegt demnach im Intervall jLj � n � 2jLj � 3.

Es l�a�t sich beobachten, da� f�ur einfache Geb�aude alle und f�ur komplexere Geb�aude zumindest
der Gro�teil der Haus
�achen konvex sind. Aus diesem Grund sind die SSL-Relationen zu den
meisten Linien der Umringpolygone wahr. Das bedeutet wiederum, da� der codierte Bitvektor
zum gr�o�ten Teil aus Einsen besteht. Zur Codierung bietet sich deshalb die Codierung in Form
einer Permutationsreihe an, weil diese ja im Fall von verh�altnism�a�ig wenigen sowie von vielen
Einsen eÆzienter ist, als die Codierung als Adjazenzliste oder Adjazenzmatrix (vgl. Abbildung 6.3
auf Seite 108). Wenn k die Anzahl der Einsen ist, dann betr�agt die Codierungsl�ange 
SSL der
Same Side Line-Relation


SSL = log2(n+ 1) + log2

�
n

k

�
[Bit]. (6.30)
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An dieser Stelle wird der Ein
u� der Semantik des Geb�audemodells auf die Codierung sehr deut-
lich: Die Erg�anzung des MNG um nur wenige Bits reicht aus, um diese geometrische Relation
qualitativ zu beschreiben. Hier wird also Modellwissen dazu genutzt, um die Codierung besonders
eÆzient zu machen und damit auch n�aher an die wahre Beschreibungsl�ange zu kommen.

6.2.2.5 Codierung der Verschiedenheitsrelation

Da jede Linie von jeder anderen verschieden sein mu�, besteht f�ur jedes Linienmerkmal eine
Verschiedenheitsrelation zu allen anderen Linien. Das gleiche gilt f�ur die Punkte und die Fl�achen.
Die Verschiedenheitsrelation mu� also nicht codiert werden, und die Codierungsl�angen ergeben
sich somit zu


6=(Punkte) = 0 [Bit]. 
6=(Linien) = 0 [Bit]. 
6=(Fl�achen) = 0 [Bit]. (6.31)

6.2.3 Codierung der gesamten Geb�audeansicht

In den vorangegangenen Unterabschnitten wurde die Codierung der verwendeten topologischen
und geometrischen Relationen vorgestellt. Zur vollst�andigen Codierung einer Geb�audeansicht
m�ussen dar�uberhinaus auch die Anzahl der Punkte, Linien und Fl�achen der Geb�audeansicht sowie
die Wertetabellen der gemeinsamen Informationen zu den jeweiligen Relationen codiert werden.
Ferner mu� f�ur die Merkmale codiert werden, ob es sich um Dach- oder Wandmerkmale handelt.

Da einige Anteile der Codierung wie z.B. die Anzahl der Punkte, Linien und Fl�achen f�ur die
verschiedenen Geb�audeansichten immer die gleiche L�ange besitzen, andere Teile jedoch, wie die
oben gezeigten Relationen, eine variable L�ange aufweisen, wird die Gesamtcodierungsl�ange als
Summe der Anteile konstanter L�ange 	 und der Anteile variabler L�ange 
 ausgedr�uckt:

Codierungsl�ange = 	+
 (6.32)

In den beiden folgenden Unterabschnitten wird zun�achst die Zusammensetzung des konstanten
Anteils 	 und anschlie�end die des variablen Anteils 
 erl�autert.

6.2.3.1 Konstante Anteile

Zur Erf�ullung der Pr�a�xeigenschaft mu� der gesamte Code der Geb�audeansicht unmittelbar de-
kodierbar sein. Da die Codel�angen der verschiedenen Relationen neben der jeweiligen Anzahl von
Relationentupeln unmittelbar von der Anzahl der Punkte, Linien und Fl�achen der Geb�audeansicht
abh�angen, m�ussen diese zuerst codiert werden. Damit Sender und Empf�anger wissen, wieviele Bits
f�ur die Codierung dieser Anzahlen verwendet werden, einigt man sich vorher auf auf die �uber alle
m�oglichen Modelle maximalen Anzahlen von Punkten jP jmax, Linien jLjmax und Fl�achen jF jmax.
Die notwendigen Codierungsl�angen ergeben sich dann zu

	jP j = log2 jP jmax [Bit] 	jLj = log2 jLjmax [Bit] 	jF j = log2 jF jmax [Bit] (6.33)

Neben den strukturellen Auspr�agungen der Relationen m�ussen auch ihre jeweiligen Gewichte co-
diert werden. Wie in Abschnitt 5.2 beschrieben, wird bei den Gewichten der einzelnen Graphkanten
einer Relation zwischen Beziehungen zwischen Dachmerkmalen und Beziehungen zwischen Wand-
merkmalen unterschieden. Zu beiden Beziehungsarten liegen die Gewichte in Form einer 2 � 2-
Tabelle der gemeinsamen Information zwischen Bild- und Modellrelation vor (vgl. Tabelle 5.2 auf
Seite 91). Zur Verwendung dieser Werte mit dem CLP(FD)-Constraint-Solver wurden diese, wie
in Abschnitt 5.3 erl�autert, durch die Division mit der Au
�osung " und anschlie�ender Rundung
zu ganzen Zahlen diskretisiert. Wenn nun RImax den Wertebereich der gemeinsamen Information
bezeichnet, der sich aus der Di�erenz des maximalen und minimalen Wertes �uber alle Tabellen
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ergibt, ergeben sich die Codierungsl�angen f�ur die Gewichte der Merkmalsnachbarschaft zwischen
Linien und Punkten zu

	MNG(L,P),Dach = 4 log2
RImax

"
[Bit] 	MNG(L,P),Wand = 4 log2

RImax

"
[Bit] (6.34)

Die Gewichte der Merkmalsnachbarschaften zwischen Fl�ache und Linie sowie Fl�ache und Punkt
werden auf die gleiche Weise berechnet. Damit betr�agt die Gesamtcodierungsl�ange der Gewichte
des Merkmalsnachbarschaftsgraphen

	MNG = 	MNG(L,P),Dach +	MNG(L,P),Wand

+	MNG(F,L),Dach +	MNG(F,L),Wand

+	MNG(F,P),Dach +	MNG(F,P),Wand [Bit]. (6.35)

Die Codierung der Gewichte der Linienparallelit�ats-, Kollinearit�ats- und Same Side Line-Rela-
tionen erfolgt analog. Wie in Abschnitt 5.2 gezeigt wurde, sind die Gewichte der drei Verschieden-
heitsrelationen Null, so da� sich die Codierungsl�ange 	 des konstanten Anteils der Gesamtcodie-
rungsl�ange wie folgt zusammensetzt:

	 = 	jP j +	jLj +	jF j +	MNG +	parallel +	collin +	SSL [Bit]. (6.36)

6.2.3.2 Variable Anteile

Neben der Codierung der Relationen und ihrer Gewichte mu� noch codiert werden, f�ur welche
Relation welches Gewicht zu verwenden ist. Dabei geht es f�ur die Relationen eines Typs (z.B. der
Linienparallelit�at) um die Unterscheidung, ob es sich jeweils um eine Beziehung zwischen Wand-
merkmalen oder Dachmerkmalen handelt. Diese Unterscheidung mu� nicht extra codiert werden,
wenn bekannt ist, ob es sich bei den jeweils beteiligten Merkmalen um Dach- oder Wandmerkmale
handelt. Wie bereits in Abschnitt 5.2 auf Seite 90 erl�autert wurde, l�a�t sich die Typunterschei-
dung, ob es sich bei einem Punkt- bzw. Linienmerkmal um ein Dach- oder ein Wandmerkmal
handelt, allein aus dem Typ der angrenzenden Fl�achenmerkmale ableiten. Es mu� also lediglich
f�ur die Fl�achen codiert werden, ob es sich um Wand- oder Dach
�achen handelt.

Zur Codierung werden die Fl�achen nun so numeriert, da� alle Dach
�achen eine kleinere Nummer
erhalten als die Wand
�achen, d.h. die ersten x Fl�achen sind Dach
�achen. Um zu beschreiben,
welche Fl�achen Dach
�achen sind, reicht es somit aus, nur die Anzahl der Dach
�achen anzuge-
ben. Da die Geb�audeansicht aus jF j Fl�achen besteht, k�onnen auch nur maximal soviele Fl�achen
Dach
�achen sein, und die Codierungsl�ange 
jDach
�achenj ergibt sich zu


jDach
�achenj = log2 jF j [Bit]. (6.37)

Die Codierungsl�ange 
 des variablen Anteils der Gesamtcodierungsl�ange ergibt sich somit zu


 = 
jDach
�achenj +
MNG +
parallel +
SSL [Bit]. (6.38)

6.2.3.3 Beispiele f�ur die Codierungsl�angen ausgew�ahlter Geb�audeansichten

In diesem Abschnitt sollen die Auswirkungen verschiedener Codierschemata auf die Codierungs-
l�ange anhand einiger Beispiele illustriert werden. Ferner werden die Codierungsl�angen der Modelle
gezeigt, die im darau�olgenden Abschnitt 6.3 f�ur die Klassi�kation von Geb�audeansichten in syn-
thetischen und realen Bildern verwendet werden.

Der durch 	 ausgedr�uckte Anteil der Codierungsl�ange besitzt | unabh�angig von den konkreten
Auspr�agungen der einzelnen Geb�audeansichten | f�ur alle Modelle dieselbe L�ange. Er spielt beim
Vergleich verschiedener Geb�audemodelle und somit bei der Bestimmung des wahrscheinlichsten
Modells keine Rolle, und wird deshalb im folgenden nicht weiter betrachtet.
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Punktanzahl jP j 9 14 19 17

Linienanzahl jLj 12 21 27 26

Fl�achenanzahl jF j 4 8 9 10

Anzahl d. Relationen

jMNG(Fl�ache,Linie)j 17 34 42 41

jMNG(Linie,Punkt)j 24 42 54 52

jMNG(Fl�ache,Punkt)j 17 34 42 41

jLinienparallelit�atj 11 30 53 52

jKollinearit�atj 24 42 54 52

jSame Side Linej 17 34 38 41

Codierschema AdjMat. AdjLst. Perm. AdjMat. AdjLst. Perm. AdjMat. AdjLst Perm. AdjMat. AdjLst. Perm.


MNG(Fl�ache,Linie) 48,00 46,00 47,53 168,00 123,00 125,76 243,00 160,14 165,43 260,00 162,20 167,62


MNG(Linie,Punkt) 108,00 76,08 85,85 294,00 159,91 178,24 513,00 229,39 253,92 442,00 212,55 235,67


parallel 66,00 53,93 35,58 210,00 118,18 70,99 351,00 178,72 107,50 325,00 177,69 109,36


SSL 660,00 17,00 4,09 3990,00 34,00 5,09 8775,00 42,00 22,16 7800,00 41,00 5,36


jDach
�achenj 2,00 3,00 3,17 3,32

Code-Gesamtl�ange 
 163,75 361,98 522,36 492,78

Tabelle 6.1: Codierungsl�angen der Geb�audeansichten von vier unterschiedlich komplexen
Haustypen in derselben Perspektive (von links nach rechts: einfaches, L-, T- und S-f�ormiges
Satteldachhaus). Alle Codierungsl�angen sind in Bit angegeben.

Tabelle 6.1 zeigt die Codierungsl�angen 
 f�ur vier Geb�audeansichten in �ahnlicher Perspektive
von vier unterschiedlich komplexen Geb�audehypothesen. F�ur jede Geb�audeansicht wird die An-
zahl der Punkte, Linien und Fl�achen sowie die Anzahl der Relationen der unterschiedlichen Re-
lationentypen aufgelistet. Darunter werden die Codierungsl�angen der einzelnen Relationentypen
aufgef�uhrt. Diese sind zum Vergleich f�ur die drei Codierungsformen Adjazenzmatrix, Adjazenz-
liste und Permutationsreihe jeweils nebeneinander angegeben. Die letztlich zur Berechnung der
Gesamtcodierungsl�ange 
 verwendeten Werte sind fett gedruckt. Die Kardinalit�at der einzelnen
Relationentypen, d.h. die maximal m�ogliche Anzahl von Relationen eines Typs f�ur eine Geb�aude-
ansicht, entspricht der Codierungsl�ange der jeweiligen Adjazenzmatrix.

An den jeweiligen Gesamtcodierungsl�angen 
 l�a�t sich zun�achst erwartungsgem�a� erkennen, da�
die Codierungsl�ange mit wachsender Komplexit�at des Modells gr�o�er wird. Es l�a�t sich auch er-
kennen, da� die Anzahl der Relationen eines Typs im Verh�altnis zu der Kardinalit�at klein ist.
Dies f�allt insbesondere bei der Same Side Lines-Relation auf, wo beim S-f�ormigen Geb�audemodell
nur 41 der theoretisch 7800 m�oglichen Relationen gegeben sind. Hier wird die Wichtigkeit der
Ber�ucksichtigung von Abh�angigkeiten an der gewaltigen Einsparung in der Codierungsl�ange deut-
lich; es werden lediglich 5,36 Bit bei der Codierung als Permutationsreihe ben�otigt statt 7800 Bit
als Adjazenzmatrix. Ferner kann man anhand des Verh�altnisses der Codierungsl�ange der Permu-
tationsreihe zur L�ange der Adjazenzliste der SSL-Relationen erkennen, da� die meisten Fl�achen
konvex sind. Beim T-f�ormigen Haus, bei dem es eine konkave Dach
�ache gibt, f�allt der Unterschied
zwischen den beiden Codierungsformen entsprechend kleiner aus.

Bei den Codierungsl�angen der Linienparallelit�atsrelation zeigt sich an der jeweils gro�en Di�erenz
zwischen Permutationsreihe und Adjazenzliste, da� die Ersetzung der Cliquen paralleler Linien
durch minimale Spannb�aume die Graphen stark ausd�unnt und damit die Codierungsl�ange sub-
stantiell verk�urzt wird.
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Punktanzahl jP j 8 8 6 9 8

Linienanzahl jLj 10 10 7 12 10

Fl�achenanzahl jF j 3 3 2 4 3


MNG(Fl�ache,Linie) 30,60 30,60 15,00 46,00 29,02


MNG(Linie,Punkt) 60,00 60,00 36,19 76,08 60,00


parallel 25,71 28,45 18,70 35,58 28,45


SSL 3,70 3,70 3,00 4,09 3,58


jDach
�achenj 1,58 1,58 1,00 2,00 1,58

Gesamtcodierungsl�ange 
 121,59 124,33 73,89 163,75 122,63

Tabelle 6.2: Codierungsl�angen der f�unf verschiedenen in Luftbildern beobachtbaren An-
sichten eines Satteldachhauses. Alle Codierungsl�angen sind in Bit angegeben.

Tabelle 6.2 zeigt die Codierungsl�angen der f�unf verschiedenen in Luftbildern beobachtbaren An-
sichten eines Satteldachhauses. Im Gegensatz zu Tabelle 6.1 werden nur noch die Punkt-, Linien-
und Fl�achenanzahlen sowie die gem�a� der Unterabschnitte 6.2.2.1 bis 6.2.2.4 berechneten Codie-
rungsl�angen der einzelnen Relationen angegeben. Die ersten beiden Ansichten und die letzte An-
sicht bestehen aus gleichvielen Punkten, Linien und Fl�achen. Die dritte Ansicht besitzt weniger und
die vierte Ansicht mehr Merkmale, was sich auch entsprechend auf die Gesamtcodierungsl�angen 

auswirkt.

Die ersten beiden Ansichten unterscheiden sich nur in der Anzahl der Linienparallelit�aten, al-
le anderen Relationen kommen in beiden Ansichten gleichh�au�g vor. Bei der zweiten und der
letzten Ansicht sind gleichviele Linien zueinander parallel, jedoch unterscheiden sich hier die Co-
dierungsl�angen der SSL-Relation und der Merkmalsnachbarschaftsrelation zwischen Fl�achen und
Linien, weil die letzte Ansicht nur zwei innenliegende Linien besitzt, im Gegensatz zur zweiten
und ersten Ansicht, die drei Innenlinien besitzen.

Punktanzahl jP j 7 7 9 13 9 13

Linienanzahl jLj 9 9 12 18 14 18

Fl�achenanzahl jF j 3 3 4 6 6 6


MNG(Fl�ache,Linie) 28,02 28,02 46,00 87,79 70,87 90,38


MNG(Linie,Punkt) 50,53 50,53 76,08 133,22 88,76 133,22


parallel 26,06 23,69 35,58 61,31 39,42 53,76


SSL 3,58 3,58 4,09 4,75 4,46 4,81


jDach
�achenj 1,58 1,58 2,00 2,58 2,58 2,58

Gesamtcodierungsl�ange 
 109,77 107,40 163,75 289,65 206,09 284,75

Tabelle 6.3: Codierungsl�angen der Geb�audeansichten von sechs verschiedenen einfa-
chen Haustypen in derselben Perspektive (von links nach rechts: Flachdach-, Pultdach-,
Satteldach-, Mansarddach-, Walmdach- und Kr�uppelwalmdachhaus). Alle Codierungsl�angen
sind in Bit angegeben.

In Tabelle 6.3 sind die Codierungsl�angen der Geb�audeansichten von sechs verschiedenen ein-
fachen Haustypen in derselben Perspektive angegeben. Die Ansichten des Mansarddach- und
Kr�uppelwalmdachhauses bzw. die des Flachdach- und Pultdachhauses bestehen jeweils aus gleich-
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vielen Punkten, Linien und Fl�achen. Die �ahnliche Gr�o�e der Codierungsl�angen 
 besagt, da�
die Geb�audeansichten f�ur beide Paare jeweils ungef�ahr dieselbe strukturelle Komplexit�at aufwei-
sen. W�ahrend sich das Pultdach- und Flachdachhaus ausschlie�lich in der Codierungsl�ange der
Linienparallelit�atsrelation unterscheiden, weichen das Mansarddach- und Kr�uppelwalmdachhaus
dar�uberhinaus noch (minimal) bei der Anzahl der Merkmalsnachbarschaften voneinander ab.

Obwohl sich ein Walmdach- und Kr�uppelwalmdachhaus f�ur den menschlichen Betrachter als sehr
�ahnlich darstellt, weichen die Codierungsl�angen deutlich voneinander ab. Der Grund besteht in den
erheblichen strukturellen Unterschieden zwischen den beiden Haustypen, z.B. besitzt die Ansicht
des Kr�uppelwalmdachhauses mehr Punkte und Linien. Dies f�uhrt zu einer signi�kant gr�o�eren
Codierungsl�ange der Merkmalsnachbarschaft zwischen Linien und Punkten. Die Codierung der
Linienparallelit�atsrelation ist nicht nur wegen der gr�o�eren Linienanzahl l�anger, sondern auch des-
halb, weil beim Kr�uppelwalmdachhaus die Dachkanten an beiden Stirnseiten paarweise zueinander
parallel sind.

6.3 Praktische Evaluation

Da, wie in Abschnitt 6.2 erl�autert wurde, die Optimalit�at der Codierung nicht analytisch bewie-
sen werden kann, soll nun die Tauglichkeit des entwickelten Konzepts anhand praktischer Tests

�uberpr�uft werden. Es geht dabei um die Kl�arung der Frage, ob die vorgeschlagene Codierung na-
he genug an der wahren Codierungsl�ange und damit der wahren a priori Wahrscheinlichkeit der
verschiedenen Modelle liegt, um korrekte Klassi�kationen zu erm�oglichen. Bei der praktische Eva-
luation entscheidet sich jedoch nicht nur, ob die Codierung gut genug ist, sondern dar�uberhinaus,
ob die Auswahl der topologischen und geometrischen Constraints �uberhaupt aussagekr�aftig bzw.
spezi�sch genug sind, auch sehr �ahnliche Geb�aude voneinander zu unterscheiden. Dazu werden im
folgenden Unterabschnitt zun�achst beispielhaft Tests mit synthetischen Bildern, die Projektionen
typischer Geb�aude zeigen, durchgef�uhrt. Abschlie�end wird noch exemplarisch gezeigt, da� das
Verfahren auch auf realen Daten eine korrekte Klassi�kation erm�oglicht.

Der Grund daf�ur, da� zun�achst synthetische Daten genommen werden, besteht darin, da� diese
Daten st�orungsfrei sind und deshalb eine perfekte Segmentierung und Merkmalsextraktion zu
erwarten ist. Wenn sich zum einen herausstellen w�urde, da� die Bewertung bereits f�ur optimales
Bildmaterial nicht korrekt arbeitete, w�urde es gar keinen Sinn machen, diese auf reale Daten
anzuwenden. Zum anderen ist bei Verwendung unverrauschter Daten die gr�o�te Di�erenz in der
Bewertung der optimalen Zuordnung eines Bildes zu den einzelnen Modellen zu erwarten. Man
erh�alt damit also auch einen Anhaltspunkt f�ur die Trennsch�arfe der verwendeten Constraints und
des entwickelten Codierverfahrens.

6.3.1 Geb�audeerkennung in synthetischen Bildern

Es wurden f�ur drei Me�reihen synthetische Bilder von H�ausern generiert. Auf diese Bilder wurde
das in Kapitel 2.5.1 beschriebene Verfahren zur Merkmalsextraktion angewendet.

Abbildung 6.5 zeigt links das generierte Bild

Abbildung 6.5: Synthetisches Bild eines T-
f�ormigen Satteldachhauses (links) und Ergebnis
der Merkmalsextraktion (rechts).

eines T-f�ormigen Satteldachhauses und rechts
daneben die bei der Segmentierung extrahier-
ten Bildmerkmale. Insgesamt entspricht das
Ergebnis dem idealen Bildmodell des verwen-
deten Segmentierungsverfahrens, weil 1) alle
Merkmale des Modells extrahiert werden konn-
ten, 2) keine Fremd- oder St�ormerkmale auf-
traten, 3) alle gem�a� des Modells erwarteten
Relationen beobachtet wurden und 4) keine
Relationen gegeben sind, die nicht vomModell
erwartet wurden wie z.B. eine direkte Nach-
barschaft zweier Liniensegmente.
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F�ur die bedingten Wahrscheinlichkeiten, die zur Berechnung der gemeinsamen Information ben�otigt
werden, wurden f�ur alle Me�reihen die in Tabelle 5.4 auf Seite 94 gezeigten, an realen Daten
trainierten Wahrscheinlichkeiten verwendet. Auch die Constraint-Schwellwerte wurden aus diesen
Trainingsdaten bestimmt. Das bedeutet, da� bei diesen Tests allein die Bilder k�unstlich erzeugt
sind, und sich alle anderen Parameter an realen Daten orientieren.

Anhand der ersten Me�reihe sollte nun �uberpr�uft werden, ob die entwickelte Bewertungsfunk-
tion in der Lage ist, korrekt zu entscheiden, welche Ansicht einer Geb�audehypothese im Bild zu
sehen ist. Es wurden f�unf Bilder generiert, welche die f�unf m�oglichen verschiedenen Ansichten
zeigen, in denen ein Satteldachhaus im Luftbild erscheinen kann. F�ur jedes Bild wurde dann eine
Merkmalsextraktion durchgef�uhrt. Anschlie�end wurde f�ur jedes Bild die beste Zuordnung f�ur alle
f�unf Modelle bestimmt und gem�a� Gleichung 6.17 von der gemeinsamen Information dieser Zu-
ordnungen jeweils die Codierungsl�angen der entsprechenden Modelle subtrahiert. Die Ergebnisse
sind in Tabelle 6.4 in gegen�uberstellender Form aufgef�uhrt. Aus Gr�unden der �Ubersichtlichkeit
wird nur die Gesamtbewertung angegeben; die gemeinsame Information der besten Zuordnung
kann rekonstruiert werden, indem die Codierungsl�ange des entsprechenden Modells wieder zum
jeweiligen Tabelleneintrag hinzuaddiert wird. Die Codierungsl�angen f�ur diese Me�reihe k�onnen
Tabelle 6.2 entnommen werden.

Modell (alle m�oglichen Luftbildansichten)

Bild

26;59 �40; 01 �12; 59 �16; 91 �29; 58

�27; 96 40;9 �6; 13 �18; 64 �53; 46

�49; 64 �50; 02 21;93 �86; 45 �37; 24

24; 56 �1; 1 �10; 73 49;04 �38; 21

�44; 64 �38; 28 19; 13 �46; 13 32;44

Tabelle 6.4: Satteldachhaus in f�unf verschiedenen Ansichten. Das wahrscheinlichste Modell
mit der h�ochsten Bewertung wurde f�ur jede Zeile fett markiert. Der Anordnung der besten
Zuordnungen auf der Diagonalen ist entnehmbar, da� f�ur die f�unf Bilder jeweils die richtige
Ansicht erkannt wurde.



6.3 Praktische Evaluation 119

In jeder Zeile bezeichnet der Eintrag mit der h�ochsten Bewertung das wahrscheinlichste Modell f�ur
das entsprechende Bild. An der Dominanz der Hauptdiagonalen der Tabelle kann man erkennen,
da� alle Bilder richtig klassi�ziert wurden. Dabei ist der Abstand des h�ochstbewertetsten Modells
zu den anderen Modellen in jeder Zeile verh�altnism�a�ig gro�. Beim letzten Bild in der untersten
Zeile ist der Unterschied mit 13,31Bit zwar am geringsten, dieser ist jedoch im Verh�altnis zu
den absoluten Werten immer noch als eindeutig zu bezeichnen. Der Grund, warum ein Gro�teil
der Tabelleneintr�age negativ ist, liegt darin, da� in diesen F�allen jeweils die Codierungsl�ange des
Modells gr�o�er war als die gemeinsame Information der besten Zuordnung des Modells zu den
Bilddaten.

Modell (jeweils nur eine Ansicht)

Bild

17;63 12; 5 �45; 8 �175; 35 �79; 37 �170; 33

1; 98 13;61 �55; 31 �159; 29 �98; 9 �173; 59

�24; 39 3; 68 43;12 �86; 81 �15; 82 �103; 8

�13; 81 6; 56 15; 0 70;08 �60; 72 �73; 35

20; 84 15; 72 5; 4 �162; 04 41;57 �113; 89

�17; 37 �0; 12 23; 63 �73; 53 �53; 66 115;02

Tabelle 6.5: Sechs verschiedene einfache Haustypen in derselben Perspektive werden ein-
ander zugeordnet (von links nach rechts bzw. von oben nach unten: Flachdach-, Pultdach-,
Satteldach-, Mansarddach-, Walmdach- und Kr�uppelwalmdachhaus). Das wahrscheinlichste
Modell mit der h�ochsten Bewertung wurde f�ur jede Zeile fett markiert. Der Anordnung der
besten Zuordnungen auf der Diagonalen ist entnehmbar, da� f�ur die sechs Bilder jeweils die
richtige Ansicht und damit auch der richtige Haustyp erkannt wurde.
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Die zweite Me�reihe sollte feststellen, wie gut die Trennsch�arfe des Verfahrens bei �ahnlichen
Haustypen ist. Dazu wurde von den sechs einfachen Haustypen Flach-, Pult-, Sattel-, Mansard-,
Walm- und Kr�uppelwalmdachhaus jeweils ein Bild aus derselben Perspektive generiert und eine
Merkmalsextraktion durchgef�uhrt. Die Ergebnisse der anschlie�enden Erkennung und Klassi�ka-
tion sind in Tabelle 6.5 aufgelistet.

Analog zur ersten Me�reihe bezeichnet auch hier jeweils der Eintrag mit der h�ochsten Bewer-
tung einer Zeile das wahrscheinlichste Modell, und auch hier l�a�t sich wiederum der Dominanz
der Hauptdiagonalen entnehmen, da� alle abgebildeten H�auser richtig klassi�ziert wurden. Im
Unterschied zur ersten Me�reihe wurde dabei nicht zwischen den verschiedenen Ansichten einer
Geb�audehypothese sondern aus den gleichperspektivischen Ansichten verschiedener Geb�audehypo-
thesen gew�ahlt. Diese Situation ist typisch f�ur den Fall, da� urspr�unglich nur wenige 3D-Geb�aude-
ecken rekonstruiert wurden, und deshalb verschiedene passende Geb�audehypothesen zu diesen
Eckenbeobachtungen generiert werden (vgl. Abbildung 2.12 auf Seite 29). F�ur diese Hypothesen
ist oftmals die Perspektive aufgrund der zugeordneten 3D-Ecken bereits eindeutig bestimmt (siehe
Abschnitt 2.5.5).

Modell (jeweils nur eine Ansicht)

Bild

50;43 �151; 37 �328; 68 �339; 83

7; 9 102;6 �137; 99 �85; 44

36; 18 70; 08 163;8 �100; 05

�8; 59 61; 8 �141; 37 164;57

Tabelle 6.6: Klassi�kationsergebnisse f�ur vier Ansichten von Geb�auden unterschiedlicher
Komplexit�at. Das wahrscheinlichste Modell mit der h�ochsten Bewertung ist f�ur jede Zeile
fett gedruckt. Der Anordnung der besten Zuordnungen auf der Diagonalen ist entnehmbar,
da� f�ur die vier Bilder jeweils die richtige Geb�audehypothese erkannt wurde.

Der Abstand der Bewertung zwischen Pult- und Flachdachhaus ist erwartungsgem�a� relativ klein.
Dies l�a�t sich dadurch erkl�aren, da� der einzige Unterschied zwischen den relationalen Strukturen
der beiden gezeigten Ansichten in den Linienparallelit�aten zwischen Dach- und Bodenkanten an
den Geb�audestirnseiten besteht. Der Abstand der Bewertung zwischen Walmdach- und Kr�uppel-
walmdachhaus ist hingegen in jeder Zeile sehr gro�. Dies mag auf den ersten Blick �uberraschend
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erscheinen, da der menschliche Betrachter die beiden Haustypen als relativ �ahnlich wahrnimmt.
Der Grund f�ur die gro�e Di�erenz liegt darin begr�undet, da� der strukturelle Unterschied zwischen
diesen beiden Haustypen in bezug auf die verwendeten Relationen jedoch sehr gro� ist. Dies l�a�t
sich an den in Tabelle 6.3 auf Seite 116 gezeigten Codierungsl�angen der sechs Geb�audeansichten
nachvollziehen.

Nachdem an den ersten beiden Me�reihen erkennbar ist, da� die Bewertungsfunktion sowohl die
richtige Ansicht eines abgebildeten einfachen Haustyps zu identi�zieren vermag, als auch gleiche
Ansichten verschiedener, jedoch �ahnlich komplexer H�auser richtig klassi�zieren kann, sollte mit der
dritten Me�reihe nachgepr�uft werden, ob auch verschieden komplexe H�auser korrekt klassi�ziert
werden k�onnen. Dazu wurde jeweils ein Bild eines einfachen, L-, T- und S-f�ormigen Satteldach-
hauses in derselben Perspektive generiert. Auch f�ur diese Bilder wurde eine Merkmalsextraktion
und anschlie�ende Klassi�kation durchgef�uhrt. Die Ergebnisse sind in Tabelle 6.6 angegeben.

Wie bei den beiden Me�reihen zuvor, wurden auch hier alle Geb�audeansichten korrekt klassi�ziert,
wobei die Di�erenz zwischen der jeweils bestbewertetsten in bezug zu den anderen Ansichten
aufgrund der gro�en strukturellen Unterschiede sehr gro� sind.

Insgesamt l�a�t sich feststellen, da� in allen drei Me�reihen die Geb�audeansichten und in den
Me�reihen zwei und drei damit implizit auch der Geb�audetyp in allen F�allen korrekt klassi�ziert
wurde. Der Abstand der bestbewertetsten Hypothesen zu den jeweils anderen ist selbst bei der
Unterscheidung zwischen den �ahnlichen Geb�audetypen Pult- und Flachdachhaus in der zweiten
Me�reihe verh�altnism�a�ig gro�. Dies ist auch wichtig, um einen gen�ugend gro�en Spielraum f�ur
die aufgrund von Rauschen und anderen St�orungen zu erwartende Reduktion der gemeinsamen
Information der einzelnen Zuordnungen zu besitzen, wenn das Verfahren auf reale Luftbilddaten
angewendet wird.

6.3.1.1 Emp�ndlichkeit der Klassi�kation gegen�uber der Codiermethode

Die Wichtigkeit der sorgf�altigen Wahl der Codierverfahren f�ur die einzelnen Relationen soll nun
noch an einem Beispiel verdeutlicht werden. Tabelle 6.7 zeigt die Auswirkungen der Verwendung
schlechterer Codierverfahren auf die Bewertungen bei der Klassi�kation eines Walmdachhauses.

Bild Modelle

�
parallel 11;43 10;63 18;35 37;07 23;57 36;28
A

I
ĥ
�
��
 9; 41 5; 09 �12; 95 �199; 11 18;00 �150; 17

�
SSL 8;42 8;42 12;91 22;25 17;54 23;19
B

I
ĥ
�
��
 12; 42 7; 3 �7; 51 �184; 29 24;03 �137; 08

C
I
ĥ
�


��
A��
B
0;99 �3; 33 �25; 86 �221; 36 0; 46 �173; 36

�
MNG(L,P) 12;47 12;47 31;92 100;78 37;24 100;78
D

I
ĥ
�
��
 8;37 3; 25 �26; 52 �262; 82 4; 33 �214; 67

Tabelle 6.7: Auswirkungen l�angerer Codierungen auf das Klassi�kationsergebnis. Zeile A
zeigt oben die Vergr�o�erung der Codierungsl�ange �
parallel, wenn die Linienparallelit�ats-
relation als Adjazenzliste statt Permutationsreihe codiert wird. Darunter steht das jeweils
damit erreichte Gesamtergebnis. Zeile B zeigt den Fall, da� die Same Side Lines-Relation
als Adjazenzliste statt Permutationsreihe codiert wird, und Zeile C die Kombination der
Zeilen A und B. Die Codierung der Merkmalsnachbarschaft zwischen Punkt und Linie als
Adjazenzmatrix statt Adjazenzliste wird in Zeile D gezeigt. In den F�allen C und D kommt
es durch die l�angere Codierung zu Fehlklassi�kationen.
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Es werden vier F�alle �uberpr�uft, deren Auswirkungen jeweils in den Zeilen A bis D aufgetragen
sind. Im ersten Fall (A) wird die Linienparallelit�atsrelation nicht mittels einer Permutationsreihe
sondern durch eine Adjazenzliste codiert. �
parallel gibt dabei f�ur jede Geb�audehypothese an,
um wieviele Bits sich die Codierungsl�ange vergr�o�ert. Darunter be�nden sich die entsprechend
angepa�ten Gesamtbewertungen (vgl. mit der vorletzten Zeile von Tabelle 6.5). Im zweiten Fall
(B) wird angenommen, da� die Same Side Lines-Relation durch eine Adjazenzliste statt durch
eine Permutationsreihe codiert wird, wobei �
SSL die entsprechende Codeverl�angerung mi�t.
In beiden F�allen wird nachwievor das korrekte Modell identi�ziert. Werden die Codierungen A
und B jedoch gleichzeitig verwendet (Fall C), kommt es zu einer Fehlklassi�kation. Der letzte
Fall (D) zeigt schlie�lich, da� bereits die Codierung der Merkmalsnachbarschaft zwischen Punkt
und Linie als Adjazenzmatrix statt Adjazenzliste zu einer Fehlklassi�kation f�uhrt. Aufgrund der
starken �Ubersch�atzung der Codierungsl�ange wird bei beiden Fehlklassi�kation C und D �ubrigens
das einfachste Modell gew�ahlt.

6.3.2 Geb�audeerkennung in realen Bildern

Im vorangegangenen Abschnitt wurde festgestellt, da� sich das entwickelte Codierschema f�ur die
Erkennung und Klassi�kation von Geb�auden in synthetischen Bildern eignet. Obwohl eine em-
pirische Untersuchung �uber die erreichbare Qualit�at und Klassi�kationsgenauigkeit f�ur gr�o�ere
Luftbildszenen nicht im Rahmen dieser Arbeit liegt, soll an dieser Stelle abschlie�end die �Uber-
tragbarkeit auf reale Daten beispielhaft an zwei Luftbildausschnitten demonstriert werden.

Bild Modelle

beste Zuordnung ĥ

I
ĥ(Modell ; Bild) 85,2 224,24 237,56


 107,31 206,09 325,19

Iĥ(Modell ; Bild)�
 �22; 11 18,15 �87; 63

Abbildung 6.6: Identi�kation des wahrscheinlichsten Modells f�ur das am Anfang des Ka-
pitels in Abb. 6.1 auf Seite 100 gezeigte Beispiel. In jeder Spalte werden das Modell, das im
Bild gesucht wurde, und die Bildmerkmale der diesbzgl. besten Zuordnung ĥ gezeigt. Dar-
unter wird die gemeinsame Information Iĥ der besten Zuordnung zwischen Bild und Modell,
sowie die Codierungsl�ange 
 des Modells gezeigt. Der untersten Zeile l�a�t sich entnehmen,
da� das abgebildete Haus korrekt als L-f�ormiges Geb�aude klassi�ziert wird.
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Dazu wird als erstes das am Anfang dieses Kapitels gezeigte Beispiel wieder aufgegri�en, in dem
ein L-f�ormiges Walmdachhaus abgebildet ist, und f�ur welches aus den drei generierten Geb�audehy-
pothesen Walmdachhaus, L-f�ormiges Walmdachhaus und T-f�ormiges Walmdachhaus die richtige
Ansicht identi�ziert werden sollte (siehe Abbildung 6.1 auf Seite 100). Der untersten Zeile von
Abbildung 6.6 ist entnehmbar, da� nach der Subtraktion der Codierungsl�angen der Modelle von
den jeweiligen Zuordnungsergebnissen, das L-f�ormige Haus die h�ochste Gesamtbewertung erh�alt
und somit als wahrscheinlichste Interpretation der Szene eingesch�atzt wird.

Bei dem zweiten Beispiel geht es | analog zur zweiten Me�reihe mit den synthetischen Daten
| darum, aus einer Menge �ahnlich komplexer Geb�audehypothesen die dem abgebildeten Haus
entsprechende Ansicht zu identi�zieren. Abbildung 6.7 zeigt ein Walmdachhaus, f�ur das die drei
Geb�audehypothesen Satteldach-, Walmdach- und Kr�uppelwalmdachhaus aufgestellt wurden. Wie
beim vorigen Beispiel erh�alt auch hier die dem abgebildeten Haus entsprechende Ansicht nach der
Subtraktion der Codierungsl�angen von den jeweiligen Zuordnungsergebnissen die h�ochste Gesamt-
bewertung.

Bild Modelle

beste Zuordnung ĥ

Iĥ(Modell ; Bild) 63,27 115,64 98,82


 72,13 107,31 172,16

Iĥ(Modell ; Bild)�
 �8; 86 8,33 �73; 34

Abbildung 6.7: Identi�kation der wahrscheinlichsten Ansicht (und damit implizit der ent-
sprechenden Geb�audehypothesen) f�ur reale Bilddaten. In jeder Spalte werden das Modell,

das im Bild gesucht wurde, und die Bildmerkmale der diesbzgl. besten Zuordnung ĥ ge-
zeigt. Darunter wird die gemeinsame Information Iĥ der besten Zuordnung zwischen Bild
und Modell, sowie die Codierungsl�ange 
 des Modells gezeigt. Der untersten Zeile l�a�t sich
entnehmen, da� das abgebildete Geb�aude korrekt als Walmdachhaus klassi�ziert wird.

Aufgrund der geringen Bodenau
�osung der Luftbildausschnitte wurden in beiden Beispielen nur
die D�acher der Modelle gesucht und bewertet. Konsequenterweise wurden bei der Berechnung
der Codierungsl�angen gleichfalls nur Dachmerkmale und Relationen zwischen Dachmerkmalen
ber�ucksichtigt. Die Ergebnisse zeigen dabei, da� das Verfahren auch f�ur die Klassi�kation von
Teilstrukturen verwendet werden kann.





Kapitel 7

Zusammenfassung

In dieser Arbeit wurde ein Verfahren zur automatischen Identi�kation und Rekonstruktion von
Geb�auden in Luftbildern vorgestellt. Dieses Konzept basiert auf der Verwendung eines kompo-
nentenbasierten, generischen Geb�audemodells, das die Repr�asentation und Unterscheidung einer
Vielzahl verschiedener Geb�audetypen erlaubt. Die Erkennungsstrategie basiert auf der Generierung
und Veri�kation von Geb�audehypothesen, wobei der Fokus dieser Arbeit auf der Veri�kation liegt.
Dazu mu�ten insbesondere die Probleme der Suche nach Geb�auden im Bild und der Bewertung
der Zuordnungen von Geb�audehypothesen zu den Bilddaten gel�ost werden.

Es wurde gezeigt, da� Constraint-Techniken eine eÆziente Suche der Geb�aude im Bild erm�ogli-
chen. Zu diesem Zweck wurden verschiedene geometrische und topologische Constraints mit ihren
Eigenschaften vorgestellt, die einerseits zur relationalen Repr�asentation von Geb�audehypothesen
dienen und andererseits im Kontext des Constraint Logic Programming gleichzeitig auch ein Pro-
gramm zur Suche dieser Hypothesen im Bild de�nieren. Um die in realen Bilddaten h�au�g auf-
tretenden St�orungen handhaben zu k�onnen, wurde eine Erweiterung der Constraint-Modellierung
vorgenommen, die die E�ekte der Unbeobachtbarkeit und Unsch�arfe bzw. Unsicherheit explizit
ber�ucksichtigt.

Durch die Verwendung einer informationstheoretisch begr�undeten Bewertungsfunktion wurden
Constraints so gewichtet, da� die beste L�osung der Maximum-Likelihood-Sch�atzung zwischen Mo-
dell und Bild entspricht. Die Auswahl der wahrscheinlichsten Geb�audehypothese aus einer Reihe
m�oglicher Geb�audemodelle erfolgt mittels des Prinzips der minimalen Beschreibungsl�ange. Da-
zu wurde in dieser Arbeit ein Codierverfahren f�ur relationale Geb�audemodelle entwickelt, das in
Verbindung mit der informationstheoretischen Bewertung relationaler Zuordnungen die Bestim-
mung der wahrscheinlichsten Geb�audehypothese f�ur eine gegebene Szene erm�oglicht. Anhand einer
praktischen Evalution an synthetischen und realen Bilddaten wurde beispielhaft gezeigt, da� die
entstandene Bewertungsfunktion in der Lage ist, sowohl �ahnlich komplexe als auch v�ollig verschie-
den komplexe Geb�aude miteinander zu vergleichen und die zutre�ende Hypothese auszuw�ahlen.

Die Anwendbarkeit des vorgestellten Gesamtkonzepts zur automatischen Extraktion von Geb�auden
aus Luftbildern, insbesondere der Modellierung sowie der Strategie | und damit auch der ein-
zelnen Teilschritte | wurde erfolgreich an dem Avenches-Luftbilddatensatz1 getestet, der aus
einer vierfach �uberdeckten Szene mit zw�olf freistehenden Geb�auden unterschiedlicher Art besteht.
F�ur die Merkmalsextraktion wurde eine Bodenpixelau
�osung von 15 cm gew�ahlt. Im Durchschnitt
konnten nur knapp die H�alfte der Geb�audeecken durch die 3D-Eckenrekonstruktion bestimmt wer-
den. Anschlie�end wurden f�ur jedes Geb�aude mehrere verschiedene Geb�audehypothesen mit ihren

1Der Avenches-Datensatz wurde im Vorfeld des Workshops
"
Automatic Extraction of Man-Made Objects from

Aerial and Space Images\ in Ascona 1995 (siehe [GKA95]) von der ETH Z�urich bereitgestellt. Er ist �uber das
Internet erh�altlich und wird in [MBS94] beschrieben.
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entsprechenden Ansichten generiert, die durchweg noch freie Parameter aufwiesen. F�ur alle abge-
bildeten Geb�aude konnte dann mittels der in dieser Arbeit entwickelten Zuordnungs- und Klas-
si�kationsverfahren die richtige Geb�audehypothese erkannt werden. Insgesamt wurden alle zw�olf
Geb�aude korrekt identi�ziert und vollst�andig rekonstruiert, wobei die Unsicherheit der Parameter
im Bereich weniger Zentimeter liegt. Die Ergebnisse sind im einzelnen in [FKL+98] aufgef�uhrt.

7.1 R�uckblick und Bewertung

In diesem Abschnitt wird untersucht, inwieweit die am Anfang der Arbeit formulierten Ziele er-
reicht werden konnten. Die drei wesentlichen Ziele waren dabei: (1) Die Identi�kation geeigneter
Relationen zu Geb�audeerkennung, (2) die Verwendung von Constraint-Techniken zur Suche nach
Geb�auden und (3) die Entwicklung einer Bewertungsfunktion, die zudem mit den Constraint-
Techniken gekoppelt werden sollte. Eine generelle Vorgabe war, da� die zu entwickelnden Kon-
zepte nicht nur unter idealisierenden Annahmen funktionieren, sondern sich insbesondere f�ur die
Anwendung auf reale Luftbilddaten eignen sollen. Im folgenden werden, nach den drei Haupt-
zielen gegliedert, die entwickelten Konzepte im einzelnen diskutiert, wobei auf die besonderen
Schwierigkeiten jeweils n�aher eingegangen wird.

Relationale Repr�asentation von Geb�audeansichten

Zum Zeitpunkt der Suche nach den Geb�audehypothesen im Bild weisen diese in der Regel noch
verschiedene Freiheitsgrade in bezug auf die Ausdehnung, Orientierung und Lage im Bild auf.
Dar�uberhinaus k�onnen durch Verdeckungen oder Bildst�orungen Teile der Geb�audeansichten un-
beobachtbar sein. Aus diesem Grund wurden die Geb�audeansichten in ihre Bestandteile, den
Punkt-, Linien- und Fl�achenmerkmalen sowie den dazwischen bestehenden Relationen zerlegt.
Zur Modellierung der Beziehungen zwischen den Merkmalen wurden insgesamt sechs verschiedene
geometrische und topologische Relationen identi�ziert, die invariant gegen�uber der konkreten geo-
metrischen Auspr�agung der Geb�audeansichten und gleichzeitig relativ robust gegen�uber St�orungen
sind. Es wurde beschrieben, wie aus der Rand
�achendarstellung der Geb�audeansichten die rela-
tionale Repr�asentation f�ur die verschiedenen Relationen hergeleitet werden kann.

Alle Relationen sind so de�niert, da� sie kategorisch zwischen
"
erf�ullt\ und

"
verletzt\ unterschei-

den. Bei den geometrischen Relationen werden dazu Schwellwerte verwendet, die anhand von Trai-
ningsdaten bestimmt werden. Die Schwellwerte relativieren die verschiedenen E�ekte der Unsch�arfe
und Unsicherheit sowie geringe Abweichungen abgebildeter H�auser von der Geb�audemodellierung
(z.B. kleinere Dach�uberst�ande). Dar�uberhinaus egalisiert der Schwellwert der Linienparallelit�ats-
relation auch die perspektivische Verzerrung der Zentralprojektion. Aufgrund der nicht weiter
di�erenzierten Bewertung der einzelnen Relationen de�nieren diese ein verh�altnism�a�ig grobes
Raster. Um eine f�ur die Geb�audeerkennung ausreichende Spezi�t�at zu erreichen, m�ussen deshalb
die zu erkennenden relationalen Modellstrukturen eine ausreichende Gr�o�e besitzen. Aus diesem
Grund wird nicht nach einzelnen Geb�audeteilen, sondern nach vollst�andigen Geb�audeansichten in
den Bildern gesucht.

Es wurde an praktischen Beispielen mit realen Luftbilddaten gezeigt, da� die Repr�asentation von
Geb�audeansichten durch Relationen der sechs verschiedenen Arten eine ausreichende Spezi�t�at
besitzt, um die Bildmerkmale, die zu den Merkmalen der Geb�audeansichten korrespondieren, vom
Bildhintergrund diskriminieren zu k�onnen. Ferner wurde bei der Bestimmung des wahrschein-
lichsten Modells demonstriert, da� die ausgew�ahlten Relationen eine ausreichende Trennsch�arfe
besitzen, um �ahnliche Geb�audemodelle allein auf Basis ihrer relationalen Repr�asentation vonein-
ander unterscheiden zu k�onnen.

Verwendung von Constraint-Techniken und Constraint Logic Programming

Zur Suche nach den Geb�audeansichten werden die Luftbilder segmentiert, wobei Punkt-, Linien
und Fl�achenmerkmale extrahiert werden. Die Identi�kation einer Geb�audeansicht im Bild erfolgt
durch die Zuordnung von extrahierten Bildmerkmalen zu den Modellmerkmalen, so da� die Bild-
merkmale die vom Modell erwarteten Relationen erf�ullen (Relational Matching). Die kategorische
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Unterscheidung der Relationen in
"
erf�ullt\ und

"
nicht erf�ullt\ erlaubt die Darstellung des Zuord-

nungsproblems als Constraint Satisfaction Problem, wobei die Modellmerkmale als Variablen und
die Modellrelationen als Constraints auf diesen interpretiert werden. Die Aufgabe besteht darin,
jeder Modellvariablen ein passendes Bildmerkmal zuzuweisen, so da� alle Constraints erf�ullt sind.
Der Vorteil der Constraint-Techniken im Gegensatz zu anderen Suchverfahren besteht darin, da�
Constraints die netzwerkartige Struktur der Constraint-Probleme zur aktiven Propagierung von
Einschr�ankung ausnutzen, und damit den Suchraum deutlich beschr�anken k�onnen.

Zwar ist die Verwendung von Constraint-Techniken f�ur die Bilderkennnung nicht neu, die E�ekte
der Unbeobachtbarkeit und Unsch�arfe wurden aber bislang nicht methodisch ber�ucksichtigt. Mei-
stens wurde implizit die idealisierende Annahme gemacht, da� entweder keine st�orenden Bildfehler
auftreten oder sich diese nicht auf die L�osbarkeit des gestellten Constraint Satisfaction Problems
auswirken (vgl. [Wal75, Bro83, Sch96, DH97]). W�ahrend in Kapitel 3 zur Einf�uhrung der grund-
legenden Ideen der Constraint-Techniken und der Entwicklung einer relationalen Geb�audemodel-
lierung ebenfalls zun�achst eine solche Annahme gemacht wurde, wird in Kapitel 4 dieser Arbeit
hingegen gezeigt, da� reale Luftbilddaten viele verschiedene Formen von Bildst�orungen aufweisen
k�onnen, die eine Unl�osbarkeit des Constraint-Problems zur Folge haben, und somit die entspre-
chenden Geb�audeansichten nicht gefunden werden. Die verschiedenen Bildst�orungen wurden syste-
matisch daraufhin untersucht, welche Auswirkungen sie auf die verschiedenen Constraints haben
k�onnen. Es wurde festgestellt, da� zur Ber�ucksichtigung der St�orungen letztlich explizit zwischen
der Unbeobachtbarkeit von Merkmalen und der einfachen Verletzung von Relationen zwischen
beobachteten Merkmalen unterschieden werden mu�.

In den letzten Jahren wurden im Bereich des Constraint Satisfaction verschiedene Ans�atze zur
L�osung �uberbeschr�ankter Constraint-Probleme entwickelt. In dieser Arbeit wurde gezeigt, da�
keines der bestehende Konzepte in der Lage ist, die E�ekte der Unbeobachtbarkeit und Unsch�arfe
bzw. Unsicherheit ad�aquat zu ber�ucksichtigen. Es wurde deshalb eine Erweiterung der Constraint-
Modellierung entwickelt, die beide Ph�anomene explizit repr�asentiert und integriert. Da mit dieser
Erweiterung eine Vergr�o�erung des Suchraumes einhergeht, spielt die Einbeziehung von Vorwissen
eine wichtige Rolle. Das verwendete Vorwissen stammt haupts�achlich aus der 3D-Eckenrekonstruk-
tion, bei der bereits Bildmerkmale den Geb�audeecken zugeordnet wurden. Wie die praktischen
Beispiele gezeigt haben, wirkt sich die Anzahl a priori bekannter Zuweisungen deutlich auf die
Laufzeit zur Bestimmung der besten Zuordnung aus.

Die Realisierung der Constraint-Verfahren erfolgte auf Basis des Constraint Logic Programming
(CLP). CLP stellt eine Erweiterung der logischen Programmierung um Strategien zur eÆzienten
Ausnutzung und Verarbeitung von Constraints auf speziellen Wertebereichen dar. Die Repr�asen-
tation von Geb�audeansichten durch die konjunktive Verkn�upfung der Constraints ist in CLP
gleichzeitig als Wissensrepr�asentation und Programm zu sehen. In CLP stellt jeder Constraint
eine reaktive Datenstruktur dar, die eine eigene Auswertestrategie besitzt und auf Ver�anderungen
der Variablen unterschiedlich reagieren kann. Die Auswertestrategien werden mittels Inferenzre-
geln beschrieben, die de�nieren, wann Suchraumeinschr�ankungen aktiv propagiert werden k�onnen.
Es wurde gezeigt, da� die di�erenzierte Verwendung der Forward-Checking- und Look-Ahead-
Inferenzregeln f�ur die einzelnen Constraints einen erheblichen Performanzgewinn bei der Suche
erbringt. Dar�uberhinaus wurde gezeigt, wie unter Nutzung der CLP-Techniken das Problem der
Fragmentierung durch die Einbeziehung einer modellbasierten Gruppierung in den Suchproze�
gel�ost werden kann, ohne die Komplexit�at des Verfahrens wesentlich zu erh�ohen.

Bewertungsfunktion

Aufgrund von St�orungen in den Bildern sind oftmals nicht alle Merkmale und Relationen der
Geb�audeansichten beobachtbar. Deshalb wird die bestm�ogliche Zuordnung von Bild- zu Modell-
merkmalen gesucht. Dazu wird eine Bewertungsfunktion ben�otigt, die f�ur eine gegebene Zuord-
nung die �Ahnlichkeit der Modell- und zugeordneten Bildstrukturen mi�t. Dar�uberhinaus mu� eine
vergleichende Bewertung verschiedener Geb�audeansichten m�oglich sein, da f�ur eine Luftbildszene
unterschiedliche Geb�audehypothesen in Frage kommen k�onnen, und die zutre�ende ausgew�ahlt
werden mu�.
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In dieser Arbeit wird | angefangen bei der Suche nach den einzelnen Geb�audeansichten bis zur
Bestimmung des wahrscheinlichsten Modells | durchgehend ein auf der Informationstheorie basie-
rendes Bewertungsschema verwendet. Die Bewertung bezieht sich bildseitig immer auf die einmalig
extrahierten Bildmerkmale und modellseitig ausschlie�lich auf die relationale Repr�asentation der
Geb�audeansichten. Zur Messung der �Ahnlichkeit von Modell- und zugeordneten Bildmerkmalen
wird eine von Boyer und Kak vorgestellte sowie von Vosselman weiterentwickelte Bewertungs-
funktion verwendet. Diese mi�t die �Ahnlichkeit zweier relationaler Strukturen durch Summation
der �Ahnlichkeiten der einzelnen Merkmale sowie deren Relationen, wobei eine explizite Ber�uck-
sichtigung der Unbeobachtbarkeit einzelner Relationen und ganzer Merkmale erfolgt. Mit dieser
Bewertungsfunktion wird eine Maximum-Likelihood-Sch�atzung zwischen Modell und Bild erreicht.

Die Bewertungsfunktion wurde in dieser Arbeit so erweitert, da� sie zur Bestimmung des wahr-
scheinlichsten Modells (Maximum-A-Posteriori-Sch�atzung) verwendet werden kann. Dazu wurde
das Prinzip der minimalen Beschreibungsl�ange verwendet, welches es erm�oglicht, auch unterschied-
lich komplexe Modelle miteinander vergleichen zu k�onnen. Zu diesem Zweck wurde ein Verfahren
zur kompakten Codierung der relationalen Geb�auderepr�asentationen entwickelt. Der Vorteil die-
ses Vorgehens besteht darin, da� die Ergebnisse der Bestimmung der besten Zuordnungen von
Geb�audeansichten zu den Daten nicht nur qualitativ sondern auch quantitativ | und insbeson-
dere auf wahrscheinlichkeitstheoretisch konsistente Weise | in die anschlie�ende Klassi�kation
eingehen. Die praktischen Tests haben gezeigt, da� zur Veri�kation der Hypothesen die poly-
morphen extrahierten Bildmerkmale ausreichen und nicht, wie z.B. in den Ans�atzen von Schutte
et. al. [Sch96, SSH97b] oder Fua und Hanson [FH87, FH89a], erneut auf die Radiometrie der
Bilddaten zur�uckgegri�en werden mu�. Letzteres k�onnte man auch als Nachteil auslegen, mit
der Begr�undung, da� die extrahierten Merkmale u.U. nicht reichhaltig genug attributiert oder
zu fehlerbehaftet sein k�onnten, und deshalb nochmal die Bilddaten angeschaut werden sollten.
Die praktischen Tests haben jedoch gezeigt, da� die verwendeten Merkmalseigenschaften und
Relationen eine ausreichende Spezi�t�at sowohl f�ur die Diskriminierung von Geb�auden bzgl. des
Bildhintergrunds als auch deren Klassi�kation in verschiedene Haustypen bereitstellen.

Der wesentliche Vorteil des vorgestellten Verfahrens besteht darin, da� es g�anzlich ohne frei zu
w�ahlende und abzustimmende Parameter auskommt. Ferner werden im Gegensatz zu anderen Ar-
beiten f�ur die Bewertung keine semantisch fragw�urdigen Normalisierungen ben�otigt. Alle f�ur das
vorgestellte Konzept ben�otigten Schwellwerte und Wahrscheinlichkeiten werden entweder analy-
tisch hergeleitet oder aus Trainingsdaten empirisch gesch�atzt. Obwohl eine direkte Kopplung der
Bewertungsfunktion mit den erweiterten Constraint-Techniken realisiert wurde, bleibt das Bewer-
tungsschema unabh�angig vom verwendeten Suchverfahren. Es k�onnte auch ein anderes Verfahren
wie z.B. Simulated Annealing oder der A*-Algorithmus verwendet werden.

7.2 Beitr�age der Dissertation

Nach dem R�uckblick und der Bewertung, bei der die entwickelten Konzepte im Hinblick auf die
formulierten Ziele dieser Arbeit betrachtet wurden, sollen an dieser Stelle die Beitr�age der Dis-
sertation zur wissenschaftlichen Forschung herausgearbeitet werden. Dabei geht es haupts�achlich
um die konzeptionellen sowie methodischen Entwicklungen, und ihren Nutzen f�ur bzw. ihre �Uber-
tragbarkeit auf andere Anwendungs- und Forschungsgebiete. Insgesamt lassen sich die Beitr�age im
wesentlichen den drei Bereichen (1) automatische Geb�audeerkennung, (2) Constraint Satisfaction
und �uberbeschr�ankte Constraint-Systems und (3) Relational Matching zuordnen. Sie werden im
folgenden nach diesen Bereichen gegliedert aufgez�ahlt.

Beitr�age f�ur den Bereich Geb�audeerkennung

Zur Suche der Geb�aude im Bild werden f�ur die dreidimensionalen Geb�audehypothesen Ansichten-
hierarchien generiert, die eine besondere Form der Aspekthierarchien darstellen. Da die Geb�aude-
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hypothesen freie Form- und Lageparameter besitzen k�onnen, weisen die generierten Geb�audean-
sichten ebenfalls verschiedene Freiheitsgrade bzgl. ihrer geometrischen Auspr�agung in bezug auf
die Ausdehnung, Position und Orientierung im Bild auf. In dieser Arbeit wurde eine geeignete
relationale Repr�asentation f�ur Geb�audeansichten vorgestellt, die invariant gegen�uber dieser Frei-
heitsgrade ist. Zu diesem Zweck wurden verschiedene geometrische und topologische Relationen
bzw. Constraints de�niert, wobei f�ur jeden Constraint im einzelnen die Invarianz gegen�uber der
variablen geometrischen Auspr�agung einer Ansicht gezeigt wurde. Diese Invarianz erm�oglicht die
Anwendung relationaler Zuordnungsverfahren zur Suche der entsprechenden Geb�audeansichten im
Bild. Es wurde anhand von praktischen Beispielen mit realen Luftbilddaten demonstriert, da� die
ausgew�ahlten Constraints eine ausreichende Trennsch�arfe besitzen, um relational repr�asentierte
Geb�audeansichten im Bild identi�zieren, d.h. vom Bildhintergrund diskriminieren zu k�onnen.

Die Verwendung von Standard-Constraint-Techniken zur Objekterkennung ist bislang an den (un-
vermeidbaren) St�orungen in den Bilddaten gescheitert. Constraints k�onnen durch Rauschen und
andere St�orungen verletzt werden, was zu einem Fehlschlagen der Suche f�uhrt. Diese Arbeit stellt
ein neues Konzept vor, bei dem die E�ekte der Unbeobachtbarkeit und der Unsch�arfe explizit
ber�ucksichtigt und di�erenziert bewertet werden. Die Erweiterung erm�oglicht die Anwendung klas-
sischer Constraint-Verfahren zur eÆzienten Suche von Geb�audeansichten in Luftbildern. Dar�uber-
hinaus erlaubt sie die Kopplung mit einer informationstheoretisch basierten Bewertungsfunktion,
die die Bestimmung der wahrscheinlichsten Zuordnung gew�ahrleistet.

Die Auswahl der wahrscheinlichsten Geb�audehypothese erfolgt mittels des Prinzips der minima-
len Beschreibungsl�ange (MDL-Prinzip). Die Anwendung dieses Verfahrens zur Klassi�kation re-
lationaler Geb�auderepr�asentationen ist neu und wird in dieser Arbeit erstmalig vorgestellt. Das
MDL-Prinzip erfordert die optimale Codierung der Modelle. In dieser Arbeit wurde ein Schema
entwickelt, das eine kompakte Codierung der relationalen Repr�asentation von Geb�audeansichten
realisiert, welche die verschiedenen Abh�angigkeiten der einzelnen geometrischen und topologischen
Relationen voneinander ber�ucksichtigt. Die durchgef�uhrten praktischen Tests an synthetischen und
realen Daten haben ergeben, da� die entwickelte Codierung hinreichend kompakt ist, um selbst
sehr �ahnliche Geb�aude wie z.B. ein Pultdach- und ein Flachdachhaus di�erenzieren zu k�onnen.
Durch die Entwicklung des Codierschemas ist es nun m�oglich, auch unterschiedlich komplexe
Geb�audeansichten ausschlie�lich auf der Basis ihrer relationalen Repr�asentationen miteinander zu
vergleichen, und probabilistisch fundiert zu klassi�zieren.

Die Fragmentierung von Bildmerkmalen stellt ein schwerwiegendes Problem bei der Verwendung
von relationalen Zuordnungsverfahren zur Objekterkennung dar. Es wurde eine L�osung vorge-
stellt, die eine modellbasierte Gruppierung fragmentierter Linienmerkmale w�ahrend der Suche
durchf�uhrt, wobei die Komplexit�at des Suchverfahrens nur unwesentlich erh�oht wird. Durch die
Gruppierung wird neben der Erh�ohung der Genauigkeit bei der 3D-Rekonstruktion insbesondere
erreicht, da� nur tats�achlich verschiedene Geb�aude in den Bildern als einzelne Ergebnisse ausge-
geben werden.

Beitr�age f�ur den Bereich Constraint Satisfaction und Over-Constrained Systems

Die Verwendung von Techniken zur L�osung �uberbeschr�ankter Constraint-Probleme (Over-Con-
strained Systems, OCS) f�ur die Objekterkennung ist neu. Bestehende OCS-Verfahren wurden
im Hinblick auf die spezi�sche | mit bisherigen Ans�atzen nicht repr�asentierbare | Integrati-
on der Ph�anomene der Unbeobachtbarkeit und Unsch�arfe bzw. Unsicherheit konzeptionell erwei-
tert. Es wurden Inferenzregeln f�ur die Umsetzung des Konzepts angegeben, die auf Standard-
Konsistenztechniken des Constraint Logic Programming aufsetzen.

Ferner wurde gezeigt, da� dieses neue Konzept eine nat�urliche Verbindung zwischen der Relaxation
von Constraints, wie sie z.B. bei MaxCSP und HCLP vorgeschlagen wird, und der Eliminierung
von Variablen, wie es Dynamic CSP vorsieht, darstellt. Die Modellierung l�a�t sich, wie in Ab-
schnitt 4.3.7 demonstriert wurde, auch f�ur andere Anwendungen wie z.B. Kon�gurationsprobleme
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einsetzen, bei denen abgew�agt werden mu�, ob es besser ist, einzelne Constraints zu verletzen oder
bestimmte Variablen (die Objekte repr�asentieren) wegzulassen.

Die Auswertung der geometrischen Constraints erfordert z.T. verh�altnism�a�ig aufwendige Berech-
nungen. Um wiederholte Berechnungen bei Konsistenz�uberpr�ufungen zu vermeiden, wurde die
Implementierung des Standard-Constraint-Interpreters um einen Cache-Mechanismus erweitert,
der vollst�andige Wertebereichsreduktionen zwischenspeichert, die im sp�ateren Verlauf der Suche
wiederverwendet werden k�onnen. Der Cache-Mechanismus sorgt insbesondere in Verbindung mit
der erweiterten Constraint-Modellierung f�ur eine deutliche Performanzsteigerung bei der Suche.

Beitr�age f�ur den Bereich Relational Matching

In dieser Arbeit wird gezeigt, wie sich die Probleme der exakten und insbesondere inexakten re-
lationalen Zuordnung (Relational Matching) mittels Constraint Logic Programming auf eÆziente
Weise l�osen lassen. Sofern

"
gutartige\ Daten vorliegen, die die Erf�ullung aller Constraints erlau-

ben, ist die Objekterkennung trotz gro�er Suchr�aume bereits mit Standard-CSP-Heuristiken sehr
eÆzient durchf�uhrbar. Es wurde gezeigt, wie eine informationstheoretische Bewertungsfunktion
f�ur relationale Zuordnungen zur Berechnung von Constraint-Gewichten eingesetzt werden kann,
so da� die beste L�osung des �uberbeschr�ankten Constraint-Problems die wahrscheinlichste darstellt.

Durch die in dieser Arbeit entwickelte kompakte Codierung relationaler Geb�audestrukturen wur-
de die Verwendung des MDL-Prinzips zur Klassi�kation unterschiedlich komplexer relationaler
Geb�audestrukturen erm�oglicht. Es wurde gezeigt, da� die Einbeziehung der Codierungsl�ange ver-
schiedener Modelle in die informationstheoretische Bewertungsfunktion eine Maximum-A-Poste-
riori-Sch�atzung realisiert, die das wahrscheinlichste Modell bestimmt.

Diese Vorgehensweise ist �ubertragbar auf andere Problembereiche der Objekterkennung mit kom-
plexen Modellen, wie z.B. in der Robotik. Ferner sind Anwendungen in anderen Bereichen denkbar,
die relationale Modelle zuordnen und anschlie�end klassi�zieren m�ussen, wie z.B. in der Chemie
oder der Molekularbiologie. Dabei mu� jedoch beachtet werden, da� das Codierschema von der Se-
mantik der verwendeten Relationen abh�angt, und diese wiederum von der konkreten Modellierung
der zu erkennenden Objekte. Dadurch ist die Bestimmung eines (sub-)optimalen Codierschemas
jeweils stark von der Anwendungsmodellierung abh�angig. Das bedeutet, da� f�ur andere Anwen-
dungsgebiete u.U. ein v�ollig neues Codierschema angegeben werden mu�. Hierbei k�onnen aber die
in Abschnitt 6.2 vorgestellten Regeln bzgl. der Ber�ucksichtigung von Relationeneigenschaften wie
Symmetrie, Re
exivit�at und Transitivit�at sowie die Diskussion der verschiedenen Graphrepr�asen-
tationen wie Adjazenzmatrix, Adjazenzliste und Permutationsreihe hilfreich sein.

7.3 Ausblick

Bislang erfolgt die Identi�kation von Geb�audehypothesen in einem Schritt, d.h. es werden vollst�andi-
ge Geb�audeansichten mit dem Bild verglichen. Dies f�uhrt bei komplexen Geb�auden zu sehr gro�en
Suchr�aumen. Die Komplexit�at lie�e sich reduzieren, indem zun�achst nach einzelnen Geb�audeteilen
gesucht wird, und diese dann zu einem Geb�aude aggregiert werden. Die vorgestellte Bewertungs-
funktion w�urde sich nach wie vor f�ur die abschlie�ende Gesamtbewertung aller Hypothesen und
der Identi�kation der wahrscheinlichsten Hypothese eignen. Bei einer komponentenweisen Erken-
nung w�are aber zu beachten, da� die Geb�audeteile nicht zu klein werden d�urfen, da ansonsten
die daraus hergeleiteten Constraint-Repr�asentationen u.U. zu unspezi�sch sind, und somit viele
Fehlzuordnungen auftreten k�onnen.

Zur Erh�ohung der Spezi�t�at kann die Modellierung um weitere Constraints, wie z.B. Fl�achen-
symmetrien, erg�anzt werden. Ferner wurden bislang keine Fl�achenattribute verwendet. Sobald ein
Beleuchtungsmodell integriert w�urde, k�onnte das Verh�altnis der durchschnittlichen Grauwerte be-
nachbarter Fl�achen als neuer Constraint verwendet werden. Damit Constraints auf den Form- und
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Fl�acheneigenschaften verwendet werden k�onnen, m�u�te zun�achst die Segmentierung soweit ver-
bessert werden, da� die Fl�achen nicht mehr so stark fragmentieren oder

"
auslaufen\. Dies k�onnte

z.B. durch Ber�ucksichtigung von Farbinformationen erfolgen.

Eine andere M�oglichkeit, der Komplexit�at zu begegnen, besteht in der Verwendung st�arkerer
Heuristiken. Die bislang verwendete First-Fail-Heuristik ber�ucksichtigt keine Information �uber
die Constraint-Gewichte. Hier w�are zu untersuchen, wie Best-First-Heuristiken, wie z.B. der A*-
Algorithmus, mit der dem CLP-Konzept zugrundeliegenden Tiefensuche integriert werden k�onnen.

Ein Problem, das in Verbindung mit der Zerlegung von Geb�audeansichten in einzelne Merkmale
auftritt, ist, da� die Rand
�achendarstellung der Geb�audeansichten Merkmale beinhalten kann, die
im Bild so klein sind, da� sie mit Sicherheit nicht beobachtet werden k�onnen. Die Gr�unde daf�ur
sind einerseits ung�unstige Perspektiven, so werden z.B. Modellmerkmale f�ur die Seitenw�ande eines
Geb�audes generiert, obwohl das Geb�aude fast von vorne betrachtet wird, oder es werden vertikale
Linienmerkmale pr�adiziert, obwohl das Haus fast genau am Nadirpunkt liegt. Andererseits k�onnen
manche Bildmerkmale aufgrund einer zu kleinen Bildau
�osung nicht erkannt werden, wie z.B. die
Linienmerkmale an den Walmst�ucken von Kr�uppelwalmdachh�ausern. Dieses Problem lie�e sich
weitestgehend reduzieren, indem entweder die Bildau
�osung bei der Generierung der Ansichten
ber�ucksichtigt wird, wie es beispielsweise Eggert et. al. [EBD+93] vorschlagen, oder bei der Trans-
formation von Geb�audeansichten zu Constraint-Mengen nur die mit gr�o�erer Wahrscheinlichkeit
beobachtbaren Merkmale ber�ucksichtigt werden.

Die f�ur die Bewertungsfunktion ben�otigten bedingten Wahrscheinlichkeiten werden anhand von
Trainingsdaten empirisch gesch�atzt. Hier w�are noch zu untersuchen, welchen Ein
u� die Gr�o�e
der Stichprobe auf die Qualit�at der Zuordnungen besitzt, und wie gut sich die berechneten Wahr-
scheinlichkeiten auf andere Testgebiete �ubertragen lassen. Eine interessante Frage ist dabei, wie
stark die Wahrscheinlichkeiten von der Bodenau
�osung der Trainingsdaten abh�angen, und inwie-
weit sie auch f�ur die Geb�audeerkennung in Luftbildern mit anderer Bodenau
�osung eingesetzt
werden k�onnen.
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