37. Wissenschaftlich-Technische Jahrestagung der DGPF in Wiirzburg — Publikationen der DGPF, Band 26, 2017

Automatische Detektion von Bombenkratern
in Kriegsluftbildern mittels markierter Punktprozesse

CHRISTIAN KRUSE', HAUNALKA NEUBERGER?, FRANZ ROTTENSTEINER', THORSTEN HOBERG?,
MARCEL ZIEMS?, JULIA HUTH® & CHRISTIAN HEIPKE?

Zusammenfassung: In diesem Beitrag wird eine Methode zur automatischen Detektion von
Bombenkratern in Kriegsluftbildern aus dem 2. Weltkrieg vorgeschlagen. Hierbei wird das
Objektmodell  fiir die Bombenkrater durch FEllipsen reprdsentiert. Mithilfe eines
probabilistischen  Ansatzes, basierend auf markierten Punktprozessen, wird die
wahrscheinlichste Konfiguration von Objekten innerhalb der Szene bestimmt. Durch das
Hinzufiigen und Entfernen neuer Objekte zur bzw. von der aktuellen Konfiguration sowie
Modifikationen der Ellipsenparameter werden zufdillig neue Objektkonfigurationen erzeugt.
Anschliefsend wird jede Konfiguration anhand einer Energiefunktion bewertet. Dabei
werden hohe Gradientenmagnituden entlang des Ellipsenrandes favorisiert und
iiberlappende Ellipsen bestraft. Das globale Optimum der Energie, welches die
Ubereinstimmung mit einem vordefinierten Modell beschreibt, liefert das Reversible Jump
Markov Chain Monte Carlo Sampling in Kombination mit Simulated Annealing. Unsere
Ergebnisse zeigen das generelle Potential der Methode zur automatischen Detektion von
Bombenkratern in einem heterogenen Bildbestand auf.

1 Einleitung

Das Bundesland Niedersachsen war Ziel zahlreicher Luftangriffe der alliierten Streitkréfte
wihrend des zweiten Weltkriegs. Die Nachwirkungen dieser Angriffe sind bis heute présent.
Zahlreiche Blindgénger lagern noch immer im Erdreich. Insbesondere bei Erdarbeiten ist die
Gefahr einer Detonation der Blindgénger gegeben, auch sind Vorfille ohne &ulere Einwirkung
bekannt.

Eine zentrale Aufgabe des Kampfmittelbeseitigungsdienstes Niedersachsens ist die Auswertung
von Kriegsluftbildern hinsichtlich Kriegsbelastungen, insbesondere der Identifikation von
Bombenblindgéngerverdachtspunkten. Hierzu werden Stereobildpaare einzeln ausgewertet. Dies
bringt, trotz der Einschrinkung auf besonders gefdhrdete oder anderweitig relevante Flachen,
einen hohen Bearbeitungsaufwand mit sich. Zu einer verbesserten Prozesssteuerung und
Dokumentation wird aktuell das Kampfmittelinformationssystem Niedersachsen (KISNi)
aufgebaut, welches kiinftig zusétzliche Analysemoglichkeiten bieten wird. Fiir viele
Fragestellungen ist es ausreichend, iiber flichendeckende Informationen hinsichtlich des
grundsitzlichen Vorkommens von Kriegsbelastungen in Form von ,,Belastungskarten* zu
verfiigen. Belastungskarten konnen erzeugt werden, wenn mit hoher Sicherheit ein grofler
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Prozentsatz samtlicher Belastungen detektiert werden kann. Fiir die kosteneffiziente Erstellung
einer solchen Belastungskarte ist eine automatische Erkennung von Hinweisen auf
Kriegsbelastung, vor allem von Bombenkratern (Abb. 1), in Kriegsluftbildern unerlésslich.

Abb. 1: Bombenkrater pragen sich in den Kriegsluftbildern aufgrund von (a-c) verschiedenen
MaRstaben und Grofien sowie (d, €) unterschiedlichem Aussehen verschiedenartig aus.

In der Bildanalyse werden fiir derartige Aufgaben immer hdufiger probabilistische Modelle
genutzt, bei welchen Vorwissen in Form von Wahrscheinlichkeiten integriert wird. Bekannte
Ansitze stellen Markov Random Fields (GEMAN & GEMAN 1984) sowie Conditional Random
Fields (KUMAR & HEBERT 2006) dar. Durch die Modellierung von Kontext kann Wissen {iber
die Objekte im Bild integriert werden. Beispielsweise lassen sich auf diese Weise dhnliche
Klassen fiir Pixel in einer lokalen Nachbarschaft begiinstigen (L1 2009). Jedoch ist es schwierig,
globalere Bedingungen der Objekte, wie beispielsweise hinsichtlich der Form, zu integrieren.
Hier setzen markierte Punktprozesse (DALEY & VERE-JONES 2003; DESCOMBES & ZERUBIA
2002) an, welche ein starkes Objektmodell nutzen. Das Sampling liefert die global optimale
Konfiguration an Objekten eines bestimmten Typs.

Die Integration von Modellwissen kann auf verschiedene Arten erfolgen. In der Regel werden
einfache geometrische Primitive, die iiber eine geringe Anzahl an Parametern beschrieben
werden konnen, zur Représentation der Objekte genutzt. Ein vielfach in der Literatur
verwendetes Objekt sind Rechtecke, mit deren Hilfe z.B. Gebdude in der Szene extrahiert
werden konnen. CHAI et al. (2012) nutzen hierfiir einen kombinierten Ansatz aus Markov
Random Fields und markierten Punktprozessen auf Basis von Satellitenbildern. Wéhrend auf der
High-Level-Ebene Gebdude durch Rechtecke représentiert und in das Verfahren der markierten
Punktprozesse integriert werden, wird auf der Low-Level-Ebene ein Markov Random Field
genutzt, um das Aussehen der Gebdude mittels Farbhistogrammen zu modellieren.
Gleichermaflen modellieren TOURNAIRE et al. (2010) und BREDIF et al. (2013) Objekte als
Rechtecke im Zusammenhang mit markierten Punktprozessen. Die Datengrundlage bilden
digitale Oberflichenmodelle, innerhalb derer die Rechtecke zufillig verteilt werden. Damit ein
Rechteck in die Objektkonfiguration aufgenommen wird, miissen hohe Gradientenmagnituden
der Hohen am Rechteckrand vorliegen. Ferner wird in diesem Modell gefordert, dass sich
Rechtecke nicht iiberlappen diirfen. Anders als bei CHAI et al. (2012) sind starke Uberlappungen
nicht unmoglich, sondern unwahrscheinlich. Ziel dieser Formulierung ist es, starke
Uberlagerungen von Objekten zu vermeiden, wohingegen geringfiigige Uberlappungen
wahrscheinlicher sind. Dariiber hinaus werden Rechtecke verwendet, um Fassaden an Gebauden
auf Grundlage von rektifizierten Bildern zu interpretieren (WENZEL & FORSTNER 2016) oder
Fahrzeuggruppen aus Laserscandaten zu extrahieren (BORCS & BENEDEK 2015). Bei ersterem
Ansatz werden im Gegensatz zu den bisher genannten Verfahren die Statistiken von typischen
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Konfigurationen der Fassadenobjekte (Fenster, Eingénge) mittels Trainingsdaten gelernt. Neben
dieser Form von Objekten werden z.B. Zylinder zur Personendetektion in 3D (UTASI &
BENEDEK 2011) und Verteilungsfunktionen zur Modellierung von Wellenformen (MALLET et al.
2010) genutzt. Ferner erlauben Segmente Linien-Netzwerke, wie Stralen oder Blutgefdlle, zu
extrahieren (LACOSTE et al. 2005; SuN et al. 2007). Dariiber hinaus werden markierte
Punktprozesse zur Detektion von Flamingos (DEscAMPS et al. 2008), Saatgutprodukten
(DUBOSCLARD et al. 2014) und Planetenkratern (TROGLIO et al. 2010) herangezogen. In allen
Féllen sind die Objekte durch Ellipsen modelliert. LAFARGE et al. (2010) verwenden
verschiedenste Objektmodelle, welche eine groBle Flexibilitdt hinsichtlich verschiedenster
Anwendungen ermoglichen. So werden z.B. Kreise, Rechtecke und Linien genutzt, um
Baumkronen, Grundrisse von Gebduden sowie Stralennetzwerke aus Bildern zu extrahieren.
Den Erhalt netzwerkartiger Strukturen, wie beispielsweise von StraBennetzwerken, erlauben
Verfahrensweisen auf Basis von Graphen, da jeder Knoten entweder zu einem Kreuzungs- oder
Endpunkt gehort. SCHMIDT et al. (2016) nutzen diese graphenbasierte Reprédsentation um
Flussnetzwerke in digitalen Geldndemodellen zu finden.

Die aufgefiihrten Beitrdge zeigen das Potential stochastischer Modelle basierend auf markierten
Punktprozessen in verschiedensten Anwendungsfeldern der Bildanalyse auf. Neben der
Bestimmung der global optimalen Objektkonfiguration profitieren sie von ihrer Flexibilitét
hinsichtlich der Integration von Wissen iiber die Objekte und deren Beziehung zu anderen
Objekten. Dariiber hinaus ist die Anzahl an Objekten in der Szene wihrend des Samplings
variabel. Wir wollen diese Vorteile nutzen, um Bombenkrater in Kriegsluftbildern zu
detektieren. Das hierbei genutzte Modell sind Ellipsen, deren Konfiguration wihrend des
Samplings optimiert wird. Zur Bewertung der Objektkonfiguration werden hohe Magnituden der
Grauwertgradienten am Ellipsenrand favorisiert und die Uberlappung von Ellipsen bestraft. Im
Folgenden werden zundchst die mathematischen Grundlagen der stochastischen Optimierung
mithilfe von markierten Punktprozessen beschrieben (Abschnitt 2). In Abschnitt 3 stellen wir das
Modell vor, welches zur Detektion der Bombenkrater genutzt werden soll. Darauthin werden
Experimente und Ergebnisse auf Grundlage von Kriegsluftbildern gezeigt (Abschnitt 4).
Abschlieend werden in Abschnitt 5 eine Zusammenfassung und ein Ausblick fiir kiinftige
Arbeiten gegeben.

2 Mathematische Grundlagen

2.1 Markierte Punktprozesse

Punktprozesse (fiir Details sei auf DALEY & VERE-JONES (2003) und DESCOMBES (2013)
verwiesen) gehdren zu den stochastischen Prozessen und ermoéglichen die mathematische
Beschreibung von Zufallsgeschehen. Anders als bei einem deterministischen Ansatz erfolgt die
Modellierung in Form von Wahrscheinlichkeiten. Es existieren verschiedene Arten von
Punktprozessen, wobei die Realisierung des Punktprozesses aus isolierten Punkten in einem
mathematischen Raum besteht. Der Parameterraum weist hierbei héufig einen zeitlichen oder
rdumlichen Bezug auf. In letzterem Fall wird von einem rdumlichen Punktprozess gesprochen,
welcher die Grundlage der Verfahren zur Extraktion von Objekten in Fernerkundungsdaten
bildet und somit auch bei uns Anwendung findet.
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Punktprozesse haben die Aufgabe, aus oftmals groBen Datenmengen die wahrscheinlichste
Konfiguration von Objekten eines bestimmten Typs zu finden, welche ein beobachtetes
Phinomen am besten charakterisiert. Sie bieten die Moglichkeit, eine Szene mittels einer
ungeordneten Menge an Punkten innerhalb einer begrenzten Region F © R* zu beschreiben (bei
uns ist k = 2). Dabei ist ein Punkt iiber seine Position p; = (x;,¥;) charakterisiert. Da haufig
Punkte allein eine Szene nur schwer beschreiben konnen, wurden Ansétze entwickelt, die jeden
Punkt um zusdtzliche Parameter m; erweitern. Auf diese Weise kann der Punkt mit einem
geometrischen Objekt u; = (p;, m;) in Verbindung gebracht werden: das Objekt u; wird durch
die Position p; fixiert (oft der Massenmittelpunkt) und die Merkmale m;, welche sich von Punkt
zu Punkt verschieden auspriagen konnen, enthalten weitere Informationen zum Objekt. Durch das
Hinzufligen von Objektparametern zu jedem Punkt entsteht ein markierter Punktprozess, welcher
als ein stochastisches Modell von Konfigurationen einer unbekannten Anzahl von Objekten des
Typs u; = (p;, m;) in F aufgefasst werden kann.

Das Modell des homogenen Poisson-Punktprozesses, welcher als grundlegender Punktprozess
aufgefasst werden kann, nimmt eine rein zufillige Verteilung von Objekten im Raum an. Ferner
stehen die Objekte in keiner Beziehung zueinander. Die Wahrscheinlichkeit Py (n) fiir die Anzahl
der Objekte n folgt einer diskreten Poisson-Verteilung

F n
Py(n) =/1(n!) e AP, (1)

Der Parameter A beschreibt dabei die erwartete Anzahl an Objekten innerhalb von F und wird
hiufig als Intensitétsparameter bezeichnet. Die Wahrscheinlichkeit fiir die Positionen der
Objekte folgt einer Gleichverteilung und die Objekte sind stochastisch unabhingig in F verteilt.
In der Praxis trifft die Annahme einer volligen Zufalligkeit hdufig nicht zu, da Abhéngigkeiten
zwischen den Objekten bestehen. Es werden komplexere Modelle gefordert, mit welchen die
Qualitdt der Objektkonfiguration gemessen werden kann. Hierflr kann eine
Wabhrscheinlichkeitsdichte h(.) des markierten Punktprozesses formuliert werden. Erreicht
werden kann dies mit Bezug auf einen Referenz-Punktprozess, welcher iiblicherweise als
Poisson-Punktprozess definiert ist.
In unserem Ansatz wird h(.) durch eine Gibbs-Energie U(.) in der Form h < exp — U(.)
ausgedriickt. Die Gibbs-Energie setzt sich aus zwei Teilen, der Daten- und der Priorenergie,
zusammen. Der relative Einfluss kann durch einen Parameter € [0, 1] modelliert werden, um
eine den Daten angepasste Gewichtung vornehmen zu kénnen

UC)=B-Up()+ @ —=p) Up(). (2)
Hierbei entspricht Up(.) der Datenenergie, welche die Kongruenz der Objektkonfiguration mit
den Eingangsdaten vergleicht. Interaktionen zwischen den Objekten werden innerhalb von Up(.)
beriicksichtigt. Die optimale Objektkonfiguration u* = {ug,...,u,} kann bestimmt werden,
indem die Wahrscheinlichkeitsdichte h(.) maximiert wird, also u* = argmax h(.). Diese
Vorgehensweise entspricht ebenfalls der Konfiguration, welche die Gibbs-Energie U(.)
minimiert, das heit u* = argminU(.). Nun ist die Wahrscheinlichkeitsdichte h(.) in der
Regel multi-modal und dariiber hinaus in einem Konfigurationsraum definiert, welcher eine
variable Dimension besitzt. Aus diesem Grund wird zum Schitzen des globalen Minimums
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héufig ein Reversible Jump Markov Chain Monte Carlo Sampler in Kombination mit Simulated
Annealing verwendet, um eine Approximation von u* zu finden.

2.2 Reversible Jump Markov Chain Monte Carlo Verfahren

Mithilfe von Markov-Ketten (z.B. ANDRIEU et al. 2003) konnen zufdllige Zustandsédnderungen
eines Systems modelliert werden. Der Poisson-Prozess (Abschn. 2.1) stellt ein Beispiel einer
Markov-Kette dar, in welchem die Anzahl der Objekte der Poisson-Verteilung (1) folgt. Die
Ketten besitzen die Markov-Eigenschaft, welche besagt, dass die Zukunft eines stochastischen
Prozesses unabhingig von der Vergangenheit bei gegebenem gegenwirtigen Zustand ist. Das
heit, in einer Sequenz von Zustinden besitzt jede Stichprobe X; eine
Wahrscheinlichkeitsverteilung, die nur vom vorherigen Wert X;_; abhingt.

Markov Chain Monte Carlo Methoden (METROPOLIS et al. 1953; HASTINGS 1970) kénnen nicht
mit Zustandsrdumen verschiedener Dimensionen umgehen. Hier setzen die Reversible Jump
Markov Chain Monte Carlo (RIMCMC) Verfahren an, welche die Modellierung von Szenen mit
einer unbekannten Anzahl an Objekten sowie Anderungen der Dimension der Parameter
zwischen zwei Sampling-Schritten erlauben. Diese Erweiterung wurde erstmals von GREEN
(1995) vorgeschlagen und wird durch die Definition einer Menge an Bewegungen bzw.
Anderungen, den sogenannten reversiblen Spriingen (reversible jumps), erreicht. Reversibilitit
bedeutet, dass es moglich ist, jede Anderung riickgéingig zu machen, sodass man immer zu einem
friiheren Zustand zuriickkehren kann. In jeder Iteration t schligt der Sampler eine Anderung der
aktuellen Objektkonfiguration aus jener vordefinierten Menge an Bewegungen (jumps) vor.
Dabei existiert zu jeder Art der Anderung eine Dichtefunktion Q,,, welche auch als Kernel
(Kern) bezeichnet wird. Dieser Prozess flihrt von einer Objektkonfiguration X; zu einer neuen
Konfiguration X;,,; gemiB einer Wahrscheinlichkeit Q,,,(X; = X;,). Die Startkonfiguration X,
kann aufgrund der Eigenschaften der Markov-Ketten (TIERNEY 1996) zufillig gewdhlt werden.
Die Anderung bzw. neue Konfiguration wird mit einer gewissen Akzeptanzwahrscheinlichkeit a,
die von der Energievariation zwischen X; und X;,, abhéngt, angenommen

. ( Qum(Xear > X,) (U(Xm) - U(Xt))>
a=min| 1 exp — . (3)

QX = Xei1) T;

In (3) beschreibt das Kernel-Verhéltnis Q,, (X411 = X:)/0Qm(X; = Xi41) das Verhiltnis der
Wahrscheinlichkeiten fiir die Anderung der Konfiguration von X,,; zu X, und umgekehrt.
U(X;4+,) und U(X;) sind die Gibbs-Energie (2) der neuen bzw. aktuellen Objektkonfiguration
und T, bezeichnet die Temperatur des Simulated Annealing der Iteration t, welche in
Abschnitt 2.3 beschrieben wird.

2.3 Simulated Annealing

Um das Optimum der Energie zu finden, wird das RIMCMC Verfahren mit Simulated Annealing
kombiniert. Der Algorithmus bildet den Abkiihlungsprozess von Stoffen in der Festkorperphysik
nach und ldsst sich auf das heuristische Optimierungsverfahren des Simulated Annealing
iibertragen (METROPOLIS et al. 1953; KIRKPATRICK et al. 1983). Die Temperatur entspricht einer
Wahrscheinlichkeit, mit der sich ein Zwischenergebnis der Optimierung auch verschlechtern
darf. Wesentlicher Vorteil hiervon ist, dass ein lokales Optimum wieder verlassen werden kann.
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T, strebt mit zunehmender Iteration gegen Null, wéhrend ¢ gegen unendlich strebt. Zu Beginn
des Algorithmus, wenn die Temperatur hoch ist, ist das Verfahren nicht selektiv. Bei
abnehmender Temperatur wird der Prozess selektiver, das heiffit Konfigurationen mit einer hohen
Wabhrscheinlichkeitsdichte werden bevorzugt. Der Abkiihlungsprozess kann {iber eine
logarithmische Abnahme realisiert werden, welche theoretisch Konvergenz zum globalen
Optimum fiir jede beliebige Anfangskonfiguration X, gewihrleistet. Aufgrund der hohen
Berechnungszeiten wird in der Praxis tiblicherweise ein schnelleres geometrisches Schema zur
Abkiihlung verwendet. Dieses liefert ein approximatives Resultat, welches nahe an der optimalen
Losung liegt (SALAMON et al. 2002; VAN LAARHOVEN & AARTS 1987).

3 Methodik

In dieser Arbeit werden Bombenkrater als Ellipsen modelliert. Mithilfe eines markierten
Punktprozesses soll die optimale Konfiguration von solchen Objekten in der Szene gefunden
werden. Dabei wird eine globale Energiefunktion minimiert, deren Optimierung iterativ durch
das RIMCMC Sampling in Kombination mit Simulated Annealing erfolgt (Abschn. 2.2, 2.3).
Wihrend des Optimierungsprozesses verandert sich die Objektkonfiguration kontinuierlich und
wird basierend auf der Ubereinstimmung mit einem vordefinierten Modell evaluiert. Wir
favorisieren in diesem Modell hohe Gradientenmagnituden entlang des Ellipsenrandes und
bestrafen sich iiberlappende Ellipsen.

Im ersten Schritt wird das Objektmodell formuliert, welches die Bombenkrater im Bild
reprisentiert (Abschn.3.1). In Abschnitt 3.2 werden die mdglichen Anderungen der
Objektkonfiguration eingefiihrt. Nachfolgend wird die Energiefunktion definiert, die es wihrend
des Samplings zu minimieren gilt (Abschn. 3.3). AbschlieBend wird in Abschnitt 3.4 eine
Methode zur Einschrankung des Suchbereiches im Bild beschrieben, die dem Verfahren der
markierten Punktprozesse vorangestellt wird.

3.1 Objektmodell

Das fiir die Detektion der Bombenkrater verwendete Modell besteht aus einem markierten
Punktprozess von Ellipsen. Wie beispielsweise bei PERRIN et al. (2006) wird jede Ellipse tiber
ihre zweidimensionale Position P(x,y) und drei Merkmale M(a,b,8) beschrieben. Das
resultierende 5-Tupel (x,y, a, b, 8) nimmt im Zustandsraum Z die Werte

Z=PxM= [0,X]x[0,Y] x[ay, ay] x [bm, by] x [0, [ (4)
an. Hierbei sind (x,y) die Koordinaten des Ellipsenzentrums, X und Y représentieren die Breite
und Hohe des Bildes. Der minimale und maximale Wert der grolen bzw. kleinen Halbachse wird
durch [a,,, ay ] bzw. [b,y,, by ] begrenzt. Die Orientierung der Ellipsen wird {iber den Winkel 8 €
[0, [ beschrieben, welche im Uhrzeigersinn relativ zur positiven x-Achse definiert ist (Abb. 2).
Wir fordern a > b.

3.2 Anderungen der Objektkonfiguration

Um eine optimale Objektkonfiguration zu finden, wird die Konfiguration aus Ellipsen generiert
und den Daten iterativ durch ein RIMCMC Sampling in Kombination mit dem Simulated
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Annealing angepasst. Die Methode stellt vier Anderungsarten der Konfiguration bereit, wobei
die Modifikationen mithilfe zugehdriger Kernel ermdglicht werden. Zum einen erlauben
Geburts- und Todes-Kernel, Qg bzw. Qp, mit zugehdriger Vorschlagswahrscheinlichkeit pg, =
Dgp> das Hinzufiigen bzw. Entfernen eines Objektes zur bzw. von der aktuellen
Objektkonfiguration. Fiir den Fall einer Geburt (Abb. 3a) werden die Position, Orientierung und
zwei Halbachsen einer neuen Ellipse gemiBl (4) generiert. Fiir jeden Parameter wird eine
Gleichverteilung angenommen. Beim Todesevent wird eine zufillig gewdhlte Ellipse aus der
bestehenden Objektkonfiguration entfernt (Abb. 3b). Das Kernel-Verhéltnis aus Gleichung (3)
beriicksichtigt die Wahrscheinlichkeit fiir die Anderung der Konfiguration von X, zu X,,; und
umgekehrt. Wie ScHMIDT et al. (2016) modellieren wir das Kernel-Verhéltnis des
Geburtsereignisses durch

QepXev1 = Xp) _ pp A 5)
QX & Xey1) pp 1’

wobei pg und pp der Wahrscheinlichkeit fiir die Auswahl eines Geburts- bzw. Todesevents
entsprechen. Die aktuelle Anzahl an Ellipsen innerhalb der Objektkonfiguration wird durch n
reprasentiert und der Poisson-Parameter A beschreibt die erwartete Anzahl an Objekten im Bild.
Beim Todesereignis entspricht das Kernel-Verhéltnis der inversen Geburtsrate.

Dariiber hinaus konnen die Parameter eines Objektes einer Konfiguration modifiziert werden.
Mithilfe des Translations-Kernels Qp wird eine zufillig gewihlte Ellipse von ihrer aktuellen
Position verschoben. Hierfiir wird zufdllig ein Verschiebungsvektor in der lokalen Nachbarschaft
auf Basis eines vorgegebenen Intervalls generiert (Abb. 4a). Die drei Merkmale der Ellipse
lassen sich durch den Merkmalvariations-Kernel Q, verdndern. Hierfiir wahlen wir zufillig eine
Ellipse aus der aktuellen Konfiguration aus, von welcher die kleine und grof3e Halbachse sowie
die Orientierung innerhalb vordefinierter Schwellwerte modifiziert werden (Abb. 4b). Diesen
beiden Anderungsarten sind die Vorschlagswahrscheinlichkeiten Po; bzw. pg,, zugehdrig.

Sowohl fur die Translation als auch fiir die Merkmalsvariation wird das Kernel-Verhiltnis auf 1
gesetzt

Qr(Xes1 = Xp) _ QuXep1 — Xp) _
Qr(Xe = Xey1)  QuXe = Xiyq)

1. (6)

A

y

9 »
a

Abb. 2:  Unser Objektmodell ist eine Ellipse, welche Uber ihre Position (x, y) und drei Merkmale (a, b, 6)
beschrieben wird.
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(a) Xt X1 (b) Xt Xt41

Q°x ol O
05105 1&2]d°

Abb. 3:  Funktionsweise zweier Kernel, welche das Hinzufugen und Entfernen von Ellipsen zur bzw. von
der Objektkonfiguration verdeutlichen.
(a) Geburts-Kernel: Die neue Objektkonfiguration X,,, wird um eine Ellipse (griin) erweitert.
(b) Todes-Kernel: Aus der aktuellen Objektkonfiguration X, wird eine Ellipse (rot) entfernt.

(@ (b)

Abb. 4: Funktionsweise zweier Kernel, welche Anderungen an den Parametern des Objektes
ermdglichen.
(a) Translations-Kernel: Die Position der Ellipse wird um den Verschiebungsvektor £
verschoben.
(b) Merkmalsvariations-Kernel: Die Merkmale der Ellipse, also die Orientierung und die
Halbachsen, werden verandert.

3.3 Energiefunktion

In jedem Iterationsschritt wird die aktuelle mit der neuen Objektkonfiguration auf Basis der
Gibbs-Energie (2) verglichen. Diese beschreibt die Ubereinstimmung der Konfiguration mit
einem vordefinierten Modell fiir die Bombenkrater. Ziel des Samplings ist es, diejenige
Konfiguration zu finden, fiir welche die Gibbs-Energie minimal ist. In unserem Fall setzt sich die
Gibbs-Energie aus zwei Teilen zusammen, der Daten- und der Priorenergie.

3.3.1 Datenenergie

Die Datenenergie Up(X,) aus Gleichung (2) beschreibt die Ubereinstimmung der
Objektkonfiguration mit den Eingangsdaten. Bombenkrater sind durch iiberwiegend lokal
dunklere Grauwerte im Vergleich zur Umgebung gekennzeichnet. Maligeblich hierfiir ist der
durch die Sonne hervorgerufene Schattenwurf, dessen Form sich innerhalb der Krater
hauptsachlich ellipsenformig auspragt (Abb. 1). Eine neu erzeugte oder veranderte Ellipse flihrt
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zu einer Verminderung der Datenenergie, wenn entlang der Rander der Ellipse vergleichsweise
hohere Gradientenmagnituden auftreten, das Modell der Ellipse also besser zu dem erwarteten
Schattenwurf passt. Wir bestimmen die Gradienten entlang des Ellipsenrandes dhnlich SCHMIDT

et al. (2016) durch
64 nj
1 [
Up(X,) = Z c— Zn_J Z VIMGpj . (7)

ejEXt l]'=1 pj=1
In Gleichung (7) ist V?MGP, die Komponente des Grauwertgradienten am Randpixel p; in
J

Richtung des Normalenvektors der Ellipse e; (Abb.5). Zur Berechnung der Summe der
gleichgewichteten Gradienten entlang des Ellipsenrandes werden n; Pixel p; herangezogen. Der
Rand der Ellipse wird durch ein Polygon mit einer konstanten Anzahl von zurzeit 64 Punkten,
welche durch Linien [; € {1, 2, ..., 64} miteinander verbunden sind, approximiert. In zukiinftigen
Untersuchungen konnte z.B. die Anzahl der Punkte, die den Ellipsenrand reprisentieren,
abhéngig von der BildmafBstabszahl und von den in der Szene zu erwartenden
Bombenkratergrolen automatisch gewihlt werden. Ferner koénnten Ellipsen, insbesondere
solche, bei denen die grofle Halbachse deutlich kiirzer als die kleine Halbachse ist, in Bereichen
hoher Kriimmung durch vergleichsweise mehr Punkte approximiert werden. Eine Konstante ¢ >
0 sorgt dafiir, dass die Energie nur minimiert wird, falls die Summe in Gleichung (7) oberhalb
eines vorgegebenen Wertes liegt.

3.3.2 Priorenergie

Mithilfe der Priorenergie konnen bestimmte Konfigurationen auf Basis von Vorwissen
favorisiert werden. Um die Ansammlung von vielen Objekten in Regionen mit niedriger
Datenenergie zu vermeiden, werden Konfigurationen bestraft, in denen sich Ellipsen {iberlappen.
Da sich Bombenkrater in der Regel nicht oder nur in geringem Mal3e {iberlappen, lassen wir in
der Formulierung des Priorterms eine gewisse Uberlappung zu, eine starke Uberlappung wird
jedoch vermieden. Zur Berechnung der Energie werden wie bei PERRIN et al. (2005) alle
moglichen Kombinationen von sich iiberlappenden Ellipsenpaaren e;, e; herangezogen und
jeweils die Uberlappungsfliche A;j; der Ellipsen e; und e; sowie die zugehdrigen relativen
Uberlappungsflichen A;;/A;(e;) und A;;/A;(e;) berechnet (Abb. 6). Fiir die Priorenergie folgt

UP(Xt) — f Z max <Al(el) lA](ej)) ) (8)
€jej

wobei sich in (8) die Stirke der Bestrafung mithilfe eines konstanten Faktors f gewichten lisst.

3.4 Einschrankung des Suchbereiches

Dem Verfahren der markierten Punktprozesse wird eine Methode zur Einschrinkung des
Suchbereiches im Bild vorangestellt. Aufgrund der Bildgroen von ca. 5000 x 5000 Pixeln und
mehr ist dieser Schritt sinnvoll, um den Rechenaufwand beim Sampling zu reduzieren. So nutzen
beispielsweise ZHANG et al. (2014), ebenfalls im Zusammenhang mit markierten
Punktprozessen, ein Baumkronendachmodell zur Suchraumeinschrankung. Innerhalb dieser
Arbeit wird vorab ein Blob-Detektor angewandt (MALLICK 2015). Ein Blob ist eine Gruppe

253



C. Kruse, H. Neuberger, F. Rottensteiner, T. Hoberg, M. Ziems, J. Huth & C. Heipke

zusammenhédngender Pixel, die eine oder mehrere gemeinsame Eigenschaften (z.B. dhnliche
Grauwerte) teilen. Ziel der Blob-Detektion ist es, diese Pixelregionen im Bild zu finden und zu
markieren.

Im ersten Schritt der Blob-Detektion erfolgt eine Schwellwertbildung, bei welcher das Bild in
mehrere Bindrbilder konvertiert wird. Beginnend bei einem minimalen Schwellwert Bg ,,;,, wird
dieser mittels eines Parameters fiir die Schrittweite B g0, €rhoht, sodass sich fiir den ersten
Schwellwert Bg p;p, fir den zweiten Bg min + Bs step, fur den dritten Bg pyin + 2 * Bs step, USW.
ergibt, bis ein maximaler Schwellwert Bg .4, erreicht ist. AnschlieBend werden
Zusammenhangskomponenten aus jedem Binérbild extrahiert und deren Zentren berechnet. Die
Zentren werden in Abhéngigkeit ihrer Koordinaten gruppiert, dabei bilden benachbarte Zentren
eine Gruppe bzw. einen Blob. In diesem Zusammenhang stellt das Verfahren einen weiteren
Parameter Bp bereit, welcher Blobs verschmelzen ldsst, deren Distanz kleiner als Bp ist.
Abschlieend werden ausgehend von den Gruppen die finalen Zentren und Radien der Blobs
bestimmt. Das Verfahren stellt zusétzlich zahlreiche Filtermoglichkeiten bereit. So lassen sich
Blobs nach ihrer Rundheit By, Konvexitidt By und dem Tragheitsverhdltnis By filtern. Fiir jede
Grofle stehen zwei Parameter, die untere und obere Grenze, definiert im Intervall [0, 1], zur
Verfiigung. Hierbei stehen Werte nahe Eins fiir eine kreisdhnliche Form. Ebenfalls ist es
moglich, nur Blobs einer gewissen Pixelanzahl Bp zu erkennen, die sich zwischen einem
minimalen und maximalen Wert bewegt. Ferner erlaubt das Verfahren, ausschlieBlich dunkle,
helle oder beide Arten von Blobs zu detektieren.

Unser Ziel ist es, mithilfe des Blob-Detektors moglichst alle Bombenkrater zu erkennen, wenn
auch um den Preis zahlreicher Fehldetektionen. Basierend auf diesen Ergebnissen kdnnen im
Sampling-Prozess neue Objekte nur noch an denjenigen Positionen zufillig generiert werden, an
denen bereits ein Blob detektiert wurde. Im Falle einer Geburt wird die Ellipse zunédchst mit den
Parametern des zugehdrigen Blobs initialisiert. Somit werden potentielle Geburtsorte in
Gleichung (4) nicht mehr durch die Breite und Hohe des Bildes beschrankt, sondern sind nur
noch an Blob-Orten mdglich. Die Ausgangskonfiguration besteht aus einer leeren Menge von
Objekten.

ViiG,
P wy Vime,

Abb. 5:  Zur Berechnung des Datenterms berlcksichtigen wir fir jedes Pixel p des Ellipsenrandes (hier
durch 6 Punkte approximiert, d.h. [; € {1, 2, ..., 6}) die Summe der Komponenten der Gradienten
Vi‘mc,,. in Richtung des Normalenvektors. Graue Pixel kennzeichnen die aufgrund des

J

Schattenwurfs zu erwartende dunkle Flache innerhalb eines Bombenkraters im Bild.
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[/

1 _ Uberlappungs-
koeffizient
Abb. 6: Der Priorterm bestraft Uberlappende Objektkonfigurationen abhangig von ihrer relativen

Uberlappungsflache. Je gréRer die gemeinsame Flache, desto hdéhere Werte nimmt die
Priorenergie an.

4 Experimente

4.1 Testdaten

Die Analysen unserer Methode erfolgen auf Grundlage von mit 1200 dpi gescannten
panchromatischen Kriegsluftbildern mit 8-bit radiometrischer Auflosung aus dem zweiten
Weltkrieg, welche vom Landesamt fiir Geoinformation und Landesvermessung Niedersachsen
(LGLN) bereitgestellt wurden. Die Bilder verfiigen iiber BildmaBstabszahlen kleiner 15.000,
sodass sich eine Bodenauflosung von ca. 0,3 m und besser ergibt. Zu Testzwecken werden drei
Ausschnitte von Luftbildern aus Lemwerder, einer Gemeinde bei Bremen (Datensatz 1 und 2)
sowie der Stadt Hannover (Datensatz 3) herangezogen. Innerhalb dieser Bildausschnitte
herrschen unterschiedliche Beleuchtungssituationen und Bildinhalte vor. Der Schwerpunkt der
Untersuchungen bzw. Entwicklungen liegt auf ldndlichen Bereichen, weil in dicht bebauten
Gebieten Bombenkrater durch den Schutt der zerstérten Gebaude verdeckt werden.

4.2 Parametereinstellungen

Die Parameterwahl wurde fiir unsere Experimente empirisch durchgefiihrt. Wird nicht gesondert
darauf hingewiesen, sind die Parameter fiir die drei Bildausschnitte identisch gesetzt. Zunéchst
werden die Parameter des Blob-Detektors (Abschn. 3.4) auf Bg ;i = 10, Bs g = 245 und
Bs step = Bp = 5 gesetzt. Durch diese Wahl von Bg ,,;,, werden Bildfehler, die sich in der Regel
sehr dunkel im Bild ausprdgen, nicht detektiert. Da Bombenkrater bzw. deren Schattenwiirfe im
Bild im Allgemeinen durch dunklere Grauwerte als die in ihrer Umgebung gekennzeichnet sind,
soll das Verfahren nur dunkle Blobs erkennen. Vor dem Hintergrund, mdglichst alle
Bombenkrater im Bild zu detektieren, werden die Parameter zur Filterung mit B € {0.1, 1},
By € {0.4,1} und By € {0.1,1} in der Form gesetzt, dass die Krater in ihrer Erscheinung
durchaus von einem Kreis abweichen konnen. Auch wenn dies viele Fehldetektionen zur Folge
hat, haben Experimente gezeigt, dass eine beschridnkendere Parameterwahl die Detektion vieler
Bombenkrater im Vorhinein ausschlieen wiirde. Gleichermallen ist es durch die Wahl von Bp
im Intervall [64,4900] moglich, Bombenkrater einer sehr unterschiedlichen Pixelanzahl und
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damit unterschiedlicher Groe zu detektieren. Dies ist notwendig, da die GroBe der
Bombenkrater in Abhéngigkeit von der BildmaRstabszahl stark variiert.

Im Zusammenhang mit den markierten Punktprozessen gewichten wir die Daten- und
Priorenergie gleichermallen, sodass der Parameter aus Gleichung (2) auf f = 0.5 gesetzt wird.
Weiterhin wird beim Simulated Annealing ein geometrisches Schema zur Abkiihlung genutzt,
indem die Temperatur T; aus Gleichung (3) mithilfe eines Faktors f; in der Form T, = Ty * f#
verringert wird. Hierbei setzten wir die Starttemperatur T, = 100 und f; = 0.999994. Die
untere und obere Grenze der beiden Ellipsenhalbachsen (4) ergibt sich aus dem minimal und
maximal im Bild vorhandenen Blob-Radius B, € {Br_min, Br_max} zu By jin = Q= by, bzw.
By max = ay = by. Die Vorschlagswahrscheinlichkeiten der Kernel aus Abschnitt 3.2 werden
auf po, = po, = 0.05 und py,. = pg,, = 0.45 gesetzt. Die Wahrscheinlichkeit fiir die Auswahl
eines Geburtsevents (pg = 0.05) liegt deutlich unterhalb der fiir die Auswahl eines Todesevents
mit pp = 0.95 (Gleichung 5), da viele der bei der Blob-Detektion erzeugten potentiellen Krater
in Wirklichkeit keinem Bombenkrater entsprechen. Auf diese Weise lassen sich die
Berechnungen beschleunigen. Der Poisson-Parameter A aus den Gleichungen (1) und (5) hiangt
von der erwarteten Anzahl an Objekten im Bild ab und wird fiir die Datensétze 1 und 2 auf A =
20, fir Datensatz 3 auf 4 = 40 gesetzt. Ferner setzen wir den Parameter c fiir die ersten beiden
Datensdtze auf c¢ =100, fir Datensatz3 auf c¢ =200 (Gleichung7), da sich die
Grauwertgradienten unterschiedlich stark in den Bildern auspridgen. In Anlehnung an die
Formulierungen aus Abschnitt 3.3.2 widhlen wir den Faktor f = 1000 (Gleichung 8), da
hierdurch Uberlappungen von Objekten in geringem Mafe moglich bleiben.

4.3 Ergebnisse

Die optimale Objektkonfiguration wird durch das Hinzufligen bzw. Entfernen von Ellipsen oder
deren Parametervariation iterativ erzeugt (Abb. 7c-e). Ausgehend von den Ergebnissen des Blob-
Detektors (Abb. 7b, rote Kreise) sind im Sampling-Prozess nur noch Geburten an Positionen
moglich, an denen bereits ein Blob detektiert wurde. Untersuchungen haben gezeigt, dass die
Moglichkeit von Geburten auBlerhalb dieser Blob-Orte bei dhnlichen Ergebnissen zu hoheren
Laufzeiten fiihrt. Neben einigen falschen Detektionen (Abb. 7e, rote Ellipsen) werden bis auf
zweil Bombenkrater (Abb. 7e, blaue Pfeile) alle gefunden.

Abbildung 8 zeigt die Ergebnisse fiir die Datensdtze 2 und 3. Auffillig fiir den dritten Datensatz
ist, dass trotz der zahlreichen falschen Detektionen des Blob-Detektors (Abb. 8e) viele dieser
durch das Verfahren der markierten Punktprozesse eliminiert werden (Abb. 8f). Um die
Ergebnisse zu evaluieren, wurden manuell flichenhafte Referenzdaten fiir die Bombenkrater
erzeugt. Die Evaluierung erfolgt dabei gesondert fiir die Ergebnisse des Blob-Detektors und die
der markierten Punktprozesse. Liegt ein Blob- bzw. Ellipsenmittelpunkt innerhalb der
Referenzfldche eines Bombenkraters, so wird der Blob bzw. die Ellipse als korrekt definiert. Die
Korrektheit ist somit der prozentuale Anteil an Blob- bzw. Ellipsenmittelpunkten, die innerhalb
der Referenzfldche liegen. Die Vollstindigkeit der Objektkonfiguration ist der prozentuale Anteil
an Bombenkratern, der durch die jeweilige Methode gefunden wurde. Die Ergebnisse in
Tabelle 1 zeigen, dass mithilfe des Blob-Detektors eine mittlere Vollstindigkeit von 93 %
erreicht werden kann, jedoch liegt die Korrektheit mit ca. 34 % deutlich unterhalb des Wertes fiir
die Vollstandigkeit. Das hier vorgestellte Verfahren auf Basis von markierten Punktprozessen
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erhoht die Korrektheit auf ca. 62 % unter geringer Einbule der Vollstindigkeit um in etwa fiinf
Prozentpunkte, wobei fiir Datensatz 3 die Steigerung der Korrektheit um 40 % am hochsten ist.
Durch die Elimination vieler falscher Detektionen kdnnen im Hinblick auf die Erstellung einer
Belastungskarte Bereiche entstehen, die als nicht durch Kriegseinwirkung gefidhrdet einzustufen
sind (Abb. 8c, f, griine Pfeile).

Abb. 7: ) Datensatz 1 mit Bombenkratern, (b) Ergebnisse der Blob-Detektion (rote Kreise) und (c-e)
dle auf den Blob-Ergebnissen aufbauenden Resultate des Verfahrens der markierten
Punktprozesse (Ellipsen) nach 1-10% 3-10° und 10-10° lterationen, wobei korrekte
Detektionen in Gelb und falsche Detektionen in Rot dargestellt sind.

Tab. 1: Zusammenstellung der Evaluierungsergebnisse

Blob-Detektor Markierte Punktprozesse

Vollstindigkeit Korrektheit Vollstindigkeit Korrektheit
Datensatz 1 94,4% 47.2% 88,8% 72,7%
Datensatz 2 89,5% 38,6% 84,2% 55,2%
Datensatz 3 95,1% 16,9% 90,2% 56,9%
Mittelwert 93,0% 34,2% 87,7% 61,6%

AbschlieBend mdchten wir kurz eine Schwiéche unseres aktuellen Verfahrens aufzeigen. Objekte,
die sich im Bild dhnlich wie Bombenkrater auspriagen, fiihren zu vielen Fehldetektionen. Hierfiir
sind insbesondere Schattenwiirfe von Hausern (Abb. 9) oder auch Baumen (Abb. 8d-f, rechts)
verantwortlich. Im Ausblick (Abschn. 5) werden Ideen diskutiert, wie diesen Einschrinkungen
entgegengewirkt werden kann.
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Abb. 8: (a, d) Datensatze 2 und 3 mit Bombenkratern, (b, e) Ergebnisse der Blob-Detektion (rote Kreise)
und (c, f) die auf den Blob-Ergebnissen aufbauenden Resultate des Verfahrens der markierten
Punktprozesse, wobei Ellipsen in Gelb dargestellt sind.

Abb. 9: Schattenbereiche (hier von Hausern verursacht) flihren zu zahlreichen Fehldetektionen
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5 Schlussfolgerungen und Ausblick

Wie die Ergebnisse zeigen, kann ein groBer Teil der im Bild vorhandenen Bombenkrater durch
den vorgestellten Ansatz gefunden werden, jedoch treten auch — abhidngig vom Bildinhalt —
Fehldetektion auf. Diese Ergebnisse zeigen das Potential, aber auch die derzeitigen Grenzen der
Methode auf. Probleme entstehen vor allem durch Objekte, die sich im Bild dhnlich wie
Bombenkrater auspriagen (z.B. Schatten von Hausern oder Bdumen). Um dem entgegenzuwirken,
soll in Zukunft der Datenterm des Modells dahingehend erweitert werden, dass es auch einen
Kranz an helleren Pixeln um den Ellipsenrand herum fordert (z.B. DESCAMPS et al. 2011). Dieses
Phanomen ist in den Bildern aufgrund des bei der Detonation verursachten Auswurfs zu
beobachten. In Gebieten mit stereoskopischer Abdeckung durch Bilder kann auch
Hoheninformation integriert werden, wobei die Qualitit der Luftbilder einen limitierenden
Faktor darstellen konnte. Ferner soll der Sonnenstand ebenso beriicksichtigt werden wie der
Umstand, dass Bombenkrater selten einzeln vorkommen. Daher sollte die Erweiterung des
Priorterms um ein Modell fiir Kratergruppen die Ergebnisse weiter verbessern.
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