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ZUSAMMENFASSUNG

Der Wettbewerb um die besten Technologien zur Realisierung des au-
tonomen Fahrens ist weltweit in vollem Gange. Trotz grofier Anstren-
gungen ist jedoch die autonome Navigation in strukturierter und vor
allem unstrukturierter Umgebung bisher nicht gelost. Ein entschei-
dender Baustein in diesem Themenkomplex ist die Umgebungswahr-
nehmung und Analyse durch passende Sensorik und entsprechende
Sensordatenauswertung. Insbesondere bildgebende Verfahren im Be-
reich des fiir den Menschen sichtbaren Spektrums finden sowohl in
der Praxis als auch in der Forschung breite Anwendung. Dadurch
wird jedoch nur ein Bruchteil des elektromagnetischen Spektrums ge-
nutzt und folglich ein grofier Teil der verfligbaren Informationen zur
Umgebungswahrnehmung ignoriert. Um das vorhandene Spektrum
besser zu nutzen, werden in anderen Forschungsbereichen schon seit
Jahrzehnten sog. spektrale Sensoren eingesetzt, welche das elektroma-
gnetische Spektrum wesentlich feiner und in einem grofieren Bereich
im Vergleich zu klassischen Farbkameras analysieren. Jedoch kénnen
diese Systeme aufgrund technischer Limitationen nur statische Sze-
nen aufnehmen. Neueste Entwicklungen der Sensortechnik ermdgli-
chen nun dank der sog. Snapshot-Mosaik-Filter-Technik die spektra-
le Abtastung dynamischer Szenen. In dieser Dissertation wird der
Einsatz und die Eignung der Snapshot-Mosaik-Technik zur Umge-
bungswahrnehmung und Szenenanalyse im Bereich der autonomen
Navigation in strukturierten und unstrukturierten Umgebungen un-
tersucht. Dazu wird erforscht, ob die aufgenommen spektralen Daten
einen Vorteil gegeniiber klassischen RGB- bzw. Grauwertdaten hin-
sichtlich der semantischen Szenenanalyse und Klassifikation bieten.
Zunichst wird eine geeignete Vorverarbeitung entwickelt, welche aus
den Rohdaten der Sensorik spektrale Werte berechnet. Anschliefsend
wird der Aufbau von neuartigen Datensidtzen mit spektralen Daten
erldutert. Diese Datensédtze dienen als Basis zur Evaluation von ver-
schiedenen Klassifikatoren aus dem Bereich des klassischen maschi-
nellen Lernens. Darauf aufbauend werden Methoden und Architektu-
ren aus dem Bereich des Deep-Learnings vorgestellt. Anhand ausge-
wahlter Architekturen wird untersucht, ob diese auch mit spektralen
Daten trainiert werden konnen. Weiterhin wird die Verwendung von
Deep-Learning-Methoden zur Datenkompression thematisiert. In ei-
nem nédchsten Schritt werden die komprimierten Daten genutzt, um
damit Netzarchitekturen zu trainieren, welche bisher nur mit RGB-
Daten kompatibel sind. Abschlieffend wird analysiert, ob die hochdi-
mensionalen spektralen Daten bei der Szenenanalyse Vorteile gegen-
tiber RGB-Daten bieten.



ABSTRACT

The competition for the best technologies to achieve autonomous dri-
ving is in full swing worldwide. The idea of autonomously acting
systems fascinates mankind. Despite great efforts, autonomous navi-
gation in structured and especially unstructured environments has
not yet been solved. A crucial component in this field is the percep-
tion and analysis of the environment, which is accomplished by sui-
table sensor technology and corresponding sensor data analysis. Ima-
ging sensors, which imitate the functionality of the human eye, are
widely used for this purpose. However, only a fraction of the elec-
tromagnetic spectrum emitted by the sun or other light sources is
used. Consequently, a large part of the available information on envi-
ronmental perception is neglected. In other research areas, so-called
spectral sensors have been used for decades. They are used to ana-
lyse the electromagnetic spectrum in a much finer and wider range.
However, due to technical limitations these systems can only capture
static scenes. The latest developments in sensor technology now ena-
ble spectral measurements of dynamic scenes thanks to the so-called
Snapshot-Mosaic filter technique. In this dissertation the application
and suitability of the Snapshot-Mosaic technique for environmental
perception and scene analysis in the field of autonomous navigati-
on in structured and unstructured environments is investigated. For
this purpose it is explored whether the captured spectral data offer
an advantage over classical RGB or greyscale data with respect to
semantic scene analysis and classification. Thus, different aspects of
the evaluation and analysis of these data are examined in consecutive
thematic blocks. A suitable pre-processing system is presented first,
which computes spectral values from the raw data of the sensor sys-
tem. Afterwards the assembly of novel datasets with spectral data is
explained. These datasets serve as a basis for the evaluation of diffe-
rent classifiers from the field of classical machine learning, which will
be discussed in the following. Based on this, methods from the field
of deep learning are presented, which have established themselves as
state-of-the-art in the field of semantic scene analysis of classical co-
lor image data. By applying selected architectures it will be examined
whether they can be trained with spectral data. Furthermore, the use
of deep learning methods for data compression is discussed. In a next
step, the compressed data will be used to train network architectures
that are currently only tailored for RGB data. Finally, it will be eva-
luated whether the high-dimensional spectral data offer advantages
over RGB data in scene analysis.
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EINLEITUNG

In Zukunft werden autonome Systeme und Agenten eine immer gro-
3ere Rolle spielen. Sie werden in immer mehr Bereichen des Alltags
eingesetzt und werden auch die Mobilitit der Zukunft verdndern.
Der Ursprung der autonomen mobilen Systeme liegt in den 8oern
des vorigen Jahrhunderts. Im Jahre 1986 startete auf Initiative von
Daimler Benz ein europdisches Grofiprojekt mit dem Namen Prome-
theus [Wil88], an dem sich 13 Autohersteller und insgesamt 19 Lander
beteiligten. Ziel der Initiative war es, neue Technologien zu entwi-
ckeln, um die Effizienz und Sicherheit der Mobilitat zu erhohen. Fast
parallel dazu startete die Carnegie Mellon Universitdt [THKS88] im
Jahr 1988 ein Projekt mit dem Titel Navlab, um Algorithmen und Ver-
fahren zur Umgebungswahrnehmung und Navigation zu entwickeln.
Sie erreichten 1995 einen Durchbruch, in dem sie nahezu autonom
von Pittsburgh nach San Diego fuhren.
Die Arbeiten und Fortschritte dieser Pionierzeit wurden von Bertozzi
et al. im Jahr 2000 zusammengefasst [BBFoo]. Die Autoren kommen
zu dem Schluss, dass die notige Rechenleistung inzwischen verfiig-
bar ist, aber Schwierigkeiten wie Reflexionen, nasse Fahrbahn, direk-
te Sonneneinstrahlung, Tunnel und Schatten noch grofie Probleme bei
der Analyse bereiten. In den darauf folgenden Jahren wurden weitere
Fortschritte im Bereich des autonomen Fahrens erzielt.
Trotz dieser Fortschritte ist jedoch die vollig autonome Navigation
in beliebig komplexen Umgebungen bisher nicht vollstandig gelost.
Auch wird der Terminus autonome Navigation in Publikationen ambi-
valent verwendet. Es muss zuné&chst klar unterschieden werden zwi-
schen automatisiertem und autonomen Fahren.

Beim automatisierten Fahren werden verschiedene Aufgaben wahrend
der Fahrt vom Fahrzeug tibernommen, beim autonomen Fahren absol-
viert das Fahrzeug eine bestimmte Aufgabe oder Strecke ohne einen
Fahreingriff. Um die Stufen von der Automatisierung bis hin zur Au-
tonomie klarer voneinander abzugrenzen, wurde im Jahr 2014 die
Norm SAE J3016 [C"14] publiziert, welche 6 Fahigkeitsstufen ein-
fiihrt nach denen der Grad der Autonomie bestimmt wird. Diese Stu-
fen sind in Tabelle 1 dargestellt.

Aufgrund des grofsen Potenzials vor allem fiir die Fahrzeugindustrie
wurde in den letzten Jahren viele Ressourcen in die Erforschung zur
Losung der Probleme des autonomen Fahrens investiert. Allein Volks-
wagen investierte kiirzlich mehr als 2,6 Milliarden Euro in diesen Be-
reich [@3]. Bosch will bis 2022 mehr als 4 Milliarden Euro investieren
[@6] und unter anderem 3 000 KI-Experten einstellen. Entsprechend
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Stufe Name Beschreibung

0 Selbstfahrer Nur rudimentdre Assistenz wie ESP
und ABS

1 Assistenz Rudimentédre Assistenz wie Abstands-
regelung

2 Teilautomatisierung  Assistenzfunktionen wie automati-
sches Einparken oder Spurhalten

3 bedingte Automati- Autonomes fahren in definierten Sze-

sierung narien wie z. B. auf der Autobahn

4 Hochautomatisierung Automatische und dauerhafte Fiih-
rung des Fahrzeugs.
Der Fahrer wird bei Bedarf zum Ein-
greifen aufgefordert.

5 Vollautomatisierung  Vollstindig autonomes Fahren. Keine
Bedienung durch den Fahrer mehr er-
forderlich.

Tabelle 1: Stufen der Autonomie nach [C*14]

stand die autonome Navigation von Fahrzeugen in wohldefinierten
und strukturiertem Umgebungen, wie dem Strafienverkehr oder In-
nenrdumen, in den vergangenen Jahren im Fokus der wissenschaftli-
chen Forschung im Bereich der Robotik. Offentlichkeitswirksam ha-
ben verschiedene Wettbewerbe wie beispielsweise die DARPA Grand
Challenge 2004 [@7] und die DARPA Urban Challenge 2007 [@8] dieser
Forschung zur Seite gestanden.

Und trotz dieser immensen Anstrengungen sind nicht alle von Ber-
tozzi erwdhnten Probleme gelost. Das Handelsblatt titelte 2019 ,,Das
vollkommen autonome Fahren wird vorerst nicht kommen”“[@s5]. Es
zeigt sich, dass die Probleme komplexer und die Losungen teurer
sind als zundchst angenommen. Daher ldsst das vollautonome Fah-
ren auf definierten StrafSen noch auf sich warten [@4].

Die Methoden und Algorithmen aus dem Stand der Technik haben
noch viele Schwéchen, sodass eine umfassende autonome Navigation
noch nicht moglich ist. Aktuelle Serienfahrzeuge mit Autonomiefunk-
tionen liegen daher etwa auf dem Niveau von Stufe 3 (Tabelle 1).

Die Griinde dafiir sind vielfdltig, so erfordern autonome Systeme,
welche in komplexen dynamischen Umgebungen agieren, entspre-
chende Methoden und Verfahren welche in der Lage sind, sich auch
an unvorhersehbare Situationen anzupassen und korrekte Entschei-
dungen zu treffen.

Korrekte Entscheidungen beruhen im Kern auf einer prazisen Wahr-
nehmung und Analyse der Umgebung, welche durch entsprechende
Sensorik und passende Sensordatenauswertung realisiert wird.
Weiterhin ist zu berticksichtigen, dass der Fokus der Automobilin-
dustrie auf urbanen Umgebungen mit strukturiertem und wohlde-
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F 38

(a) Quelle: [@18] | | (b) Quelle: [@19]

(c) Quelle: [@20] (d) Quelle: [@21]

Abbildung 1: Beispiele fiir unstrukturierte Umgebungen

finiertem Umfeld liegt. Neben dem autonomen Fahren in urbanen
Umgebungen etabliert sich aber auch ein immer hoherer Bedarf an
autonom agierenden Zugmaschinen und Fahrzeugen abseits der Stra-
Be, in unwegsamen und unstrukturiertem Geldnde. Dieser Bereich
hat bisher nur einen Bruchteil der Aufmerksamkeit erfahren. Auf-
grund der Komplexitdt und Vielseitigkeit der unstrukturierten Umge-
bung stellen sich den Forschern neue Aufgaben, welche bisher auch
noch nicht génzlich gelost werden konnten. Denn in der Regel sind
dort keine befestigten oder asphaltierten Fahrbahnen mit Begrenzun-
gen und Markierungen vorzufinden, welche Vereinfachungen wie
z.B. die , Flat World Assumption” ermoglichen. Diese Vereinfachung
nimmt an, dass die Welt nicht gekriimmt sondern flach sei, was ei-
ne starke Vereinfachung der Algorithmik ermoglicht. In unstruktu-
rierten Umgebungen muss jedoch der jeweilige Untergrund gezielt
beziiglich Geometrie und Zusammensetzung analysiert und auf be-
fahrbare Flachen untersucht werden. Auch muss iiber die eventuelle
Durchfahrbarkeit von vorhandener Vegetation entschieden werden.
Beispiele fiir unstrukturierte Umgebungen sind in Abbildung 1 dar-
gestellt. Dort sind Wege in unterschiedlicher Auspragung in diversen
Umgebungen zu sehen, welche auch unterschiedliche Beleuchtungs-
situationen zeigen. An diesen Beispiel ist gut der grofse Facettenreich-
tum unstrukturierter Umgebungen zu erkennen.

Die erfolgreiche autonome Navigation unbemannter Fahrzeuge in
solch komplexen Umgebungen ist unter anderem von einem effekti-
ven Pfadplanungsalgorithmus abhingig. Dieser nutzt die Daten einer
sog. semantischen Szenenanalyse, um fiir den Untergrund Befahrbar-
keitswerte zu berechnen und eine Heuristik zu generieren, welche die
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Planung einer Trajektorie vom Start zum Ziel ermdglicht.

Die Qualitdat der Heuristik beeinflusst somit, unabhéngig vom Pfad-
planungsalgorithmus, das Ergebnis und die Laufzeit der Trajektori-
enfindung und damit auch die Qualitdt der autonomen Navigation.
Entsprechend kommt der Umgebungswahrnehmung und im Speziel-
len der Szenenanalyse eine Schliisselrolle zu.

Die semantische Szenenanalyse selbst ist ein komplexes Thema aus
dem Bereich des Bildverstehens, bei der ein System aus Sensorinfor-
mationen ableiten soll, welche Elemente und Objekte in einer Sze-
ne vorhanden sind. Grundsitzlich ist die semantische Segmentierung
ein wichtiger Bereich des maschinellen Sehens, welcher den Weg zum
Szenenverstiandnis ebnet. Immer mehr Anwendungsbereiche des All-
tags profitieren davon, dass sie Wissen aus Bilddaten ableiten. Auf
das autonome Fahren bezogen ist es relevant festzustellen, ob befahr-
bare Flachen vorhanden sind und wo sich eventuell Hindernisse wie
Baume, Mauern oder Gebidude befinden.

Die Bewertung der Befahrbarkeit, insbesondere in unstrukturierter
Umgebung, ist eine komplexe Funktion, die sich aus Umgebungsei-
genschaften und Fahrzeugparametern zusammensetzt und die sich
abhédngig vom Terrain auf eine unterschiedliche Anzahl von sog. Be-
fahrbarkeitsklassen abbildet. Nur wenn diese Zuordnung zu jeder
Zeit korrekt umgesetzt wird, ist es moglich zu bewerten, ob, wo und
wie eine optimale hindernisfreie Uberquerung des Terrains moglich
ist.

In der Regel werden bildgebende Sensoren wie Kameras oder La-
serscanner zur Umgebungswahrnehmung eingesetzt. Bei der Verwen-
dung von Laserscannern wird meist nur aufgrund der geometrischen
Beschaffenheit der Umgebung bzw. des Hohenunterschieds einzelner
Segmente auf die Befahrbarkeit geschlossen. Dies fiihrt aber beispiels-
weise im Falle von Hindernissen, welche nicht durch ihre Geometrie
bestimmt sind, wie z. B. Sand potentiell zu einer folgenreichen Fehl-
einschiatzung. Es ist folglich notwendig die Zusammensetzung des
Terrains ndher zu bestimmen. Doch die etablierte Sensorik und die
zugehorigen Analyseverfahren reduzieren die Problematik stark, so-
dass die Komplexitidt unstrukturierter Umgebung sich nicht addquat
abbilden und erfassen lasst.

Um zu einer besseren Reprdsentation der Umgebung zu gelangen,
muss z. B. der Einsatz alternativer bildgebender Sensorik gepriift wer-
den. Neu entwickelte Kamerasysteme erlauben eine prazisere Wahr-
nehmung der Umgebung und somit potentiell die Durchfiihrung ei-
ner umfassenderen semantischen Szenenanalyse.

Diese Sensoren sind dem Themenkomplex der multispektralen Bild-
gebung zuzuordnen, welche die digitale Bildgebung mit der Spek-
troskopie kombiniert. Dies ist ein stark wachsender Bereich, welcher
seit einigen Jahren immer groflere Aufmerksamkeit erlangt. Dabei
messen Spektrometer sehr feingranular die Intensitdt von Strahlung
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in einem Teilbereich des elektromagnetischen Spektrums in Abhéan-
gigkeit von der Wellenldnge. RGB-Kameras messen diese Strahlung
ebenso, allerdings wird die Strahlung auf drei Kanile reduziert was
zu einer Unterabtastung fiihrt, wodurch viele Informationen verlo-
ren gehen. Bezogen auf die Umgebungswahrnehmung analysieren
spektrale Bildsensoren entsprechend spektrale Strahldichten an je-
dem Punkt in einer Szene. Dabei ist die spektrale Strahldichte eines
Objekts die reflektierte Lichtintensitdt als Funktion der Wellenldnge.
Diese sogenannte spektrale Verteilung eines Reflexionsgrades ldsst
dann spezielle Riickschliisse auf die materielle Zusammensetzung an
der Oberfldche eines Objektes zu. Dies ist ein grofser Vorteil gegen-
tiber der etablierten Sensorik, welche die menschliche Wahrnehmung
zum Vorbild hat. Denn obwohl die menschliche Wahrnehmung die
Form von verschiedenen Objekten sehr gut differenzieren kann, er-
kennt es Attribute wie die spektralen Reflexionseigenschaften nicht
anndhernd so genau. Das menschliche Sinnesorgan nimmt nur be-
stimmte schmale Bereiche der Strahlung, die sogenannte sichtbare
Strahlung wahr. Und diese wird auch nicht wellenldangensenselektiv
wahrgenommen, sondern integral tiber bestimmte Wellenldngenbe-
reiche. Weiterhin ist Farbe keine Eigenschaft des Objektes, sondern
ein Sinneseindruck, welcher vom Gehirn des Menschen interpretiert
wird. Dieser Sinneseindruck wird durch das Zusammenwirken von
einer Beleuchtung mit Licht und den Reflexionseigenschaften eines
beleuchteten Objektes ausgelost. So ist Farbe aufgrund des Effekts
der Metamerie [FANFo6] keine eindeutig diskriminative Eigenschaft
um verschiedene Materialien zu unterscheiden, da derselbe Farbein-
druck aus unterschiedlichen spektralen Leistungsverteilungen kon-
struiert werden kann. Ein Beispiel hier kommt aus der Automobilin-
dustrie, wo die Karosserie in beliebiger Farbe markiert werden kann,
ohne das dazu die Zusammensetzung des Materials gedndert wird
bzw. sich die Objektklasse (Auto) dndert. Folglich lassen sich sowohl
das menschliche Gehirn als auch die Sensoren, welche nach diesem
Vorbild geschaffen wurden, tduschen.

Die spektrale Bildgebung hingegeben nimmt die Spektralinformatio-
nen in einem definierten Bereich des elektromagnetischen Spektrums
mit einem schmalen Wellenldngenbereich wie z. B. 10 nm auf. Die fol-
genden Definitionen spezifizieren die relevante Terminologie im Rah-
men dieser Arbeit.
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Definition 1: Spektrale Bildgebung

Die spektrale Bildgebung wird nach Garini et al. [GYMoo6]
auch als bildgebende Spektroskopie bezeichnet. Sie kombiniert
konventionelle Bildgebungs- und Spektroskopiemethoden, um
sowohl rdaumliche als auch spektrale Informationen eines Ob-
jekts zu erhalten. Denn die normale Bildgebung bestimmt die
Intensitdt an jedem Pixel eines Bildes. Bei der Spektroskopie
hingegen wird ein Spektrum an einem einzelnen Punkt be-
stimmt. Bei der spektralen Bildgebung wird nun ein Spektrum
fiir jeden Pixel eines Bildes bestimmt. Diese Technologie wur-
de von Goetz et al. [GVSRS85] fiir die Fernerkundung definiert.
Gemaifs der Definitionen lasst sich die spektrale Bildgebung in
multispektrale, hyperspektrale und ultraspektrale Bildgebung
unterteilen. Der Unterschied liegt jeweils in der Menge, Breite
und dem Abstand der jeweiligen Abtastpunkte im Spektrum.

Definition 2: Hyperspektral

Die hyperspektrale Bildgebung sammelt Informationen aus
dem elektromagnetischen Spektrum. Hyperspektrale Daten be-
stehen im Allgemeinen aus vielen Spektralbdndern mit gerin-
gem Abstand und enger Bandbreite (5 — 10nm) [HK13, Jen1s].
Somit kommt es zu einer Uberabtastung und so ist der Un-
terschied im Spektrum fiir das menschliche Auge nicht mehr
unterscheidbar. Dies ist auch so im technischen Report (CIE
223:2017)[CIE17] der CIE von 2017 beschrieben.

Definition 3: Multispektral

Multispektrale Daten werden von Sensoren erzeugt, welche die
reflektierte Energie in mehreren definierten Abschnitten (Ban-
der) des elektromagnetischen Spektrums messen. Die Sensoren
verfiigen in der Regel {iber 3 bis 10 verschiedene Spektralban-
der in jedem Pixel der von ihnen erzeugten Daten mit grofier
Bandbreite (70 —400nm) [HK13, Jenis]. Durch die grofiere
Bandbreite und die geringe Anzahl an Bandern im Vergleich
zur hyperspektralen Bildgebung kommt es zu einer Unterab-
tastung. Dies macht eine Interpolation der Daten notwendig,
um wieder zu einem kontinuierlichem Spektrum zu gelangen.




EINLEITUNG

Dadurch konnen unterschiedliche Materialien anhand ihrer unter-
schiedlich reflektierten spektralen Leistungsverteilung des Lichtes un-
terschieden werden. Dies funktioniert dann auch bei Materialien, wel-
che beim menschlichen Betrachter einen identischen Farbeindruck er-
zeugen. Im Prinzip lassen sich so viele Objekte anhand ihres Reflexi-
onsverhaltens identifizieren.

Die hyperspektrale Sensorik wurde anfanglich in den 70ern und 80ern
primér fiir die Fernerkundung und Astronomie entwickelt [GVSR85].
Eines der Ziele der Fernerkundung ist dabei die automatisierte Ex-
traktion von Oberflichen, Objekten und Informationen aus den er-
fassten Daten. Der Bedarf an detaillierten Informationen von Objek-
ten wie Gebduden und Straflen nimmt aufgrund ihrer Anwendun-
gen in der Navigation von autonomen Fahrzeugen rasant zu. So wer-
den die extrahierten Informationen genutzt, um automatisch prazise
Straflenkarten zu erzeugen und sie gleichzeitig auch zu aktualisieren.
Inzwischen werden auch immer neue Anwendungsgebiete erschlos-
sen. Entsprechende Systeme finden mittlerweile ihre Anwendung z. B.
in der Agrarindustrie [CBJNo4], der Lebensmittelkontrolle [GOC™ o7]
oder anderen Bereichen der Qualitdtskontrolle von Produkten.

Grundsitzlich lassen sich die Einsatzszenarien dabei in Erdoberfla-
chenbeobachtung und Umgebungen mit definierter Beleuchtung un-
terteilen.

Die primér verwendeten hyperspektralen Sensoren nutzen das sog.
Line-Scanning-Prinzip oder dhnliche Techniken, um Daten aufzuneh-
men. Dabei sind sie auf die lineare Bewegung des Sensors angewie-
sen, um eine komplette Szene erfassen zu konnen. Weiterhin sind
diese Sensoren auf die Aufnahme von statischen Szenen beschriankt
und eignen sich primdr zur Erdbeobachtung oder fiir eine Verwen-
dung unter Laborbedingungen.

Unerforscht dagegen ist speziell der Einsatz von spektraler Sensorik
auf mobilen Systemen aufgrund der zuvor erwédhnten Einschrankun-
gen bspw. mit dynamischen Umgebungen. Es ergeben sich aufgrund
der rapide voranschreitenden Technik sowohl neue Chancen als auch
Herausforderungen bei der Analyse dieser Daten. Folglich stellt die
Analyse spektraler Bildinformationen zur Umgebungswahrnehmung
und Szenenanalyse einen wichtigen Forschungsbereich dar und fin-
det aufgrund neuer Bildgebungstechniken neue Anwendungsgebiete.
Spektrale Informationen erlauben dabei systembedingt einen detail-
lierteren Einblick in die Zusammensetzung und Beschaffenheit von
Materialien, Pflanzen und Bodenbeldgen als normale Kameras. Insbe-
sondere im Bereich der Interpretation dieser Daten, z.B. zur Herlei-
tung von Befahrbarkeitsinformationen oder der semantischen Analy-
se lasst sich daher potentiell wertvoller Zusatznutzen generieren. Ein
Beispiel wie ein Ergebnis einer solchen Analyse aussehen kann, ist in
Abbildung 2 gegeben.
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Birgersteig

(b) RGB-Bild mit semantischen Klassen

Abbildung 2: Beispiel fiir eine semantische Klassifikation multispek-
traler Bilddaten

So ist im Bereich der spektralen Sensorik die sog. Snapshot-Mosaik-
Filter-Technik eine vielversprechende neue Entwicklung. Sie ist eine
spezielle Implementierung eines Linienscanners, welcher das paralle-
le Abtasten mehrerer rdumlicher Linien pro Spektralband ermdglicht
und somit derartige Sensorik in dynamischen Umgebungen einsetz-
bar macht.

Es existieren verschiedene Methoden zur Implementierung der Snap-
shot-Mosaik-Filter-Technik. Eine dieser Implementierungen nutzt fiir
jedes Pixel des Sensors einen eigenen Spektralfilter, welcher durch ei-
ne spezielle Transmissionskurve gekennzeichnet ist. Der Sensor ent-
hilt so unterschiedliche Bandpassfilter, welche spektrale Wellenlan-
gen nach dem Fabry-Pérot-Interferenzprinzip isolieren. Diese Metho-
de wird von den in dieser Arbeit verwendeten Kameras umgesetzt.
Entgegen der Deklaration des Herstellers sind die Kameras gemafs
der Definitionen 2 und 3 eher der multispektralen Sensorik zuzuord-
nen. Denn die Einschrankungen des genutzten Prinzips begrenzen
aktuell die mogliche Anzahl der Kandle zur Abtastung des Spek-
trums. Die Technik entwickelt sich zwar rasant, allerdings ist aktuell
noch keine hyperspektrale bildgebende Sensorik unter Verwendung
der Snapshot-Mosaik-Technik absehbar. Die in dieser Arbeit unter-
suchten Methoden zur spektralen Datenverarbeitung konnen aber
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theoretisch auch fiir hyperspektrale Daten genutzt werden, da sie
tiberwiegend auch aus diesem Bereich stammen.

(a) AVIRIS Satellitendaten, mit 3 (b) Rohbild  einer = Snapshot-
Bandern als RGB kodiert [@23] Mosaik-Kamera

(c) Eine suburbane Szene auf- (d) Eine suburbane Szene aufge-
genommen mit einer RGB- nommen mit einer Spektralka-
Kamera mera

Abbildung 3: Beispieldaten unterschiedlicher Sensortechnologien

Ein Vergleich der aufgenommenen Daten mit denen von Line-Scan-
nern ist in Abbildung 3 dargestellt. Aufgrund der Neuartigkeit der
Technologie existieren wenige Veroffentlichungen, welche die in die-
ser Dissertation zu verwendende Hardware und ihre moglichen An-
wendungen thematisieren.

Ziele der Dissertation

In dieser Dissertation soll der Einsatz und die Eignung der Snapshot-
Mosaik-basierten Sensorik zur Umgebungswahrnehmung und Sze-
nenanalyse im Bereich der autonomen Navigation in strukturierten
(urban) und unstrukturierten (suburban) Umgebungen untersucht
werden. Diese Sensorik liefert spektral feiner aufgeltste Bildinforma-
tionen als sie z. B. mit RGB-basierten Kameras moglich sind. Es soll
erforscht werden, ob diese feiner aufgelosten spektralen Daten einen
Vorteil gegentiber klassischen RGB- bzw. Grauwertdaten hinsichtlich
der semantischen Szenenanalyse und Klassifikation bieten. Dies wird
am Beispiel der Nutzung einer Kamera mit 16 Spektralkandlen im
sichtbaren und einer Kamera mit 25 Spektralkandlen im Infrarotbe-
reich durchgefiihrt.

Dazu wird zunéchst eine geeignete Vorverarbeitung genutzt, welche
aus den rohen Pixelinformationen spektrale Werte berechnet, mit de-
nen dann geeignete Klassifikatoren getestet und trainiert werden. Ba-
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sierend auf den vorliegenden Daten sollen diese eine semantische
Bildanalyse vornehmen und einen Vergleich sowie Evaluation der un-
terschiedlichen Bildgebungen und Daten erlauben.

1.1 EIGENER BEITRAG

Die in dieser Dissertation erlduterten Arbeiten wurden bereits auf
internationalen Konferenzen prasentiert und publiziert. Eine Litera-
turliste der eigenen Veroffentlichungen ist gleich zu Beginn der Ar-
beit zu finden. Der weitere Aufbau der Arbeit gliedert sich wie folgt.
In Kapitel 2 wird ein Uberblick iiber den Stand der Technik zur se-
mantischen Segmentierung und spektraler Datenverarbeitung gege-
ben. Darauf folgt in Kapitel 3 ein Abschnitt zu den theoretischen
Grundlagen dieser Arbeit und der Sensortechnologie. Die eigenen
Arbeiten und Publikationen werden von Kapitel 4 bis Kapitel 11 be-
schrieben und gliedern sich auf, wie nachfolgend beschrieben. Kapi-
tel 12 beinhaltet noch mal eine Zusammenfassung der Arbeiten und
eine abschlieffende Bewertung.

Der eigene Beitrag:

¢ Veroffentlichung annotierter Datensdtze mit spektralen Daten
von strukturierter (urban) und unstrukturierter (suburban) Um-
gebung

¢ Evaluation der spektralen Daten mit optischen Indizes zur Se-
paration von Vegetation und befahrbaren Bereichen in unstruk-
turierter Umgebung

¢ Evaluation der spektralen Daten mit Verfahren des maschinel-
len Lernens

¢ Evaluation der spektralen Daten mit Netzarchitekturen aus
dem Bereich des Deep-Learning

¢ Entwicklung eines Autoencoders zur Kompression von spektra-
len Daten

verteilt auf die folgenden Kapitel:

Kapitel 4: Vorverarbeitung

Die durch spektrale Sensorik aufgenommenen Daten stellen zundchst
nur ein Rohsignal dar, welches durch einen Intensitdtswert reprasen-
tiert wird. Um die Daten effektiv zu nutzen und weiter zu verarbeiten,
muss der Prozess der Bildentstehung bei dieser Art Sensorik analy-
siert und verstanden werden. In diesem Abschnitt wird eine Vorverar-
beitung erldutert und modelliert, welche die Rohdaten der Kameras
in Form eines Grauwertbildes in spektralen Werte transformiert. Die
entwickelte Vorverarbeitung wurde fiir das gegebene Szenario, die
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Aufnahme von Szenen in strukturierter und unstrukturierter Umge-
bung mit dynamischer Beleuchtung entwickelt.

Kapitel 5: Datensiitze

Da die in dieser Arbeit verwendete Sensorik neuartig ist, sind bis-
her keine offentlich zuganglichen Datensitze vorhanden. Dieser Ab-
schnitt beschreibt die Erstellung, den Aufbau und die Zusammenset-
zung der im Rahmen dieser Arbeit aufgebauten neuen Datensitze,
welche bis dato so nicht verfiigbar sind. Zum Aufbau eines Datenbe-
standes an spektralen Sensordaten wurden Messdaten unterschiedli-
cher Terrainoberfldchen sowie Hindernistypen und Materialien auf-
gezeichnet. Dazu wurde entsprechende Sensorik synchronisiert und
auf verschiedenen Fahrzeugen montiert. Die aufgezeichneten Daten
wurden manuell annotiert, um eine Grundwahrheit fiir spatere Eva-
luationen zu schaffen.

Kapitel 6: Optische Indizes

Sind spektrale Daten verfiigbar, so ist es moglich, mittels optischer In-
dizes verschiedene Materialien zu unterscheiden. Es gibt eine ganze
Reihe von optischen Indizes, welche den Reflexionseffekt von Chloro-
phyll im Nahinfrarotbereich nutzen, um Aussagen iiber den Zustand
der Navigation zu machen. In diesem Abschnitt wird untersucht, ob
verschiedene etablierte Indizes auch mit den verwendeten Sensoren
kombiniert werden kénnen, um eine rudimentdre Szenenanalyse zu
ermoglichen.

Kapitel 7: Klassifikation

In diesem Abschnitt werden geeignete Verfahren vorgestellt und un-
tersucht, um aufgenommene Szenen aus den in Kapitel 5 beschriebe-
nen veroffentlichten Datensdtzen semantisch zu klassifizieren. Hier
werden vor allem etablierte Verfahren aus den Bereichen des maschi-
nellen Lernens untersucht. Ziel ist dabei die Herleitung definierter
semantischer Klassen fiir verschiedene Regionen im Bild.

Kapitel 8: Erweiterte Klassifikation von Merkmalen auf spektralen Daten

Dieser Abschnitt beschiftigt sich mit der sinnvollen Kombination
von spektralen und rdaumlichen Informationen, um Nachteile der per-
Pixel-Klassifikation zu kompensieren. Dazu wird untersucht, wie die
zuvor genutzten Klassifikatoren entsprechend mit speziellen Merk-
malen kombiniert werden konnen, um eine bessere und stabilere
Klassifikation zu ermoglichen.

11
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Kapitel 9: Kontextuelle Klassifikation

Bisher wurde in den vorherigen Kapiteln eine klassische per-Pixel-
Klassifikation verfolgt. Diese ist jedoch anfillig fiir sogenanntes Klas-
sifikationsrauschen. Dabei werden Bereiche einer Szene, welche einer
einzigen Oberfldche jedoch nicht durchgehend als eine solche klas-
sifiziert. Daher ist es von grofier Bedeutung bei der Klassifikation
der einzelnen Pixel auch deren Umgebung mit zu betrachten um so
flachige Klassifikationsergebnisse zu erzeugen. Dazu werden in die-
sem Abschnitt die zuvor untersuchten Klassifikatoren mit einem Gra-
phenmodell kombiniert. Dieses Graphenmodell erlaubt die Integra-
tion von Kontextinformationen in den Klassifikationsprozess, durch
den Abhéngigkeiten zwischen den einzelnen Pixeln im Hyperwiirfel
modelliert werden koénnen.

Kapitel 10: Klassifikation mittels Neuronaler Netze

In diesem Abschnitt werden verschiedene Netzarchitekturen aus dem
Bereich des Deep Learning untersucht und mit spektralen Daten trai-
niert. Es wird untersucht, ob sich das Potential der neuronalen Netze
auch auf spektrale Daten {ibertragen lasst.

Kapitel 11: Datenkompression

Da die hier verwendete Sensorik potentiell sehr grofse Datenmengen
bereitstellt, welche mitunter gar nicht in Echtzeit verarbeitet werden
konnen, wird in diesem Abschnitt untersucht, inwiefern die Sensor-
daten unter Erhaltung der relevanten Informationen reduziert wer-
den konnen. Dazu werden spezielle Methoden aus dem Bereich des
Deep-Learnings nutzbar gemacht und auf die spektralen Daten ange-
wendet.
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2.1 EINFUHRUNG

In diesem Abschnitt wird eine grundsitzliche Einfithrung in die The-
matik der Arbeit gegeben. Dazu werden die geschichtlichen Hinter-
griinde sowie der aktuelle Stand der Technik beleuchtet. Generell ist
das Gebiet der spektralen Bildgebung sehr grofs und hat viele Anwen-
dungsbereiche, welche schon Jahrzehnte zuriickreichen. Dazu geho-
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(b) Veroffentlichungen mit dem Thema Multispektral in den letzten 30 Jahren
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Abbildung 4: Anzahl der Veroffentlichungen zu den Themen Hyper-
spektral und Multispektral in den letzten 30 Jahren nach
Anwendungsbereich geclustert. Quelle: [@17]
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Abbildung 5: Beispiel eines Hyperwiirfels einer Satellitenaufnahme
[Com18]

ren z. B. die Bereiche der Priiftechnik, Farbmetrik, Medizin, Industrie
und Fernerkundung. Alle Bereiche zu betrachten wiirde den Rahmen
dieser Arbeit iibersteigen. Daher beschiftigen sich die folgenden Ab-
schnitte vornehmlich mit den Entwicklungen der spektralen Bildge-
bung im Bereich der Fernerkundung. Die Fernerkundung ist eines
der wichtigsten Anwendungsgebiete der Spektraltechnik und in die-
sem Bereich wurden in den letzten 30 Jahren ca. 33% der Paper zu
diesen Themen veroffentlicht wie Abbildung 4 zeigt. Weiterhin ist ei-
nes der Ziele der Fernerkundung die Klassifikation von Oberfldchen,
was sich auch mit dem Thema dieser Arbeit deckt. So wird zun&chst
ein Uberblick iiber die Sensormodalitdten und den geschichtlichen
Verlauf dargestellt. AnschlieSend wird eine Ubersicht {iber Verfahren
zur Klassifikation gegeben, welche diese Daten nutzen.

2.2 SPEKTRALE BILDGEBUNG

Die Sonne bildet das Zentrum unseres Sonnensystems und ist mit
ihrer Strahlung die Grundlage fiir alles Leben auf unserem Plane-
ten. Entsprechend stellt die ausgesandte solare Strahlung die primére
Lichtquelle fiir das wichtigste Sinnesorgan des Menschen dar, das
Auge. Das von der Sonne ausgesandte Licht umfasst ein breites Spek-
trum, welches von der Umgebung reflektiert wird. Ein Teil dieses
Spektrums wird von der Netzhaut in elektrische Reize umgewandelt.
So ist es dem Menschen moglich, seine Umgebung wahrzunehmen
und mit dieser zu interagieren. Bei der Entwicklung von bildgeben-
der Sensorik wurde dieses Prinzip kopiert bzw. adaptiert und zum
Beispiel in Form von Sensoren mit drei spektralen Kandlen (RGB)
dhnlich dem Aufbau des menschlichen Auges adaptiert.



2.3 FERNERKUNDUNG

Wird nun speziell der Bereich der spektralen Bildgebung betrachtet,
wird das reflektierte solare Spektrum in einzelnen Wellenldngenberei-
chen durch definierte Aufnahmekanéle/Bander (engl. bands) gemes-
sen und insgesamt als Hyperwiirfel wie in Abbildung 5 dargestellt.
Qin et al. [QCK ™" 13] und Vagni [Vagoy] prasentieren dazu einen Uber-
blick tiber die in diesem Bereich eingesetzten Technologien:
Abhéngig von der Sensortechnik und der Optik des Sensors vari-
iert das messbare Spektrum sowie die Anzahl der Kandle und de-
ren Bandbreite. Sensoren, die viele definierte Kanile mit einer hohen
spektralen Auflosung (geringe Bandbreite und kleiner Abstand zwi-
schen den Bandern) aufnehmen, werden auch als bildgebende Spektro-
meter bezeichnet. Darauf aufbauend ist die spektrale Auflosung de-
finiert als die Anzahl und Grofie der Wellenldngenintervalle/Bander
im elektromagnetischen Spektrum, fiir die ein Sensor empfindlich ist.
Ein erheblicher Faktor bei der Datenaufnahme ist das Ubersprechen
(engl. crosstalk). Dies ist ein Effekt, bei dem zusétzlich zum eigentlich
empfindlichen Pixel noch weitere umliegende Pixel mit aktiviert wer-
den. Aufgrund technischer Grenzen bei der Realisierung von spek-
tralen Filtern in einer Kamera sind die spektralen Empfindlichkeiten
in Kameras nicht scharf begrenzt. Vielmehr sind die Sensoren {iber
einen Bereich im Spektrum mit der maximalen Empfindlichkeit in
der Mitte der Bandbreite eines Bandes empfindlich. Dieser Zusam-
menhang ist in Abbildung 6 dargestellt, die Verteilung dhnelt einer
Gaufskurve [LWTG14]. Die volle Breite wird durch die Halbwerts-
breite (engl. Full Width at Half Maximum) (FWHM) definiert und be-
zeichnet die Breite des Spektralkanals. Beim Sensordesign werden die
entsprechenden Wellenldngenempfindlichkeiten oft so gewéhlt, dass
der Kontrast zwischen gesuchtem Material und dem Hintergrund
maximal wird. Die sich aus der Bildgebung ergebenden spektralen
Messungen ermoglichen es, Riickschliisse auf die Beschaffenheit und
Zusammensetzung der Oberfldche zu ziehen [SBo3]. Die Messungen
sind abhdngig von Reflexionseigenschaften der Oberfliche. Die Zu-
sammensetzung des Oberfldchenmaterials ldsst sich durch eine cha-
rakteristische Spektralkurve, auch als Spektralsignatur bezeichnet, an-
gemessen darstellen.

2.3 FERNERKUNDUNG

Die Fernerkundung (engl. Remote Sensing) ist ein Sammelbegriff fiir
Verfahren und Sensoren, welche die von der Erde reflektierte Strah-
lung messen, um ein Abbild der Erdoberfliche zu generieren. Aus
diesem Abbild konnen dann Riickschliisse auf die Beschaffenheit und
Zusammensetzung gezogen werden, wie Richards und Jia [Rico6] so-
wie Camps-Valls et al. [CVTGC*11] umfassend darlegen.

Die dazu verwendete Sensorik ist hdufig an einer Luft- oder Satelliten-
plattform montiert. Hier ergeben sich aufgrund der Hohenunterschie-
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Abbildung 6: Schematische Halbwertsbreite (FWHM) am Beispiel ei-
ner Gauss-Glocke

de zwischen den Systemen auch unterschiedliche Bildeigenschaften,
welche in einer Datenvorverarbeitung betrachtet werden miissen. Die
in der Fernerkundung verwendeten Wellenldngen liegen dabei oft
auflerhalb des Bereichs des menschlichen Sehvermogens. Spektrale
Informationen konnen in der Fernerkundung grundsatzlich im ultra-
violetten, sichtbaren und Infrarotbereich aufgenommen werden, da
die Sonne als Lichtquelle dient. Zweck der Erfassung dieser Sensor-
karten ist die Analyse der Zusammensetzung von Oberflachenmate-
rialien der Erde. Auf der Anwendungsebene wird im Bereich der Aus-
wertung der Fernerkundungsdaten eine deterministische Beziehung
bzw. ein Modell zwischen der Zusammensetzung der reflektierten
bzw. emittierten Strahlung und den chemischen, biologischen und
physikalischen Eigenschaften der Oberfliche hergestellt.

Werden die Projekte zur Fernerkundung betrachtet, so lassen sich
grundsétzlich zwei Klassen unterscheiden. Zum einen die Satelliten,
welche in einer geostationdren Erdoberfldche platziert sind und im
Allgemeinen fiir Wetter- und Klimamessungen genutzt werden. Und
zum anderen die Satelliten, welche die Erdoberfliche in einem nied-
rigeren Radius umkreisen und somit zur Erdoberfldchenanalyse und
Ozeanographie verwendet werden. Hier befinden sich die Satelliten
auf einer sonnensynchronen Umlaufbahn, sodass die Daten von der
Erdoberflache immer zur selben Uhrzeit aufgenommen werden. Die
verschiedenen Systeme liefern unterschiedliche raumliche Auflosun-
gen, die zwischen 100 m und 1000 m pro Pixel variieren. Die rdum-
liche Auflosung ist neben der spektralen Auflosung ein wichtiger
Aspekt. Wahrend die Auflosung von 1000 m pro Pixel fiir die Wet-
terbeobachtung ausreichend ist, werden fiir die Erkennung einzelner
Pflanzen und ihres Zustandes wesentlich hohere Auflosungen beno-
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tigt. Sensoren mit einer so hohen spektralen und raumlichen Auflo-
sung sind nicht nur teuer, sie produzieren auch grofie Mengen an
Daten, welche ausgewertet werden miissen. Daher wird zu diesem
Zweck oft eine Auflosung gewihlt, welche in einem Pixel z. B. nicht
einzelne Teile eines Strauches zeigt, sondern vielmehr mehrere neben-
einander gelegene Straucher, sodass deren Zusammensetzung gemes-
sen wird. Die Unterscheidung zwischen einzelnen Klassen wird auf-
grund der Annahme getroffen, dass verschiedene Oberflichen spek-
trale Verteilungen erzeugen, welche fiir sie innerhalb eines Datensat-
zes einzigartig sind.

2.3.1  Geschichte der spektralen Bildgebung

Die ersten Konzepte zur spektralen Bildgebung stammen aus den
1960ern. Sie basieren auf dem Erzeugen einer spektralen Signatur,
um verschiedene Materialien und Oberflachen in einer Szene zu er-
kennen und zu unterscheiden. Dazu wurden Experimente [Lanoz]
mit Zeilensensoren, die bis zu 20 Spektralbédnder im sichtbaren und
infraroten Bereich bereitstellen, durchgefiihrt. Ein tabellarischer Uber-
blick iiber die relevanten Sensorsysteme der Fernerkundung ist in
Tabelle 2 gegeben. Eine weitere graphische Visualisierung der Sensor-
systeme und ihrer Kanile ist in Abbildung 8 dargestellt. Einer der

Abbildung 7: Landsat 3 Satellit [Com17]

ersten multispektralen Sensoren eines Satelliten (M-7) des Environ-
mental Research Institute of Michigan (ERIM) wurde 1963, vorge-
stellt [Lanos]. Der erste Sensor fiir den Weltraum hatte vier Kandle
mit der Bezeichnung MSS (engl. Multispectral Scanner) und wurde im
Jahr 1972 in den Landsat 1-Satelliten [@9] integriert und in den Orbit
geschossen. In Abbildung 7 ist der nahezu baugleiche Landsat 3 dar-
gestellt. Dieses Sensorsystemexperiment erwies sich als erfolgreich,
aber die geringe Anzahl an Kanélen schrankte die Unterscheidbarkeit

17
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Abbildung 8: Visualisierung der Sensorsysteme und Projekte nach
Jahreszahlen und Kanilen

der einzelnen Materialien ein. Daher wurde eine verbesserte Version
mit sieben Kanédlen und der Bezeichnung Thematic Mapper entwickelt.
Dieses System wurde 1982 gestartet und danach immer weiter entwi-
ckelt. Die Kanéle des Landsat TM wurden ausgewéhlt, um die domi-
nanten Faktoren, welche die Blattreflexion von Pflanzen steuern, wie
Blattpigmentierung, Blatt- und Vordachstruktur und Feuchtigkeitsge-
halt, maximal zu nutzen.

Im Jahre 1987, wurde der erste luftgestiitzte hyperspektrale Sensor
mit der Bezeichnung AVIRIS [TBEG17], in Betrieb genommen. AVI-
RIS war das erste bildgebende Spektrometer, welches das Spektrum
der Sonne in eng aneinandergrenzenden Spektralkanidlen abdeck-
te. Einige Jahre spater im Jahr 2000 wurde mit Hyperion [PBS* 03]
der erste weltraumgestiitzte hyperspektrale Sensor im Orbit ausge-
setzt. Dieses System verfiigt tiber 220 Kanédle und eine Auflésung
von 30 m pro Pixel. Die NASA-Erdbeobachtungsmission EO-1 (Earth
Observing-1) enthélt neben dem Hyperion Sensor ein multispektrales
Instrument (Advanced Land Imager), dass eine Verbesserung gegen-
tuber dem Landsat-7 darstellt.

Die Mehrheit der Hyperspektralsensoren arbeitet im VNIR/SWIR-
Spektrum und nutzt so die Sonnenstrahlung, um Materialien anhand
der Reflexionsspektren zu identifizieren. Zugrunde liegt die Annah-
me, dass das spektrale Reflexionsverhalten eines Materials einzigartig



2.3 FERNERKUNDUNG

Name Jahr Biander Spektrum (nm) Sensor Trager  Referenz
M-7 1963 17 660- 12500 M-7 Flugzeug  [Lanos]
Landsat-1 1972 4 500-1100 Multispectral Scanner Satellit [@9g]
Landsat-2 1975 4 500-1100 Multispectral Scanner Satellit [@10]
Landsat-3 1978 5 500-1100 Multispectral Scanner Satellit [@11]
Landsat-4 1982 7 450-2350 Thematic Mapper Satellit [@12]
Landsat-5 1984 7 450-2350 Thematic Mapper Satellit [@13]
Landsat-6 1993 8 450-2350 Enhanced Thematic Mapper Satellit [@14]
Landsat-7 1999 8 450-2350 Enhanced Thematic Mapper Plus  Satellit [@15]
Landsat-8 2013 9 450-2200 Operational Land Imager Satellit [@16]
SPOT-7 2014 4 450-890 NAOMI Satellit [BK16]
AVIRIS 1987 224 400-2500 AVIRIS Flugzeug [TBEG1y]
HYDICE 1994 210 400-2500 HYDICE Flugzeug [RBZ'93]
Eo-1 2000 220 400-2500 Hyperion Satellit  [PBS*o3]
HYMAP 1998 128 440-2500 HYMAP Flugzeug [CJST98]
ROSIS 1989 115 400-900 ROSIS Flugzeug [vdPDg3]
MERIS 2002 15 390-1040 Envisat Satellit [RBBg9]

Tabelle 2: Ubersicht der spektralen Sensoren zur Erdbeobachtung

ist. Der Begriff der spektralen Signatur suggeriert dabei eine eindeutige
Ubereinstimmung zwischen Material und spektraler Reflexion. Die
Anzahl der zu unterscheidenden Materialien bestimmt beim Sensor-
design auch die Anzahl und Lage der Spektren, die aufgenommen
werden miissen. Sind die zu identifizierenden Materialien vorab be-
kannt, so konnen Spezialsensoren konzipiert werden, welche die fiir
die Materialien relevanten Spektren messen konnen.

2.3.2 Kilassifikationsverfahren

Parallel zu der Entwicklung der Sensorik wurden entsprechende Ver-
fahren zur Analyse der erzeugten Daten entwickelt.

Die gemessenen hyperspektralen Daten werden als ein geordneter
Vektor von Realzahlen représentiert. Die Lange des Vektors entspricht
der Anzahl der Spektralbander. Zu beachten ist dabei, dass Bander,
die spektral nahe beieinander liegen, hoch korreliert sind, wie Ku-
mar et al. [KGCo1] darlegen. Ein Standardverfahren zur Dekorrela-
tion der hyperspektralen Daten ist die Hauptachsentransformation,
(engl. Principal Componenet Analysis) (PCA) vorgestellt von Richards
und Jia [XRg9]. Einen analogen Ansatz zeigt das (engl. Minimum Noi-
se Fraction (MINF)) Verfahren von Green et al. [GBSC88], welches auch
zur Reduktion der hochdimensionalen Hyperspektraldaten genutzt
werden kann. Demnach wird durch die zweifache Anwendung der
Hauptachsentransformation das Rauschen der Daten beriicksichtigt.

Weiterhin wurden zur Klassifikation der hyperspektralen Daten ver-
schiedene weitere Klassifikationsverfahren entwickelt, welche sich in
zwei Klassen aufteilen und vom Ansatz grundlegend unterscheiden.
Relativ simple Verfahren zur Klassifikation vergleichen eine spektrale
Referenz mit gemessenen Daten und versuchen so das entsprechende
Material zuzuordnen. Aufgrund von entsprechenden Entscheidungs-
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regeln oder Schwellwerten wird dem Pixel in einem finalen Schritt
dann eine Klasse zugeordnet. Ein Beispiel fiir ein solches Verfah-
ren ist der von Kruse et al. publizierte Spectral Angle Mapper (SAM)
[KLB"93], welcher ein zu klassifizierendes Spektrum mit einer Da-
tenbank von gegebenen Referenzspektren vergleicht. Daraus wird ein
Winkel im spektralen Raum abgeleitet. Je kleiner der berechnete Win-
kel, desto grofser ist die ﬂbereinstimmung zwischen Material und Re-
ferenz. Dazu ist jedoch eine entsprechende Referenzdatenbank not-
wendig. Ein bekanntes Beispiel fiir eine solche Referenzspektrenda-
tenbank ist die Bibliothek des Geological Survey [CSK™ 93] mit iiber
500 Spektren von unterschiedlichen Materialien. Ein weiteres Beispiel
fiir solch eine Datenbank stammt von Roberts et al. [RGC' 98], wel-
che Feld- und Labormessungen von Pflanzen und Dachern beinhaltet.
Zu beachten ist hierbei, dass der Einfallswinkel der Strahlung und
der Aufnahmewinkel des Sensors signifikanten Einfluss auf das ge-
messene Spektrum haben [PWS*o1]. Weiterhin existieren Verfahren,
die jedes zu klassifizierende Spektrum als eine Mischung der Spek-
tren von verschiedenen Materialien betrachten und entsprechend ei-
ne Entmischung der Materialien versuchen. Dem zugrunde liegt die
Beobachtung, dass die Pixel selten nur das Reflexionsspektrum eines
Materials aufnehmen.

Innerhalb der Abdeckung eines Pixels gehen die aufgenommenen
Oberflachen oft ohne scharfe Grenzen ineinander tiber. Das Ergeb-
nis der Entmischung ist im Gegensatz zum vorherigen Verfahren kei-
ne Klassenzugehorigkeit einer Klasse, sondern eher ein Materialan-
teil einer vorgegebenen spektralen Referenz, was auch als (engl. Soft
Classifier) bezeichnet wird. Ein bekanntes Verfahren dieser Kategorie
ist das Linear Spectral Unmixing [KLB" 93], welche das Spektrum ei-
nes Pixels als Resultat einer linearen Kombination von verschiedenen
Materialreflexionen betrachtet. Ein weiteres Verfahren ist das Matched
Filtering von Harsanyi und Chang [HCo4], welches auf géangigen Ver-
fahren der Signalverarbeitung beruht und durch Filteroperationen
eine Zielsignatur von einem gemessenen Signal trennt. Eine Weiter-
entwicklung dieses Verfahrens ist das Mixture Tuned Matched Filtering
(MTMF) von Boardman [Boag8], welches weitere Bedingungen ein-
fihrt.

Des Weiteren kann die Spectral Mixture Analysis (SMA) verwendet
werden, um Informationen aus Pixeln zu extrahieren [LWo7]. Dazu
wird jedes gemessene Spektrum als eine lineare Kombination aus ei-
ner Reihe von Einzelspektren verschiedener Materialien angesehen.
Weiterhin kénnen auch geometrische Merkmale oder eine bekannte
Form der zu detektierenden Objekte bzw. Oberflichen zur Klassifi-
kation genutzt werden, wie Segl et al. [SRHKo03] demonstrieren. Die
meisten Verfahren zur Klassifikation der spektralen Daten basieren
auf dem Prinzip einer per-Pixel Verarbeitung der Szene, wie Blasch-
ke und Strobl konstatieren [Blao1]. Dabei kommen hdufig auch nicht-
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parametrische Nachster-Nachbar-Klassifikatoren zum Zuge. Der ein-
fache Nichste-Nachbar-Klassifikator berechnet den euklidischen Ab-
stand vom zu klassifizierenden Pixel zum nédchsten Trainingsdatenpi-
xel im n-dimensionalen Merkmalsraum und ordnet ihn dieser Klasse
zu [Schoyb, MGB*11]. Der Klassifikator des nichstgelegenen Nach-
barn macht dabei keine Annahmen {iber die Verteilung der Daten im
Merkmalsraum. Sie konnen aber sehr gute Ergebnisse erzielen, wenn
die Trainingsdaten gut im Merkmalsraum verteilt sind. Diese Klas-
sifikatoren basieren dabei in erster Linie auf der Konstruktion von
Grenzen im Merkmalsraum. Dazu werden multispektrale Distanzbe-
rechnungen basierend auf der Trainingsklasse durchgefiihrt.

Die Maximum-Likelihood-Methode ist ein weiteres Verfahren, wel-
ches auf dem Gesetz der Wahrscheinlichkeit beruht. Es ordnet je-
dem Pixel eine Klasse zu, basierend auf der Annahme, dass die
Verteilung der Werte am wahrscheinlichsten einer bestimmten Refe-
renzklasse angehoren [LYoy, DBVGog]. Dazu wird fiir jede Klasse
einer vordefinierten Menge von Klassen die Wahrscheinlichkeit be-
rechnet, mit welcher das jeweilige Pixel ihr zugehorig ist. Das Pi-
xel wird dann der Klasse mit der hochsten Wahrscheinlichkeit zu-
geordnet. Die Maximum-Likelihood-Methode ist immer noch eine
der am weitesten verbreiteten iiberwachten Klassifikationsalgorith-
men [Cam11, MGB™'11].

Sind keine Trainingsdaten verfiigbar, ist die untiberwachte Klassifi-
kation, auch allgemein als Clustering bezeichnet, eine weitere Me-
thode zur Klassifikation von Sensordaten. Bei diesen Algorithmen
sind keine Trainingsdaten notig, da versucht wird, in den gegebe-
nen Daten Muster zu finden und die Daten anhand dieser Muster
zu trennen bzw. zu gruppieren. Huang et al. [Huao2] demonstrieren,
wie diese Verfahren zur Extraktion von Oberflicheninformationen ge-
nutzt werden konnen. Dazu werden numerische Operationen durch-
gefiihrt, die nach natiirlichen Gruppierungen der Messungen im
spektralen Merkmalsraum suchen. Dieser Clustering-Prozess fiihrt
dann zu einer Klassifikation, welche aus einer definierten Menge von
spektralen Klassen besteht, wie Lo et al. [LYo7] erldutern. Da keine
Trainingsdaten notwendig sind, werden diese Verfahren verbreitet
eingesetzt, sodass viele verschiedene Clustering-Algorithmen entwi-
ckelt [Dudo1, Schoyb] wurden. So ist die Self-Organizing Data Ana-
lysis Technique (ISODATA) ein weiterer weit verbreiteter Clustering-
Algorithmus. ISODATA représentiert dazu eine Reihe von heuristi-
schen Regeln, die in einen iterativen Prozess integriert wurden, wie
Pascher et al. und Rich et al. [PK10, RFRB10] aufzeigen. Eine Zusam-
menfassung der Eigenschaften und eine Implementation des Algo-
rithmus wird von Memarsadeghi et al. [MMNMo7] geliefert.
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2.3.3 Fazit

Entsprechend [Rico6, CVTGC ™ 11] ist das Feld der spektralen Daten-
aufnahme und Analyse sehr grofs. Ein Bereich in diesem Feld ist die
Fernerkundung. Haupteinsatzgebiet der Daten hier sind die Gene-
rierung von Kartendaten zur Erdbeobachtung und Analyse der Erd-
oberfldche fiir verschiedene Zwecke. Neben der Fernerkundung ist
die Analyse von Stoffen wie Lebensmitteln unter kontrollierten Bedin-
gungen ein weiterer grofser Anwendungsbereich. Viele Algorithmen
zur Klassifikation und Analyse spektraler Daten entstammen diesen
Bereichen. Die in dieser Dissertation untersuchte Sensorik ist relativ
neu und unbekannt. Auch ist das Einsatzszenario zur Umgebungs-
wahrnehmung bei der autonomen Navigation bisher soweit bekannt,
nicht mit derlei Sensorik untersucht worden.
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3.1 EINFUHRUNG

Ein zentrales Forschungsthema dieser Arbeit bilden spektrale Daten.
Um diese Daten mit tiblichen Bilddaten vergleichen zu kénnen, wird
hier zundchst die Technik der Bildgebung nédher untersucht und be-
schrieben. Weiterhin werden wichtige Begriffe erldutert und spezi-
fiziert. Dazu wird im Abschnitt3.3 die in dieser Arbeit verwende-
te Sensorik erldutert. Anschliefend wird in Abschnitt 3.5 eine kur-
ze Einfithrung in die Wahrnehmung sowie Erlduterungen zum CIE-
Normalbeobachter gegeben. Darauf aufbauend wird ein Verfahren
zur Konvertierung von spektralen Daten zu Farb- und Grauwertbil-
dern erldutert. Dies ist notwendig, um einen spéteren Vergleich der
Daten zu ermoglichen. Im Abschnitt 3.6 werden die Grundlagen der
spektralen Bildgebung der Snapshot-Mosaik-Technik erldutert. Dar-
auf folgen in Abschnitt 3.7 formale Definitionen zur verwendeten Ter-
minologie.

3.2 BILDSEGMENTIERUNG

Definition 4: Szenenanalyse

Bei der Szenenanalyse oder semantischen Segmentierung ist
es nach [FPo2] Ziel, dem System ein Verstiandnis der Szene zu
vermitteln. Semantische Segmentierung ist hier eine klassische
Aufgabe des Rechnersehens, bei der den verschiedenen Teilen
eines visuellen Inputs semantisch interpretierbare Klassen zu-
geordnet werden. ,,Semantisch interpretierbar” bezeichnen da-
bei Klassen, die fiir den Menschen eine gewisse reale Bedeu-
tung haben.

Angelehnt an
[FPo2, HB20]

Die Bildsegmentierung ist eine Aufgabe der Bildverarbeitung, bei der
bestimmte Bereiche eines Bildes in Klassen unterteilt und entspre-
chend annotiert werden. Genauer gesagt, ist das Ziel der semanti-
schen Bildsegmentierung oder auch Szenenanalyse, jedes Pixel ei-
nes Bildes mit einer entsprechenden Klasse zu kennzeichnen. Dies
ist beispielhaft in Abbildung 9 dargestellt. Wichtig ist noch zu be-
achten, dass nicht zwischen Instanzen derselben Klasse unterschie-
den wird. Relevant ist nur die Klasse jedes einzelnen Pixels. Wenn
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Abbildung 9: Beispiel zur semantischen Segmentierung. Links darge-
stellt ist ein aus spektralen Daten generiertes RGB-Bild.
Rechts daneben ist die zugehorige semantische Analyse
dargestellt.

zwei Objekte derselben Klasse sich in der Szene befinden, unterschei-
det die Segmentierung nicht von Natur aus zwischen den Objek-
ten. Dafiir existiert eine weitere Klasse von Methoden, die sogenann-
ten Instanzsegmentierungsmethoden, die zwischen einzelnen Objekten
derselben Klasse unterscheiden, wie von Hafiz et al. [HB20] erlau-
tert. Die semantische Segmentierung ermoglicht ein viel detaillierte-
res Verstindnis von Bildern als eine reine Bildklassifizierung oder
Objekterkennung. Dieses detaillierte Verstandnis ist in einer Vielzahl
von Bereichen entscheidend, darunter autonomes Fahren und Robo-
tik. Zum Losen dieser Aufgabe existieren grundsétzlich mehrere Me-
thoden aus den Bereichen des tiberwachten und uniiberwachten Ler-
nens. Wahrend uniiberwachte Methoden wie Clustering zur Segmen-
tierung verwendet werden kénnen, sind durch die Ergebnisse nicht
unbedingt semantisch. Diese Methoden segmentieren nicht Klassen,
auf denen sie trainiert wurden, sondern finden Regionengrenzen in-
nerhalb der Daten.

3.2.1 Sensoren

Grundsitzlich existieren in der etablierten spektralen Bildgebung
mehrere Varianten von Messprinzipien. Bei einer Variante werden
die verschiedenen Spektren durch eine zeitliche Abfolge von Bild-
aufnahmen mit verschiedenen Wellenldngen in einem Hyperwdiirfel
iibereinander gestapelt. Dazu wird ein durchstimmbarer Filter
genutzt, welcher fiir jede Aufnahme auf eine andere Wellenlinge
eingestellt wird oder ein Filterrad mit einer Vielzahl von Einzelfiltern
fiir jeweils einen Spektralzug. Bei der anderen werden unter Verwen-
dung von sog. Zeilensensoren (engl. Line-Scanning) eindimensionale
Linienbilder erzeugt, welche direkt alle spezifizierten Wellenldngen
enthalten und durch Bewegung des Sensors zu einem rdumlichen
Bild zusammengesetzt.

Zeilensensoren sind die in der Fernerkundung, der spektralen
Bildaufnahme von Bildern mit grofler Farbexaktheit in der Bildre-
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(a) Rdumliche Abtastung mit ei- (b) Spektrale  Abtastung  mit
nem Zeilensensor durchstimmbaren Filtern

Abbildung 10: Uberblick iiber die Techniken zur spektralen Bildge-
bung visualisiert als Ausschnitte eines Hyperwiirfel
fiir ein Frame bzw. eine Aufnahme. Bei der raumli-
chen Abtastung liefert jede Aufnahme das gesamte
vom Sensor messbare Spektrum von einem schmalen
Streifen der Szene. Bei der spektralen Abtastung lie-
fert jede Aufnahme ein Abbild der Szene jedoch nur
mit einer definierten Wellenldnge.

produktion, der Materialpriifung in der Industrie und der Medizin
am héaufigsten eingesetzten Sensortypen. Sie besitzen entweder ein
Prisma oder ein Gitter als spaltendes Element. Dadurch wird die
eintreffende Strahlung in einzelne Wellenléngenbereiche aufgetrennt
und dann durch die Sensoren registriert. Kombiniert mit der Flug-
bewegung eines Sensortrdgers entsteht eine fortlaufende zeilenweise
Aufnahme z. B. der Erdoberfldche oder eines zu priifenden Materials
in einer industriellen Produktion. Dies ist eine Form der zeitse-
quenzierten Bildgebung, welche als dreidimensionaler Datenwrtirfel
dargestellt wird. Dieses Sensorprinzip erzeugt durch eine geringe
mogliche Kanalbreite Sensordaten mit einer hohen spektralen Auf-
16sung. Daher werden diese Sensorsysteme auch der Kategorie der
hyperspektralen Sensoren zugeordnet. Sie grenzen sich damit von
multispektralen Sensoren ab, welche neben der wesentlich héheren
Anzahl von Kanilen auch eine geringe spektrale Breite des jeweiligen
Kanals aufweisen.

Zur Unterscheidung der jeweiligen Sensormodularitit existieren vier
Abtastoperationen. Diese Operationen erzeugen jeweils auf unter-
schiedliche Art und Weise einen Hyperwiirfel. Eine schematische
Ubersicht dieser Techniken ist in Abbildung 10 und Abbildung 11
dargestellt.
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y

(a) Snapshot-Mosaik (b) Rdumlich-spektrale Abtastung

Abbildung 11: Uberblick iiber die Techniken zur hyperspektralen
Bildgebung visualisiert als Ausschnitte eines Hyper-
wiirfel fiir ein Frame bzw. eine Aufnahme. Bei der
Snapshot-Mosaik-Technik wird mit einer Aufnahme
sowohl die gesamte Szene als auch alle vom Sen-
sor messbaren Wellenldngen erfasst. Bei der raumlich-
spektralen Technik liefert jede Aufnahme eine spektral
kodierte rdumliche Karte der Szene.

RAUMLICHE ABTASTUNG Bei der rdumlichen Abtastung wird mit
jeder Aufnahme ein spezifiziertes Spektrum komplett gemessen, wie
in Abbildung 10a dargestellt. Dazu wird in der Regel ein spektraler
Zeilensensor genutzt. Bei einem spektralen Zeilensensor wird meis-
tens das einfallende Licht senkrecht zur physikalischen Anordnung
der Bildzeile des Objektes spektral aufgespalten und dann mit ei-
ner zweidimensionalen Anordnung von elektrischen Sensorelemen-
ten, einer Bildmatrix mit m x n Elementen, aufgenommen. Wenn m
Bildpunkte einer Bildzeile des Objektes aufgenommen werden sollen,
dann kann mit den n Zeilen der Bildmatrix fiir jedes der m Pixel eine
spektrale Auflosung von n spektralen Kandlen erreicht werden. Vor-
ausgesetzt ist, dass das Element zur spektralen Aufspaltung des Lich-
tes (z.B. Gitter oder Prisma) eine ausreichende Trennung der Spek-
tralanteile in n unterscheidbare Anteile ermoglicht. Die Zeilensenso-
ren werden in der Regel in der Fernerkundung auf Satelliten einge-
setzt. Alternativ werden sie eingesetzt, um Materialien, z.B. in der
Lebensmittelindustrie zu untersuchen, die auf Forderbandern trans-
portiert werden.

SPEKTRALE ABTASTUNG DBei der spektralen Abtastung wird ein
angendhert monochromatisches Bild integriert tiber einen begrenzten,



3.2 BILDSEGMENTIERUNG

schmalen Wellenldngenbereich aufgenommen. Der Wellenldngenbe-
reich wird durch die Bandbreite des verwendeten Bandpassfilters be-
stimmt. Dies ermdoglicht Aufnahmen einer Szene mit einer begrenzten
Bandbreite der Abtastwerte, wie in Abbildung 10b dargestellt. Diese
Systeme nutzen tiblicherweise einstellbare oder feste Bandpassfilter
zur Erzeugung der monochromatischen Aufnahme. Um nun ein vol-
les Spektrum einer Szene aufzunehmen, wird der Filter immer neu
konfiguriert oder ausgetauscht. Wahrend des Messvorgangs darf der
Sensor nicht bewegt werden bzw. die Szene muss statisch sein, da
sonst Schliereneffekte auftreten, was die Erstellung eines vollstandi-
gen Hyperwiirfels verhindert.

SNAPSHOT-MOSAIK Beim Snapshot-Mosaik-Prinzip enthilt eine
Aufnahme direkt sowohl die spektralen wie auch die rdumlichen In-
formationen, wie in Abbildung 11a dargestellt. Es ist sozusagen eine
Kombination aus beiden vorherigen Sensortechniken. Sie liefert in ei-
ner Aufnahme den vollen Hyperwdirfel. So stellt eine Aufnahme im
Prinzip eine perspektivische Projektion der Umgebung auf einen Hy-
perwiirfel dar. Der Vorteil dieses Prinzips ist offensichtlich: Aufgrund
der kurzen Aufnahmezeit fiir ein volles spezifiziertes Spektrum kon-
nen auch dynamische Szenen erfasst werden. Der Nachteil ist die oft
komplexe Vorverarbeitung der Daten, um aus der Aufnahme einen
Hyperwdiirfel zu berechnen und die vergleichsweise niedrigere An-
zahl an messbaren Wellenldngen. Ein weiterer Nachteil ist, dass auf-
grund des Makropixelmusters die Pixel, welche fiir dieselbe Wellen-
lange empfindlich sind, auf dem Sensor nicht nebeneinander ange-
ordnet sind. Damit nehmen die jeweiligen Pixel auch Informationen
aus der Szene auf, die je nach Entfernung weit auseinander liegen.
Dies fiihrt insbesondere bei einer Kante im Bild, welche zwischen Pi-
xeln mit verschiedener geometrischer Lage links und rechts der Kante
angeordnet sind, zu Schwierigkeiten der Bestimmung des zugeord-
neten Spektrums links und rechts der Kante. Dies ist ein grundsétz-
liches Problem dieser Sensortechnologie, welches bisher nicht gelost
wurde. Ein Ubersicht iiber die verschiedenen Implementierungen die-
ser Sensortechnologie wird von Hagen et al. [HK13] gegeben.

RAUMLICH-SPEKTRALE ABTASTUNG Bei der rdumlich spektralen
Abtastung wird mit einer Aufnahme eine Reihe von diagonalen
Schichten des Hyperwdiirfels gemessen, wie in Abbildung 11b darge-
stellt. Jede Aufnahme ist eine wellenldangenkodierte raumliche Karte
der Szene.

3.2.2 Effekte der Bildgebung

Es gibt einige Faktoren, welche bei der Konzeption eines spektralen
Sensors berticksichtigt werden miissen. Dazu gehoren die raumliche

27

Angelehnt an
[SBo3]



28

GRUNDLAGEN

und spektrale Auflosung eines Sensors, sowie die atmosphérischen
Effekte wie Absorption und Streuung, welche bei der Fernerkundung
eine wichtige Rolle spielen. Weitere Faktoren bzw. Effekte der Bildauf-
nahme sind die spektrale Variabilitat, Umwelteffekte wie Blickwinkel,
Sekundéarbeleuchtung und Schattenbildung. Die Erdatmosphére mo-
duliert das Sonnenspektrum, bevor es den Boden erreicht. Andern
sich dazu der Einstrahlwinkel des Lichts und der Blickwinkel des
Sensors, werden dadurch die gemessenen Werte beeinflusst. Des Wei-
teren gelangen potentiell Anteile des Sonnenspektrums ohne Reflexi-
on an einer Oberfliche in den Sensor. Auch der Sonnenwinkel und
die Oberflichenausrichtung beeinflussen die Menge des Lichts, wel-
ches aufgenommen wird. Es wurden in Experimenten mit Feld- und
Labordaten Schwankungen in den Reflexionsspektren von vielen Ma-
terialien beobachtet, wie Shaw und Burke [SBo3] zeigen.

Es konnen viele Effekte fiir diese Schwankungen verantwortlich sein.
Dazu gehoren unkompensierte Fehler in der Sensorik sowie Atmos-
phéren- und Umwelteffekte, Oberflichenverunreinigungen und Ma-
terialschwankungen. Auch zu beriicksichtigen sind hier Nachbar-
schaftseffekte, bei denen Reflexionen von nahe gelegenen Oberfla-
chen die Beleuchtung der gemessenen Oberfldache verdndern. Ein Bei-
spiel sind die Verdnderungen in einem Laubwald im Friihjahr, Som-
mer, Herbst und Winter, an denen auch der Umfang der spektralen
Variabilitdt verstandlich gemacht werden kann.

3.3 VERWENDETE SENSORIK
3.3.1 Kameras

Zentraler Gegenstand dieser Arbeit sind zwei Kameras der Firma Xi-
mea. Als Teil der xiQ Kameraserie zeichnen sich beide Kameras durch
eine kompakte Bauweise (26,4 mm x 26,4 mm x 31 mm) und ein gerin-
ges Gewicht (31g) aus. Betrieben werden die Kameras tiber eine USB-
3.0-Schnittstelle. Durch die vom Hersteller zur Verfiigung gestellte
xiAPI-Schnittstelle ist es moglich, die Rohdaten der Kamera software-
seitig zu empfangen und Verdnderungen an den Betriebsparametern
wie z. B. der Belichtungszeit vorzunehmen. In beiden Kameramodel-
len werden 2/3 Zoll CMOSIS CMV2000 Sensoren der Firma Interuni-
versity Microelectronics Centre (IMEC) verwendet, welche Rohbilder
mit einer Auflésung von 2048 px x 1088 px aufnehmen und dabei ei-
ne theoretische Bildwiederholrate von bis zu 170 fps erreichen kon-
nen. Die Bezeichnung und Spezifikationen der beiden Kameras sind
in der Tabelle 3 aufgelistet.

Um spektrale Messungen zu ermoglichen, wurde durch den Herstel-
ler auf dem CMOS-Sensor eine pixelgenaue Filtermatrix aufgebracht,
sodass jeder Pixel individuell sensitiv auf einen bestimmten Wellen-
langenbereich reagiert.
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Modell MQo22HG-IM-SM4X3-VIS  MQo22HG-IM-SM5X5-NIR
Spektralbereich 400 — 675nm 675 —975nm

Bander 16 25

Bildrate bis zu 170 fps bis zu 170 fps

Auflosung (nativ) 2048 x 1088 Pixel 2048 x 1088 Pixel
Auflosung 512 x 272 Pixel 409 x 217 Pixel

Sensor CMOSIS CMV2000 CMOSIS CMV2000
Abmessungen 26,4 x 26,4 x 31 mm 26,4 x 26,4 x 31 mm
Kirzel VIS NIR

Tabelle 3: Spezifikation der in dieser Arbeit verwendeten bildgeben-
den Sensorik

Abbildung 12: Darstellung der beiden Kameramodelle der Firma Xi-
mea mit unterschiedlichen Objektiven

Die verwendete Filtermatrix besteht hierbei aus verteilten Bragg-
Spiegeln unterschiedlicher Hohe, um einen lichtbrechenden Effekt
nach dem Fabry-Pérot-Interferometer Prinzip [Fabgg] zu erzeugen.
So wird das durch den CMOS-Sensor aufgenommene Signal spektral
gefiltert. Abbildung 13 und Abbildung 14 zeigen den Aufbau und
die Verteilung mehrerer Wellenldngenfilter mit einer Halbwertsbrei-
te zwischen 5 —20nm auf dem jeweiligen Sensor. Dargestellt ist ei-
ne quadratische Einheit von Wellenldngenfiltern, hier als Makropixel
bezeichnet, welche sich tiber der gesamten Sensorfliche wiederholt.
Unter der Annahme, dass die Pixel innerhalb eines Makropixels na-
hezu den gleichen Ort abbilden, ergeben die Messwerte dieser Pixel-
gruppe eine spektrale Messung fiir einen definierten Ort im Bild. Je
nach Grofie und Wellenldngensensitivitdt der Makropixel dndert sich
das Spektrum, das durch den Sensor abgedeckt werden kann. Da der
Annahme der gleichen Ortsauflosung physikalisch Grenzen gesetzt
sind, ldsst sich aber die spektrale Auflosung nicht beliebig prizise
wéhlen. Auch sind dieser Filtertechnik physikalische Grenzen gesetzt.
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(a) Darstellung eines Makropixels (b) Darstellung eines Makropixels
der VIS-Kamera der NIR-Kamera

Abbildung 13: Schema je eines Makropixels der VIS- und NIR-
Kamera mit entsprechenden Wellenlingenempfind-
lichkeiten in nm

1 Makropixel

1 Makropixel

+——>

Hoéhe des Makropixels

Hohe aktiver Sensorbereich

Breite des Makropixels " “Breite aktiver Sensorbereich

(a) Layout der Pixelfilter innerhalb (b) Aufbau des Makropixel-

eines Makropixels auf dem Mosaikmusters im  aktiven
CMOS-Sensor Bereich des CMOS-Sensors

Abbildung 14: Schema von Layout und Aufbau der Makropixel und
Filter auf dem Sensorchip der Kameras von Ximea

Ximea stellt daher zwei Kameras mit unterschiedlichen spektralen
Empfindlichkeiten zur Verfiigung. Die erste Kamera vom Modelltyp
MQO022HG-IM-SM4X4-VIS (VIS) ist mit einem 4 x 4 Makropixelmus-
ter - also 16 Messwerten- ausgestattet und bildet das Spektrum des
sichtbaren Lichts im Bereich von etwa 400 — 675 nm ab. Die zweite Ka-
mera vom Typ MQO022HG-IM-SM5X5-NIR (NIR) ist fiir den Bereich
von 675 — 975 nm ausgelegt und deckt somit sowohl das visuelle Rot-
spektrum als auch Teile des Nahinfrarotbereichs ab. Hier kommt ein
5 x 5 Filtermuster zum Einsatz, so dass eine Spektralmessung also 25
Messwerte umfasst. Kombiniert man beide Kameras, ldsst sich also
theoretisch der Wellenldngenbereich von 400 — 975nm durch insge-
samt 41 Messwerte abbilden.
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I

Abbildung 15: Fahrzeug mit Kameras (rot hervorgehoben) und zwei
3D-Laserscannern (blau hervorgehoben)

OBJEKTIVE Aufgrund der Winkelabhidngigkeit des Fabry-Pérot-
-Filters ist nicht jede Linse zur Aufnahme spektraler Daten geeignet.
Die Linse transformiert den Einfallswinkel des Lichts auf den Sensor.
Fiir eine optimale Leistung der Kameras sollten die Strahlen orthogo-
nal zum Sensor einfallen. Dies ist jedoch nicht bei allen Objektiven
der Fall. Idealerweise wird daher eine beidseitig telezentrische Linse
verwendet, bei der sowohl auf der Objektseite als auch auf der Sensor-
seite die Hauptstrahlen parallel zur optischen Achse verlaufen. Wei-
terhin sollte das Objektiv auch geeignet sein, Wellenldngen sowohl
im sichtbaren als auch im nahen Infrarotbereich zu erfassen. Das be-
deutet, dass die Linse eine geeignete Entspiegelung (ARC) fiir Licht
im gesamten Bereich von 400 — 1000 nm aufweisen muss. In dieser
Arbeit wird eine Linse mit einer festen Brennweite von Kowa mit der
Bezeichnung LM5JC10M" verwendet. Nach Angaben des Handbuchs
des Objektivs wurde hier die chromatische Aberration in jedem Ab-
stand erheblich reduziert und eine hohe Transmission vom sichtbaren
zum NIR-Bereich des Spektrums kann gewdhrleistet werden. Die Lin-
se verfiigt {iber einen grofen Offnungswinkel, was es erlaubt, einen
grofien Bereich der Szene vor einem Fahrzeug aufzunehmen.

3.3.2 Ausloser-Board

Damit die verwendeten Kameras synchron Bilder aufnehmen kénnen,
miissen sie moglichst prézise synchronisiert werden. Dazu wurde ein
Arduino-Nano-Board [@1] verwendet, welches in Abbildung 16 abge-

1 https:/ /lenses.kowa-usa.com/10mp-jciom-series/397-lmsjczom.html
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bildet ist. Das Board ldsst sich mit einfachen Mitteln programmieren
und bietet eine kostengiinstige Moglichkeit Hardware entsprechend
anzusteuern. Zur Synchronisierung der Kameras wurde ein speziel-
les Programm fiir den Arduino genutzt und modifiziert, welches in
konfigurierbaren zeitlichen Abstinden ein Triggersignal sendet und
somit eine Kameraufnahme auslost. Die Kameras wurden entspre-
chend den Handbiichern und Dokumentationen mit passenden Pins
und Trigger-Kabeln am Arduino Board angeschlossen und erlauben
so eine zeitlich synchronisierte Aufnahme von Sensordaten. Mit dem
Rechner wird das Board dann iiber eine USB-Schnittstelle verbunden.

Abbildung 16: Als Ausloser-Board programmierter Arduino-Nano
mit entsprechender Verkabelung zur Steuerung der
angeschlossenen Kameras

3.3.3 Sensor-Plattform

Zur Montage der Sensorik und Aufnahme von Daten mit der ver-
wendeten Sensorik wurde ein Alukonstrukt verwendet, welches auf
die Dachtrager eines normalen Pkws montiert werden kann. Bei der
Konstruktion des Aufbaus wurde auf Flexibilitat geachtet, um spéter
ohne grofien Aufwand weitere Sensoren auf dem Dachtrdger montie-
ren zu konnen. Der Aufbau ist in Abbildung 17 dargestellt. Darauf
montiert wurden unter anderem zwei spektrale Kameras, eine RGB-
Kamera und der 3D-Laserscanner.

Alternativ ist die Sensorik auch auf einem LKW montiert und in Be-
nutzung wie in Abbildung 50a dargestellt. Der LKW wird im Rahmen
einer F&T-Studie des Bundesamts fiir Ausriistung, Informationstech-
nik und Nutzung der Bundeswehr (BAAINBw) entwickelt. Hier sol-
len verschiedene Autonomiealgorithmen auf einem Fahrzeug erprobt
werden, wobei insbesondere Algorithmen zur Umgebungswahrneh-
mung hier eine wichtige Rolle spielen. Die in dieser Arbeit verwende-
ten Daten wurden mit den zuvor genannten Sensorplattformen auf-
genommen.
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(a) Seitenansicht des Sensoraufbaus

(b) Sensorikaufbau

Abbildung 17: Sensor-Plattform mit montierter Sensorik zur Anbrin-
gung auf einem PKW. Die Spektralkameras sind rot
umrandet.

3.4 BILDERZEUGUNG

Nach Bernd Jahne [Jd12] und dem EMVA 1288 Standard [A T 10] l4sst
sich jedes digitale Signal eines Sensors als Funktion der Photonenzahl
ausdriicken, welche tiber einen definierte Belichtungszeit auf das Sen-
sorelement auftreffen:

I=Kn-Np+1a) (1)
mit folgenden Komponenten:
¢ | als der gemessene Signalwert
¢ K als Kameraverstarkung
¢ 1 als Quanteneffizienz

¢ N, als mittlere Photonenzahl akkumuliert iiber die Belichtungs-
zeit

33

Angelehnt an [Ji12]
und [A*10]



34

Angelehnt an [SBo3,
MSA™ 78, ISO89]

GRUNDLAGEN

¢ [4 Dunkelstrom in Anzahl der Ladungstrager

Die Energie der elektromagnetischen Strahlung ist in den Photonen
quantisiert und hangt direkt von der jeweiligen Wellenldnge A ab. Bei
der Aufnahme trifft eine Anzahl von Photonen N, auf das Sensorele-
ment und wird entsprechend der Quanteneffizienz n absorbiert und
aufgrund des photoelektrischen Effekts in Elektronen tiberfiihrt. Hin-
zu kommt der Dunkelstrom I welcher auch vom Sensor generiert
wird, wenn er kein Signal aufnimmt. Die Kameraverstarkung K gene-
riert dann schlussendlich aus der empfangenen Strahlung einen di-
gitalen Signalwert I. Die Werte der einzelnen Sensorelemente bilden
dann zusammengenommen ein digitales Abbild der aufgenommenen
Szene.

3.5 STRAHLUNG UND WAHRNEHMUNG
3.5.1 Elektromagnetisches Spektrum

Die Intensitdt von Licht als elektromagnetischer Welle wird durch
die Bestrahlungsstiarke (engl. irradiance) E beschrieben. Sie ist defi-
niert als die Lichtenergie, welche pro Zeiteinheit auf eine definierte
Oberfliche trifft und wird als W/m? beschrieben. Trifft das Licht auf
eine Oberflache, wird es abhdngig vom Material in entsprechenden
Anteilen absorbiert, reflektiert und unter Umstianden auch transmit-
tiert. Der von der Oberfliche reflektierte Strahlungsfluss wird von
einem Sensor gemessen. Wird nun der gemessene Strahlungsfluss
®+(A) ins Verhiltnis zu dem auf der Oberfliche einfallenden Strah-
lungsfluss ¢i(A) gesetzt, resultiert daraus ein Proportionalitatsfaktor
p(A), welcher von der Wellenldnge A abhédngig ist und als Reflexions-
grad bezeichnet wird. Dies gilt allerdings nur unter der Annahme,
dass die einfallende Strahlung isotrop ist [I[SO89]. Zur allgemeinen Be-
schreibung des Reflexionsgrades wird eine Funktion benétigt, die fiir
alle moglichen Einfallsrichtungen das reflektierte Licht fiir alle mog-
lichen Ausfallrichtungen angibt. Dafiir wurde die bidirektionale Re-
flexionsverteilungsfunktion (BRDF) definiert. Fiir alle auf einer Ober-
flache auftreffenden Lichtstrahlen mit gegebenem Eintrittswinkel lie-
fert die Funktion den Quotienten aus Bestrahlungsstarke E;(A) und
L. (A) fiir jeden austretenden Lichtstrahl. Abgesehen von Laborumge-
bungen mit definierter Beleuchtungssituation ldsst sich allerdings die
winkelabhédngige Bestrahlungsstarke nicht prazise bestimmen, daher
wird eine Alternative zur BRDF verwendet. Die Alternative wird als
Reflexionsfaktor bezeichnet und ist durch die Standardisierung der
reflektierten Strahldichte definiert. Dazu wird eine Platte verwendet,
die als perfekt diffus und vollstindig reflektierend spezifiziert ist und
unter denselben Bestrahlungsbedingungen und in derselben Geome-
trie wie die Messoberfldache betrachtet wird.

Nach Shaw et al. [SBo3] kann bei gegebenem Beleuchtungsspektrum
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das Reflexionsspektrum oder das Reflexionsvermogen des Materi-
als grundsatzlich aus der spektralen Strahldichte, unter Vernachlas-
sigung der Fluoreszenz, berechnet werden. Das Ermitteln von Refle-
xionsinformationen aus gemessenen Strahldichten, welche das wel-
lenlangenabhéngige (spektrale) Reflexionsvermogen einer Oberflache
widerspiegeln, ist die Grundlage der hyperspektralen Datenverarbei-
tung. Der Reflexionsgrad ist unabhingig von der Beleuchtung, was
es ermoglicht, Materialien und Oberflichen in einer Szene zu klas-
sifizieren. Dazu ist es notig, moglichst prazise die Zusammenset-
zung der urspriinglich emittierten Strahlung zu kennen. Doch dies
ist aulerhalb von Laborumgebungen ein schwieriges Unterfangen.
Bei der solaren Beleuchtung ist die spektrale Zusammensetzung des
in die Atmosphaire einfallenden Lichts gut messbar. Allerdings wird
diese Zusammensetzung vor dem Auftreffen auf die Erdoberfliche
durch diverse Umwelteinfliisse wie die sich stindig verdndernde
und ortsabhdngige Zusammensetzung der Atmosphare beeinflusst
[CVTGC*11].

Definition 5: Reflexionsgrad

Der spektrale Reflexionsgrad ist entsprechend dem ISO-
Standard 9288 [ISO89] der Quotient aus von einer Oberflache
reflektiertem und einfallendem Strahlungsfluss ¢:

_ 4D
$r(A)

Dies gilt unter der Annahme, dass der auftreffende Strahlungs-
fluss isotrop ist. Grundsétzlich ist der Reflexionsgrad eine ein-
heitslose Zahl zwischen 0 und 1, die den Anteil des von ei-
ner Oberfldche reflektierten Lichts charakterisiert. Die Abhan-
gigkeit des Reflexionsgrads von der Wellenldnge (A) wird als
Reflexionsspektrum oder spektrale Reflexionskurve bezeichnet
[SBo3].

P(A) (2)
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Definition 6: Bidirektionale Reflexionsverteilungsfunktion

Die bidirektionale Reflexionsverteilungsfunktion definiert sich
nach [MSA"78] durch das Verhiltnis zwischen der in den
Halbraum reflektierten Strahldichte L.(A) und auf der be-
trachteten Oberflache aus dem Halbraum einfallenden Bestrah-
lungsstdrke E;(A). Daraus folgt:

— dI—T‘((pT‘/eT‘) — dI—r((Pr/er)
dEi(@i,0:)  Li(9i,0:)-cos@idw;

fr(@rzer/(pirei) (3)
Die Strahlungsquelle strahlt aus einer bestimmten Position auf
die Oberfliche, welche durch einen Horizontalwinkel ¢ und
einen Vertikalwinkel 6 von einer Flichennormalen angegeben
wird. Eine natiirliche Oberfldche reflektiert die Strahlung nicht
perfekt diffus, das heifit die gemessene Strahldichte ist auch
abhéngig vom Winkel des Sensors relativ zur Oberfldche. Die
BRDF ist folglich eine Funktion in Abhdngigkeit von der Geo-
metrie der einfallenden und reflektierten Strahlung.

Definition 7: Reflexionsfaktor

Der Reflexionsfaktor definiert sich nach [MSA 78] als das Ver-
héltnis zwischen der von einem Objekt in eine bestimmte Rich-
tung reflektierten Strahldichte L,(A) und der von einem per-
fekt diffus reflektierenden weifSen Lambert-Reflektor bei glei-
cher Beleuchtung reflektierten Strahldichte L (A).

I—r()\/(Prrer)
Lt()\(ptlet)

R()\/(Pwarr(Pt/et) = (4)

3.5.2 Licht und Farbe

Die folgenden Informationen basieren auf den Arbeiten von Sharma
und Bala [SBoz] sowie von Rheinard et al. [RKAJo8]. Die relevanten
radiometrischen und photometrischen Groéen sind zur Ubersicht in
Tabelle 4 dargestellt.

Der physikalische Reiz fiir Farbe im menschlichen Auge ist elektroma-
gnetische Strahlung im sichtbaren Bereich des elektromagnetischen
Spektrums, welches allgemein als Licht bezeichnet wird. Der sicht-
bare Bereich des elektromagnetischen Spektrums wird in Luft oder
Vakuum typischerweise durch den Wellenldngenbereich zwischen
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Radiometrie Symbol Einheit Beschreibung Photometrie Symbol  Einheit

Strahlungsfluss () w Strahlungsenergie Lichtstrom (o lm
pro Zeit

Strahlungsenergie Q ] Energie einer An- Lichtmenge Qv lm-s
zahl von Photonen

Strahlstarke I W/sr Strahlung pro Lichtstarke Ik, cd
Raumwinkel

Bestrahlungsstirke  E W/m? Strahlungsfluss pro Beleuchtungsstirke E, Ix
Empfangerfliche

Spektrale  Bestrah- & W/m?2 A Strahlungsfluss pro

lungsstéarke Empfangerfliche
pro Wellenlange

Strahldichte L wW/m? - sr Strahlungsfluss pro Leuchtdichte L, cd/m2
Raumwinkel pro
Senderflache

Tabelle 4: Uberblick iiber die relevanten radiometrischen Groéflen und
deren photometrisches Gegensttick.

| | | | | |
380 400 420 440 460 480 500 520 540 560 580 6oo 620 640 660 680 700 720 740 760 780

Abbildung 18: Darstellung des sichtbaren Lichts als Teil des elektro-
magnetischen Spektrums mit Wellenldngenangaben

Amin = 38onm und Amax = 78onm definiert, wie in Abbildung 18
dargestellt.

Definition 8: Elektromagnetisches Spektrum

Das elektromagnetische Spektrum definiert sich durch den Fre-
quenzbereich der elektromagnetischen Strahlung und den zu-
gehorigen Wellenldngen. Das Licht ist ein Teil des elektroma-
gnetischen Spektrums, welcher vom menschlichen Auge wahr-
genommen werden kann und den Bereich von Ani, = 38onm
und Apax = 78onm abdeckt [HP11].

Licht stimuliert Rezeptoren der Netzhaut im Auge eines Menschen,
was letztendlich zu der Wahrnehmung von Farbe fiihrt. Das heutige
Verstdandnis von Licht und Farbe geht zuriick auf Sir Isaac Newton.
Newtons Experimente mit Sonnenlicht und einem Prisma fiihrten zur
Erkenntnis, dass Licht in ein Spektrum aus elementaren monochro-
men Komponenten zerlegt werden kann. Dementsprechend lasst sich
Licht physikalisch durch seine spektrale Zusammensetzung definie-
ren. Die Sonne, als unsere primdre Lichtquelle, emittiert Licht tiber
viele Wellenldngen. Die spektrale Bestrahlungsstiarke (engl. Spectral
Power Distribution) (SPD) ist in Abbildung 19 dargestellt. Objekte in
der Umgebung absorbieren und reflektieren einige dieser Wellenldn-
gen unterschiedlich stark. Dies ist primar abhédngig von der struktu-
rellen Zusammensetzung des Objekts oder der Oberflédche.
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Abbildung 19: Ausschnitt des globalen Standardspektrums [GMEo2]
des Sonnenlichts beim Auftreffen auf die Erdoberfla-
che nach ISO 9845 — 1. Die Integration ergibt den Wert
der Solarkonstante von etwa 1,4KW/m?.

Der Mensch charakterisiert und beschreibt die Objekte in seiner Um-

gebung oft anhand ihrer Farbe. Der Himmel wird bspw. als blau,
ein Apfel als rot und Gras als griin bezeichnet. In Wirklichkeit wird
die Farbe jedoch durch den Beobachter bestimmt, das bedeutet im
Umkehrschluss, dass die genaue Zuordnung einer Farbe zu einem
Objekt nicht eindeutig ist und somit subjektiv. Der Farbeindruck im
visuellen System des Menschen wird primér definiert durch die Re-
flexionseigenschaften eines Objektes sowie die spektrale Verteilung
des Lichtes der Lichtquelle, welche ein Objekt beleuchtet. Weiterhin
kann es zu individuellen Unterschieden bei der Farbwahrnehmung
verschiedener Menschen kommen.

Definition 9: Hellempfindlichkeitskurve

Die dimensionslose Hellempfindlichkeitskurve V(A) definiert
die normalisierte durchschnittliche spektrale Empfindlichkeit
der menschlichen visuellen Wahrnehmung von verschiedenen
Wellenldngen im Tageslicht [WSoo] wie in Abbildung 20 darge-
stellt.

Im Inneren des Auges gibt es drei Arten von Zapfen-Photorezeptoren
zur Farbwahrnehmung welche als Long (L), Medium (M) und Short
(S) bezeichnet werden. Sie sind individuell empfindlich gegeniiber
unterschiedlichen, sich jedoch iiberlappenden Lichtwellenldngen.
Daher sind sie mit der Farbe verbunden, fiir die sie am empfind-
lichsten sind, L = rot, M = griin, S = blau, wie in Abbildung 21
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Abbildung 20: Relative spektrale Hellempfindlichkeitskurve V(A) des
menschlichen Auges bei Tageslicht [WSoo].

dargestellt. Das Auge sieht daher eine komplexe Spektralverteilung

—L
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Abbildung 21: Dargestellt sind auf 1 normierte Empfindlichkeitsspek-
tren der menschlichen Zapfen-Photorezeptoren [SSoo]

und reduziert sie auf drei Zahlenwerte, die jeweils angeben, wie
stark die drei Rezeptoren stimuliert wurden. Dieser trichromatische
Prozess entspricht einer Abtastung des Lichtspektrums mit nur
drei Bandern, welche tiber alle wahrgenommenen Spektralanteile
integrieren. Folglich kann aus der Wahrnehmung der Rezeptoren
die urspriingliche Spektralverteilung nicht rekonstruiert werden. So
konnen unterschiedliche spektrale Verteilungen die Rezeptoren auf
genau die gleiche Weise stimulieren. Ein Beispiel ist ein Blatt eines
Baums und ein griines Auto. Farblich sehen sie gleich aus, aber
physikalisch haben sie unterschiedliche Reflexionseigenschaften. Der
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(a) Griine Bldtter eines Baums. Quel- (b) Griin  lackierter =~ Sportwagen.
le: [@18] Quelle: [@19]

N A : :
y") R A N b)) A&‘w' - '—‘-. o o

(c) Ein Gepard in der Steppe. Quelle: (d) Ein Soldat im Tarnanzug. Quelle:
[@20] [@21]

Abbildung 22: Verschiedene Beispiele, welche die Moglichkeiten der
Metamerie illustrieren

Mathematiker Germann Grafsmann befasste sich mit der Theorie
der Farbmischung und Wahrnehmung. Aus seiner Arbeit gingen
vier sog. Grafsmannschen Gesetze [Gra53] hervor. Diese Gesetze
befassen sich mit der auf dem trichromatischen Prozess basierenden
Farbwahrnehmung. Dieses Gesetz geht auf Newtons Erkenntnis
zuriick, nach der jede Farbe als eine Mischung von Spektralfarben
zusammen einem bestimmten oder Helligkeitsgrad beschrieben
werden kann. Dies beschriebenen Effekte werden von der Natur und
dem Menschen auf vielfdltige Weise genutzt, wie die Beispiele in
Abbildung 22 illustrieren. Aufgrund dieses Effekts ist es moglich,
jede Farbe, die das Auge wahrnimmt, aus vielen verschiedenen
Spektralverteilungen zu erzeugen. Dank dieser Effekte kann eine
Farbe generiert werden, die wie spektrales Gelb auf einem LCD-
Display aussieht, welches aber keinen gelben Spektralanteil hat. Die
Steuerung des Displays kombiniert rot und griin erscheinendes Licht,
um einen perzeptiv dquivalenten Farbeindruck zu vermitteln.

3.5.3 CIE-Normuvalenzsystem

Bevor die grundlegende Arbeit an Farbmetriken begann, veroffent-
lichte die (engl. Commission Internationale de I’Eclairage) (CIE) 1924 eine
Funktion, welche die Empfindlichkeit des menschlichen Auges gegen-
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Abbildung 23: Schematische Darstellung der Experimente von
Wright und Guild. Rechts zu sehen die monochromati-
sche Lichtquelle und im linke Bereich die drei Primaér-
lichtquellen deren Strahldichte variiert werden muss
um die Lichtfarbe der monochromatischen Lichtquel-
le zu reproduzieren.

tiber Licht bei verschiedenen Wellenldngen im Tageslicht beschreibt
[WSoo], so wie in Abbildung 20 dargestellt. Die CIE ist eine Organi-
sation, welche sich mit der Standardisierung von Farbmetriken und
Terminologie beschéftigt.

Diese zeigt auf, dass zwei Lichtquellen mit Frequenzen von 500 nm
und 400nm, die die gleiche Strahldichte haben, als unterschiedlich
hell wahrgenommen werden konnen. In den 1920er Jahren fiihrten
zwei Farbwissenschaftler, W. D. Wright und ]. Guild, Farbsehversu-
che durch, welche auch auf die Grafimannschen Gesetze zuriickge-
hen. Wright fiihrte sein Experiment an 10 Probanden durch, Gilde
widhlte 7 Probanden. Ihre Ergebnisse stimmten so gut iiberein, dass
sie von CIE kombiniert wurden, um RGB-Spektralwertfunktionen zu
erstellen. Die Funktionen der CIE aus den Jahren 1931 und 1964
[SB1o, WSo00] definieren einen standardmaéfSigen farbmetrischen Beob-
achter, indem sie Spektralwertfunktionen (engl. Color Matching Func-
tions) (CMF) bereitstellen, welche in Abbildung 24 dargestellt sind.
Die einzelnen Kurven entsprechen monochromatischen Primérlicht-
quellen mit Wellenldngen von 700 nm fiir rotes Licht R, 546,1 nm fiir
blaues Licht B und 435,8 nm fiir griines Licht G.

Der Versuchsaufbau von Wright und Guild aus dem Jahr 1931 ist
in Abbildung 23 dargestellt. Sie forderten einen Probanden auf, die
Strahldichte 7,§,b der Primirlichtquellen so lange anzupassen, bis sie
eine Farbe erzeugen, die von einem monochromatischen Referenz-
licht nicht mehr zu unterscheiden ist. Dies wird mit einem Referenz-
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Abbildung 24: Die Grafik zeigt die eingestellten Strahldichten ¥,§,b
der Primérlichtquellen R, B, § fiir den 1931 2° und
den 1964 10° Normbeobachter [SB1o, WSoo].

licht fiir jede sichtbare Wellenldnge wiederholt. Aus den so erhaltenen
Werten kann eine Funktion F(A) aufgestellt werden, die fiir jede Wel-

lenldnge A eine Intensitdt ¥(A), g(A), b(A) liefert, welche denselben
Farbeindruck wie die monochromatische Lichtquelle erzeugt.

FA)=F(A)-R+g(A)-G+b(A)-B (5)

Auffillig bei der Betrachtung der Funktionen ist, dass einige Wellen-
langen negative Werte erfordern, um eine Ubereinstimmung Zu er-
reichen, wie z.B. 520nm. In diesem Fall wurden einige der Primar-
lichtquellen auf der gegeniiberliegenden Seite des Bildschirms mit
dem Referenzlicht so lange gemischt, bis eine Farbanpassung vorge-
nommen werden konnte. Bei den Experimenten stellte sich heraus,
dass die Primérfarben nicht jede Spektralfarbe erzeugen konnen. Mit
dem negativen Lichttrick konnten die Forscher aber eine Farbiiberein-
stimmung in Spektralbereichen quantifizieren, die so nicht erreicht
werden konnten. Der CIE 1931 2°-Normbeobachter ist nur fiir Far-
ben giiltig, die in einem Sichtfeld von 2° betrachtet werden. Dadurch
wird das Licht auf eine Stelle auf der Riickseite des Auges gerichtet,
die Fovea genannt wird. Dies ist ein Punkt mit hoher Dichte der farb-
empfindlichen Zapfen, der eine maximale Farbunterscheidung bietet.
Spéter wurden die Experimente bei 10° wiederholt und 1964 als der
CIE 1964 10°-Normbeobachter veroffentlicht [WSoo]. Mit dem 10°-
Normbeobachter wird die Betrachtung grofier Farbflichen wie z.B.
Hauswénde besser beschrieben, fiir die Betrachtung von nahen Objek-
ten funktioniert der 2°-Normbeobachter besser. Diese Normbeobach-
ter-Funktionen wurden in den ISO/CIE 11664-1 Standard tiberfiihrt.
Dieser Standard spezifiziert Farbanpassungsfunktionen zur Verwen-
dung in der Farbmetrik.
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Soweit bekannt, sind die zuvor beschriebenen Normbeobachter-Funk-
tionen in der praktischen Farbmetrik weitgehend ungenutzt. Ihnen
vorgezogen werden die XYZ-Farbanpassungsfunktionen, welche ei-
ne lineare Transformation der 1931 RGB-Farbanpassungsfunktionen
sind. Die XYZ-Farbanpassungsfunktionen basieren auf dem XYZ-
-Farbraum und verfiigen iiber einige mathematisch giinstige Eigen-
schaften. Die Idee hinter den XYZ-Funktionen ist, dass eine der drei
Funktionen so transformiert werden kann, dass sie sehr gut mit der
Helligkeitsfunktion V(A) von 1924 iibereinstimmt. So kann die Hellig-
keit einer Farbe vollstandig aus der Betrachtung eines der Priméarwer-
te dieser Farbe bestimmt werden. Aufierdem ist die manuelle Berech-
nung, die bei der Verwendung der Normbeobachter-Funktionen vor
dem Computer anfing, schwierig. Hier bestand der Wunsch, Funk-
tionen zu haben, die keine negativen Werte enthalten. Um dies zu er-
reichen, wurden bei der Erstellung des XYZ-Farbraums Priméarfarben
verwendet, welche keinen echten Farben entsprechen. Die neuen Ach-
sen X,Y und Z, wurden so ausgewdhlt, dass bei der Transformation
der RGB-Daten die Y-Kurve der V(A)-Kurve entspricht und alle Wer-
te positiv sind. Fur gewohnlich wird der Farbwert Y2 als Leuchtdich-
te bezeichnet und korreliert mit der wahrgenommenen Helligkeit des
Strahlungsspektrums. Die Leuchtdichte wird in Einheiten von Cande-
la pro Quadratmeter (cd/ m?) beschrieben. Daraus ergeben sich neue
Kurven wie in Abbildung 25 dargestellt.

24 _7?2(}\)
72(A)
—Z7(A)
L2 X10(A)
= Gio(A)
§ 1 | T L s CILE 210(A)
5
0.5
0

400 450 500 550 600 650 700 750 800
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Abbildung 25: Die Grafik zeigt die eingestellten Strahldichten %,7,z
der virtuellen Primdrlichtquellen X, Y, Z fir den 2°
und den 10° Normbeobachter [CIE32, WSoo].

3.5.4 Spektral nach RGB

Angelehnt an
In der Regel wird ein beobachtetes Objekt von einer dufleren Licht- [cho14]

quelle beleuchtet, wie z. B. Tageslicht im Freien oder Licht von einer
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Lampe im Innenbereich. In solchen Situationen ist die spektrale Leis-
tungsverteilung des ins Auge eintretenden Lichts das Produkt aus der
spektrale Bestrahlungsstarke der Lichtquelle und der spektralen Re-
flexion des Objekts. Die spektrale Bestrahlungsstarke der Lichtquelle
wird durch &(A) definiert und der spektrale Reflexionsgrad des Ob-
jekts als R(A) formuliert. Dann resultiert die spektrale Bestrahlungs-
stairke des von einem Objekt reflektierten Lichts aus dem Produkt
& (A) - R(A). Dieses Produkt misst die Kamera und wandelt es in In-
tensititswerte I um, welches aber noch vorverarbeitet werden muss,
um daraus einen spektralen Wert bzw. das gemessene Spektrum x zu
erhalten.

Es ist anzumerken, dass diese mathematische Beziehung auf ei-
nem idealisierten Modell der Wechselwirkung zwischen Beleuchtung
und Objekt basiert. Geometrie- und Oberfldcheneffekte werden dabei
nicht berticksichtigt. Die von einer Kamera gemessenen Werte pro
Pixel setzen sich so aus der spektralen Bestrahlungsstdrke der Licht-
quelle und den Reflexionseigenschaften des beobachteten Objekts zu-
sammen. So ldsst sich Folgendes definieren:

Definition 10: Intensitatswert

Jedes Pixel eines digitalen Bildes wird durch einen Intensitats-
wert Iy reprdsentiert, welcher proportional ist zu einem ge-
wichteten Integral tiber einem Teilbereich des elektromagneti-

schen Spektrums:

L — Jp(m &) - E(A) ©)

mit p(A) als den Reflexionsgrad des Objekts bei A, G(A) als die
spektrale Bestrahlungsstiarke der Lichtquelle bei A und & (A)
als die spektrale Empfindlichkeit des k-ten Bandes der Kamera.

Der Intensitdts- bzw. Signalwert stellt zunédchst nur das Rohsignal
dar. Durch eine geeignete Vorverarbeitung (vgl. Kapitel 4) muss der
Einfluss der spektralen Empfindlichkeit der Kamera fiir jeden Kanal
entfernt werden.
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Definition 11: Gemessenes Spektrum

Das gemessene Spektrum ist, im Rahmen dieser Dissertati-
on, definiert als die reflektierte Spektralverteilung von einem
Punkt in der Szene quantisiert iiber die Kandle bzw. Bander
N, der jeweiligen spektralen Kamera.

X : Ly — [0,1]M (7)

Die reflektierte Spektralverteilung, im Rahmen dieser Dissertation
auch als gemessenes Spektrum x bezeichnet, kann nun wie folgt in
den XYZ-Farbraum tiberfiihrt werden [SBo2, cho14]:

N-—-1

X = k Y x(A) SR 8)
N-—1

Y= kY gA) SADRM) )
o T
N—-1

Z = k Z(A1) &(A{)R(A) (10)
i—o T

* R(A) den Reflexionsfaktor des Objekts bei A im Bereich [0 — 1].

* G(A) die spektrale Bestrahlungsstarke der Lichtquelle
bei A in W/mz-nrn.

* X(A),§(A),Z(A) sind die Spektralwertfunktionen des
XYZ-Farbraums.

k ist ein Normalisierungsfaktor, welcher wie folgt definiert ist:

100
k=
S IS () (11)

Die korrespondierenden Werte im XYZ-Farbraum ergeben sich al-
so durch eine Multiplikation der vom Sensor gemessenen spektra-
len Energieverteilung mit den passenden Spektralwertfunktionen aus
dem gewihlten CIE-Standard. Zu beachten ist noch, dass fiir Wer-
te auflerhalb des von der Kamera gemessenen Wellenldngenbereichs
keine Informationen vorliegen. Hier wird das Spektrum als Null an-
genommen und somit gehen diese Werte nicht in die Berechnung mit
ein. Weiterhin setzt sich die reflektierte spektrale Bestrahlungsstarke
nur aus vom Sensor gemessenen diskreten Werten zusammen. Dies
gilt auch fir die ermittelten Spektralwertfunktionen. Daher werden
die Funktionen in der Praxis auch als Matrix 28 zusammen gefasst.
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B =(3,7,2)" (12)

Womit sich die Transformation der Werte in den XYZ-Farbraum wie
folgt vollziehen lasst:

X
Yy | =B -S(ARA) (13)
Z

Somit sind die gemessenen Werte nun im XYZ-Farbraum definiert.
Um nun in den RGB-Farbraum zu gelangen ist eine weitere Transfor-
mation notwendig:

X R
y|=M-|g (14)
2 B

Die dazu notige Transformation beinhaltet eine 3 x 3 Matrix M des-
sen Werte abhidngig vom jeweiligen Endgerét sind und durch Messen
bestimmt werden miissen. Liegen diese Werte nicht vor, kann auf
den sRGB-Standard [CT99] zuriickgegriffen werden. Durch invertie-
ren der 3 x 3-Matrix konnen so einfach die RGB-Farbwerte berechnet
werden.

R
Gl=mM"" |y (15)
B

3.6 SPEKTRALE BILDGEBUNG
3.6.1 Einfiihrung

In diesem Abschnitt wird ndher auf die Grundlagen der spektralen
Bildgebung eingegangen. Die spektrale Bildgebung ist eine Kombina-
tion aus Spektroskopie und Fotografie und ermoglicht es, detaillierte
Spektralinformationen von jedem Pixel in einer Szene zu erhalten.
Die hyperspektrale Bildgebung ist mit der multispektralen Bildge-
bung eng verbunden. Die multispektrale Bildgebung bezieht sich auf
relativ breite Bander, die das Spektrum vom sichtbaren bis zum lang-
welligen Infrarot abdecken. Im Gegensatz dazu handelt es sich bei hy-
perspektralen Daten um die Aufnahme von schmalen Spektralbander
aus einem kontinuierlichen Spektrum. Zur genaueren Abgrenzung
der einzelnen Begriffe folgen entsprechende Begriffsdefinitionen.
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Definition 12: Spektrales Band

Ein spektrales Band, auch als Frequenzband bezeichnet, defi-
niert nach [IEE] einen begrenzten Teilbereich des elektroma-
gnetischen Spektrums. Sensoren sind jeweils fiir bestimmte
Teilbereiche zur Detektion entlang des elektromagnetischen
Spektrums konfiguriert.

3.6.2  Snapshot-Mosaik-Technik

Der Kern einer Spektralkamera ist die Spektraleinheit, eine opti-
sche Komponente, welche die Wellenldngentrennung implementiert.
Die zuvor in Kapitel 3.3.1 beschriebenen Sensoren basieren auf der
Snapshot-Mosaik-Technik und setzen dementsprechend auf einen
speziellen Sensor zur Bildgebung. Das Messprinzip dieser Senso-
ren basiert auf dem Fabry-Pérot-Interferometer [Fabgg, PFgg], wel-
ches den Effekt der Vielstrahlinterferenz nutzt und vom Herstel-
ler des Sensors in den letzten Jahren mehrfach publiziert wurde
[TLSH12, GTL14, LGG*"14, ATG"16]. Die folgenden Abschnitte ba-
sieren auf Informationen aus diesen Publikationen.

Definition 13: Fabry-Pérot-Interferometer

Ein Fabry-Pérot-Interferometer ist ein optischer Resonator, der
aus zwei teilreflektierenden Spiegeln zusammengesetzt ist
[Fabgg], welche als optische Filter dienen. So kann aus einem
emittierten Spektrum ein Teilbereich herausgefiltert werden.
Die Parametrisierung des Abstands zwischen den Spiegeln er-
moglicht es, den Wellenldngenbereich der gefilterten Strahlung
Zu variieren.

Die Vielstrahlinterferenz wird definiert durch die Uberlagerung meh-
rerer kohdrenter Wellen [GKoy], welche in ihrer Phase um den glei-
chen Betrag gegeneinander verschoben sind. Diese Wellen besitzen
die gleiche Frequenz und werden durch Vielfachreflexion zwischen
zwei Oberflachen erzeugt, wie z. B. bei einem Fabry-Pérot-Interfero-
meter oder an einer Lummer-Gehrcke-Platte. Uberlagern sich Wellen
lokal, so kann dies zur Erh6hung oder Schwachung der Intensitat fiih-
ren. Uberlagern sich zwei kohédrente Wellenziige gleicher Frequenz,
so tritt Interferenz auf. Es sei A weiterhin definiert als die Wellenlan-
ge und es gelte n € IN. Sind nun ihre Phasen gleich oder um

As=n-A (16)
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Abbildung 26: Visualisierung von Sinuswellen zur exemplarischen
Darstellung von Interferenzen. Eine exemplarische Si-
nuswelle ist rot, eine zweite kohirente um 7 verscho-
bene Sinuswelle ist griin dargestellt. Die Uberlagerung
dieser beiden Wellen ist in orange dargestellt. Dies de-
monstriert eine destruktive Interferenz. Eine Uberlage-
rung der roten Welle mit sich selbst definiert eine kon-
struktive Interferenz, welche in blau dargestellt ist.

verschieden, so addieren sich die Amplituden, was eine konstrukti-
ve Interferenz definiert. Hier verstiarken sich die kohdrenten Wellen
maximal. Unterscheiden sich die Phasen um

As=(n+0,5) A (17)

so subtrahieren sich die Amplituden, was eine destruktive Interferenz
definiert. In diesem Fall werden die Wellen maximal abgeschwécht.
Ein Beispiel fiir solche Interferenzen ist in Abbildung 26 gegeben.
Bei der blau dargestellten konstruktiven Interferenz addieren sich die
Wellen und erreichen eine doppelt so grofse Amplitude wie die Aus-
gangswelle, welche in rot dargestellt ist. Eine Uberlagerung der grii-
nen und roten Welle fiihrt zu der in orange eingezeichneten destruk-
tiven Interferenz, bei der die Amplitude auf null reduziert wird. Ein
Fabry-Pérot-Interferometer nutzt nun diesen Effekt, um eintreffendes
Licht zu spalten. Dazu setzt es sich aus zwei parallelen, teildurch-
lassigen Spiegeln zusammen. Thre Parallelstellung und ihr Abstand
d werden dabei mechanisch oder Piezo-elektrisch im Grofsenbereich
der Lichtwellenldnge verdndert, sind aber in der Regel wahrend der
Messung fixiert.

Licht ist eine Form von elektromagnetischer Strahlung. Trifft diese
elektromagnetische Strahlung auf Materie, so wird ein Teil der Strah-
lung reflektiert und die restliche Strahlung dringt in das Medium
ein. Dort wird die Strahlung diversen Prozessen unterworfen und
geschwacht. Zunichst wird ein Teil vom Medium absorbiert, wobei
ein Bruchteil der Energie z. B. in Warme umgewandelt wird. Ein wei-
terer Teil ist dem Streueffekt (Richtungsdnderung) unterworfen. Bei-
des wird als Extinktion bezeichnet. Nicht absorbierte Strahlung durch-
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Abbildung 27: In dieser Grafik wird der physikalische Effekt
der Vielstrahlinterferenz, welcher dem Fabry-Pérot-
Interferometer zugrunde liegt, dargestellt. Zwei par-
allel angeordnete Spiegelplatten (grau) mit einem Sen-
sorelement (blau) dahinter.

dringt das Medium und verlasst es wieder. Dies ist insbesondere bei
transparenten Medien der Fall. Wird nun ein Lichtstrahl auf die teil-
durchlédssigen Spiegelplatte eines Fabry-Pérot-Interferometers gerich-
tet, durchdringt er diese und wird an der gegeniiberliegenden Platte
reflektiert. Somit wird ein Grofsteil des eintreffenden Lichtes zurtick-
geworfen. Es wird angenommen, dass der Reflexionsgrad der Spiegel
sehr hoch ist und dass der Anteil, der von der Platte absorbiert wird,
derart klein ist, dass er fiir die folgenden Betrachtungen keine Rol-
le spielt. Folglich wird der Lichtstrahl weiter zwischen den Spiegel-
platten reflektiert, sodass eine Uberlagerung der Lichtwellen entsteht,
was zu einer konstruktiven Interferenz fiihrt. Abbildung 27 zeigt den
schematischen Aufbau dieser zwei Spiegelplatten mit einem Sensor-
element, fiir das gilt

2-n-d-cos(0) =m-A, (18)

wobei m die harmonische Ordnung, d den Abstand der beiden Spie-
gelplatten zueinander, © den Winkel des Lichteinfalls und n den Bre-
chungsindex definiert[ATG" 16]. Die weiteren Erlduterungen basie-
ren nun auf dieser Darstellung.

Gegeben sei ein orthogonal einfallender Lichtstrahl, welcher durch
eine beidseitig telezentrische Linse auf die Spiegelplatten geworfen
wird, wodurch sich das aus verschiedenen Wellenldngen bestehende
Licht tiberlagert. Telezentrische Linsen sorgen dafiir, dass die Haupt-
strahlen im Objektraum alle parallel zur optischen Achse verlaufen.
Die einzelnen Wellenldngen lassen sich aufgrund des Superpositions-
prinzips [GKoy] getrennt betrachten, da die Uberlagerung der Wellen
diese nicht verdndert. Da die beiden Platten einen geringen Abstand
zueinander aufweisen und die Wellen mit Lichtgeschwindigkeit auf-
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treffen, werden sie in grofier Zahl reflektiert und zurtickgeworfen.
Dabei kommt es sowohl zur konstruktiven wie auch destruktiven
Interferenz. So unterliegen die Teilwellen der konstruktiven Interfe-
renz, fiir welche der Abstand der Platten dem ganzzahligen Vielfa-
chen ihrer Wellenldnge entspricht. Diese Teilwellen steigern ihre Am-
plitude immer weiter, da die sich tiberlagernden Teilwellen lediglich
phasenverschoben sind, wihrend Teilwellen mit anderer Wellenldnge
der destruktiven Interferenz unterliegen und abgeschwiacht werden
(vgl. Formel (18)). Zu beachten ist, dass nicht nur eine Wellenldnge
der konstruktiven Interferenz unterliegt, sondern auch alle harmoni-
schen Vielfachen entsprechend ihre Amplituden steigern.

Da die Spiegelplatten teildurchldssig sind, wird ein Teil des auftref-
fenden Lichts nach auflen abgegeben. Aufgrund der erhohten Ampli-
tuden der verstarkten Wellen, kommt es so zu einer entsprechenden
Transmission der definierten Wellenldnge. Hinter der zweiten Spiegel-
platte ist nun ein Sensorelement positioniert, welche das eintreffende
Licht registriert und die Interferenz darstellt. Trifft das Licht nicht or-
thogonal auf, so ist die Interferenz zusatzlich abhdngig vom Winkel
des eintreffenden Lichts.

3.6.3 CMOS-Implementierung

Auf dem CMOS-Sensor der Kameras sind entsprechend pixelgenaue
Filter aufgebracht [GTL14], welche den zuvor beschriebenen Aufbau
mit zwei Spiegelplatten realisieren. Die Dicke der Filter wird entspre-
chend pro Pixel variiert, um unterschiedliche Wellenlangenempfind-
lichkeiten zu erreichen. Diese Technik erzeugt jedoch Artefakte, wel-
che fiir harmonische Vielfache und gegebenenfalls fiir dhnliche Wel-
lenldngen gelten, was die Bildgebung entsprechend beeinflusst. Diese
Effekte miissen bei der entsprechenden Vorverarbeitung berticksich-
tigt und korrigiert werden, vgl. Kapitel 4. Die Messung durch einen
idealen Filter hat eine schmale Spitze, die um jede fiir diesen Filter
spezifizierte harmonische Wellenldnge zentriert ist und ohne weitere
Antwort im Spektralbereich aufserhalb dieser Spitze.

Die zentrale Wellenldnge des Peaks Ao befindet sich im Zentrum der
Halbwertsbreite FWHM. Die Bandbreite eines Peaks ist entsprechend
definiert als das dreifache der FWHM. Daher ist der Bereich, welcher
von einem Filter abgedeckt wird, definiert als [Aog — 1,5- FWHM; Ao +
1,5- FWHM].

Die Transmissionskurve (engl. response curve) eines Filters ist die Kom-
bination aus der Quanteneffizienz (QE) des Sensors und den Trans-
missionseigenschaften des Filters, wobei die maximale Antwort ei-
nes Filters durch die QE des Sensors limitiert ist. Die QE der in den
Kameras verbauten CMOS-Sensoren ist in Abbildung 28 dargestellt.
Aufgrund physikalischer Eigenschaften der Filter sind allerdings Stor-
faktoren in der Transmissionskurve eines Filters enthalten. Diese Ef-
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Abbildung 28: Quanteneffizienz der in den Kameras verbauten
CMOS-Sensoren basierend auf den Daten des Herstel-
lers. Die Kennlinie des VIS-Sensors ist blau und die
des NIR-Sensors ist rot.

fekte lassen sich als spektrale Verschiebung (engl. Spectral Shift), Leck-
Effekt (engl. Spectral Leaking) und Ubersprechen (engl. Crosstalk) zu-
sammenfassen.

IMEC nutzt hier zur Implementierung der Fabry-Pérot-Filter auf dem
Sensor verteilte Bragg-Spiegel. Diese bestehen aus dielektrischen, al-
ternierenden diinnen Schichten mit jeweils niedrigem und hohem
Brechungsindex. Um das maximale Reflexionsvermogen fiir eine Wel-
lenldnge zu erreichen, miissen dabei alle Schichten eine optische Di-
cke von genau einem Viertel der Wellenldnge aufweisen. Beim Fabry-
Pérot-Interferometer und der dazugehorigen Formel wird von einer
Phasenverschiebung des Lichts um 180 Grad bei jeder Reflexion aus-
gegangen. Dies gilt aber nur bedingt fiir Bragg-Spiegel, da es an den
Grenzflachen von niedrigem zu hohem Brechungsindex zu einer Pha-
senverschiebung des Lichts von einer halben Wellenldnge % kommt
[Shegs], was die spektrale Verschiebung begriindet. Folglich ist die
Wellenldnge der harmonischen zweiten Ordnung leicht verschoben.
Das Verhalten der Filter fiir Wellenldngen aufierhalb des spezifizier-
ten Bereichs ist materialabhdngig und nicht definiert. Tritt nun Licht
mit Wellenlingen aufierhalb dieses Bereichs in den Filter ein, fiihrt
dies zu dem spektralen Leckeffekt (engl. Spectral Leaking). Der Effekt
des Ubersprechens (engl. Crosstalks) tritt auf, wenn das Signal an ei-
nem Pixel das Signal eines anderen Pixels beeinflusst. Dies spielt eine
wichtige Rolle an der Grenze zwischen den einzelnen Filtern. Elektro-
nen, die auf einen Filter treffen, beeinflussen auch die Reaktion eines
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Abbildung 29: Beispielhafte Transmissionskurve eines spektralen Fil-
ters. Die Daten wurden aus einer Kalibrierdatei extra-
hiert. Sie basieren auf den vom Hersteller ermittelten
Werten eines 5 x 5 Mosaiksensors fiir den Nahinfrarot-
bereich.

benachbarten Filters. Dies fithrt zu unerwiinschten Reaktionen au-
ferhalb der Resonanzspitzen der einzelnen Filter. Es hat auch einen
starkeren Einfluss auf Sensoren mit einer hohen raumliche Variation
der Filter.

Die soeben genannten Effekte sind in Abbildung 29 illustriert. Darge-
stellt ist die Transmissionskurve eines Filters mit einer Spezifikation
fir eine Wellenldnge von 913 nm.

Zu sehen ist eine Antwort zweiter Ordnung bei 603 nm, sowie Wel-
lenldngen auflerhalb des aktiven Sensorbereichs, die in den Filter ein-
dringen. Weiterhin ist ein Ubersprechen der im Makropixel umlie-
genden Pixel mit anderen Wellenldngenempfindlichkeiten zu erken-
nen. Diese sichtbaren Effekte miissen im Rahmen einer Vorverarbei-
tung entfernt oder kompensiert werden, um effektiv mit den Daten
arbeiten zu konnen. Da die Wellenldangensensitivitdt der Filterma-
trix produktionsbedingten Schwankungen unterworfen ist, ist es er-
forderlich, jeden Sensorchip individuell nach der Produktion zu ka-
librieren. Eine entsprechende Kalibrierung wird vom Hersteller des
CMOS-Sensors IMEC durchgefiihrt [ATG" 16]. Dazu wird der Sen-
sor mit einer durchstimmbaren Lichtquelle mit monochromatischem
Licht im Spektralbereich von 400 — 1000 nm mit Intervallschritten von
1 nm bestrahlt und die entsprechenden Sensorantworten fiir jede der
16, beziehungsweise 25, Messstellen in einem Makropixel aufgenom-
men. Das Ergebnis der Kalibrierung ist ein Sensormodell in Form
einer Antwortmatrix. Jede Spalte der Antwortmatrix enthélt den Bei-
trag jeder Wellenldnge von 400 — 1000 nm zu einer Gesamtreaktion ei-
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Abbildung 30: Das Verhalten der 16 Spektralfilter der Ximea VIS-
Kamera aufgetragen iiber den Wellenlingenbereich
von (a) 400-1000 nm und (b) 450-650 nm. Die Referenz-
linjien in Grafik b zeigen die Wellenldngen, denen die
Messung mit der jeweiligen spektralen Empfindlich-
keit zugeordnet wird. Die Grafik basiert auf den Ka-
librierdaten welche vom Hersteller zur Verfiigung ge-
stellt werden.

nes Pixels. Dieses Spektrum aus 601 Proben ergibt die Antwortzusam-
mensetzung so wieder, wie sie eigentlich vom Sensor gemessen wur-
de. Entsprechend ist die Anzahl der Zeilen der Antwortmatrix gleich
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Abbildung 31: Das Verhalten der 25 Spektralfilter der Ximea NIR-
Kamera aufgetragen iiber den Wellenlingenbereich
von (a) 400-1000 nm und (b) 675-975 nm. Die Referenz-
linjen in b zeigen die Wellenlingen denen die Mes-
sung mit der jeweiligen spektralen Empfindlichkeit zu-
geordnet wird.

der Anzahl der Pixel in einem Makropixel. Die gemessenen Antwort-
matrizen werden vom Kamerahersteller Ximea der Kamera beigelegt
bzw. in ihr gespeichert. Abbildung 30 zeigt die spektralen Transmis-
sionskurven der 16 Spektralfilter bzw. Messstellen, die in der VIS-
Kamera zum Einsatz kommen. In Abbildung 30a und Abbildung 31a
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zeigt sich das Verhalten des Filtermusters tiber den gesamten Messbe-
reich. Die Transmissionskurven jedes Sensors, die wiahrend des Kali-
brierprozesses gemessen werden, sind in einer Kalibrierdatei gespei-
chert. Jeder Sensor hat seine eigene individuelle Kalibrierdatei. Die
Verwendung der Kalibrierdatei eines anderen Sensors zur Interpreta-
tion von erfassten Daten fithrt unweigerlich zu falschen Spektralin-
formationen und macht die Daten unbrauchbar. In Abbildung 30a ist
ersichtlich, dass sich alle Spektralfilter im Bereich von 400-450 nm und
von 700 nm aufwarts dhnlich verhalten und lediglich im Bereich von
450-650 nm sind dediziert unterschiedliche Transmissionskurven zu
erkennen. Dies ist der Messbereich, fiir den die VIS-Kamera ausgelegt
ist, welcher in Abbildung 30b noch einmal vergrofiert dargestellt wird.
Analog dazu ist die NIR-Kamera fiir den Bereich von 675-975 nm aus-
gelegt, was auch in Abbildung 31b deutlich wird. Den Abbildungen
ist zu entnehmen, dass Licht aufSerhalb des definierten Messbereiches
signifikante Storungen des gemessenen Signals erzeugt. Daher wird
vom Sensorhersteller IMEC empfohlen, dass in die Kamera einfallen-
de Licht durch einen zusétzlichen optischen Filter zu fithren, sodass
nur Licht aus dem zuldssigen Messbereich aufgenommen wird. Hier-
zu werden Lang- und Kurzpassfilter mit sehr steilen Flanken zu ei-
nem Bandpassfilter kombiniert, der das gewiinschte Verhalten zeigt.
Fiir die Kameras von Ximea ist ein entsprechender Filter direkt in
der Kamera verbaut. Im Gegensatz zu den Wellenldngen aufierhalb
des aktiven Bereichs konnen einige unerwiinschte Effekte nicht durch
die Verwendung der Sperrfilter entfernt werden. Diese unerwiinsch-
ten Effekte tragen zur Messung bei und sind in den aufgenommenen
Daten enthalten. Ihr Beitrag zur Messung kann durch Anwendung
einer Spektralkorrektur im Anschluss an die Aufnahme unterdriickt
werden, vgl. Kapitel 4.

3.7 BILDDEFINITION

Im Folgenden erfolgt eine formale Definition verschiedener termino-
logischer Begriffe zur Verwendung in dieser Arbeit. In der Literatur
[HS" 73, Pritsa] wird das Bild § als eine Funktion aus dem Ortsbe-
reich des Bildes Loc in einen Wertebereich Val definiert. Dies ldsst
sich ohne weitere Einschrankungen wie folgt darstellen:

f € Loc — Val (19)

So wird jedem Ortswert [ € Loc ein Wert v € Val mit (I,0) € § durch
v = §(I) zugeordnet.
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Definition 14: Pixel

Ein elementares Bildelement auch als Pixel p von § bezeichnet
wird gemafs [Pri1sa] wie folgt definiert:

p = (I,v) € Loc — Val (20)

Somit ist ein Pixel p ein Paar bestehend aus einem Ort [ und
einem Wert v welcher einen Signalwert I darstellt.

Die Mengen Loc und Val sind kartesische Produkte spezifischer Men-
gen:

Loc=£Lix---xLm,Val =V x--- xVy (21)

Mit m als Dimension des Bildes und n die Zahl der Kanéle des Bil-
des. So gilt entsprechend Loc = (£4,Ly) wobei £y, £, die raumliche
Dimension in X- und Y-Richtung beschreiben. Weiter ldsst sich defi-
nieren, dass Ny = |L«| als Anzahl der Bildpixel in X-Richtung und
Ny = |£y] als Anzahl der Pixel in Y-Richtung gilt. Der Wertebereich
richtet sich nach dem Bildtyp. Ein Kamerasensor misst bis zu einer
maximal moglichen Intensitdt und daher wird die Sensorantwort im
Wertebereich [0,1] definiert. Es ergeben sich als Konsequenz Bilddefi-
nitionen fiir verschiedene Bildtypen.

Definition 15: Bild

Ein Bild lasst sich fiir verschiedene Bildtypen wie folgt definie-

ren:
§C 1 Ly x Ly — [0,1] (22)
fRGB. £ x Ly — [0,11° (23)
1. L, x £y — [0, (24)

Dabei definiert f© ein Grauwertbild, f*° ein RGB-Bild oder
Farbbild und " ein spektrales Bild (Hyperwiirfel) mit Ny Wel-
lenldngen. Dazu definiert N, eine spektrale Achse £, analog
zu Ny und Ny als geometrische Achsen.

Aus der Bilddefinition ergibt sich ein dreidimensionaler Korper, der
hier als Hyperwiirfel bezeichnet wird. Diese Struktur besitzt zwei
geometrische und eine spektralen Achse wie in Abbildung 32 sche-
matisch dargestellt.
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Spektrales Band

Hyperpixel

Y

Abbildung 32: Die Grafik zeigt eine geometrische Interpretation der
spektralen Daten als Hyperwtirfel. Eingezeichnet ist
ein Hyperpixel durch einen diinnen Rahmen und ein
spektrales Band mithilfe einer gepunkteten Kontur.
Das Pixel erstreckt sich entlang der spektralen Achse.
Das Band entspricht einem Schnitt durch den Wiirfel,
welcher parallel zur Ebene, die durch die X- und Y-
Achse aufgespannt wird, verlauft.

Um einen Vergleich der oben definierten Bildmodalititen zu ermog-
lichen wird nun eine geschlossene Bilddefinition gewdhlt, in der alle
Bildmodalitdten als Wiirfel mit zwei geometrischen und einer spek-
tralen Achse modelliert sind.

frlyx x Ly xLy—1[0;1] (25)

Hier wird der Ortsbereich eines Bildes um eine spektrale Achse £
erweitert, womit auch die Gleichung 19 weiterhin Giiltigkeit besitzt.
Entsprechend gilt Loc = £ x £y x L. Daraus folgt N) = 1 fiir ein
Grauwertbild und N, = 3 fiir ein Farbbild. Weiterhin wird ein spek-
trales Band in diesem Kontext dadurch beschrieben, das alle Werte
auf den geometrischen Achsen fiir einen definierten Wert der spek-
tralen Achse ausgewdhlt werden.
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Abbildung 33: Schematische Darstellung eines Hyperwiirfels

Definition 16: Spektrales Band im Hyperwiirfel

Ein spektrales Band entspricht einem Schnitt durch einen Hy-
perwiirfel parallel zu den geometrischen Achsen:

B: Ly — [0,1]7 XNy (26)

Dadurch ergibt sich ein Bild, bei dem jedes Bildpixel die spek-
tralen Werte entsprechend einer Wellenlangenempfindlichkeit
darstellt.

Definition 17: Hyperpixel

Ein Hyperpixel wird analog zu einem Pixel definiert:

pH = (I,x) € Loc x Val (27)

So ist ein Hyperpixel p™ ein Paar bestehend aus einem Ort [
und einem an diesem Ort gemessenen Spektrum x.

Eine grafische Darstellung dieser Definitionen ist durch Abbildung 33
gegeben.

38 EVALUATIONSMETRIKEN

Um die in den sich anschliefSfenden Kapiteln durchgefiihrten Evalua-
tion durchfiihren zu kénnen, miissen entsprechende Metriken einge-
fiihrt werden. Dazu wird zundchst ein bindres Klassifikationsproblem
angenommen, wie in Abbildung 34 dargestellt. Komplexere Klassifi-
kationsprobleme mit mehreren Klassen lassen sich auf dieses Basis-
problem reduzieren. Bei dem hier gezeigten Beispiel muss ein Klas-
sifikator entscheiden, ob die Eingabedaten in Form von Merkmals-
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Abbildung 34: Schematische Darstellung der bindren Klassifikation
von Daten mittels eines Klassifikators. Der griine Sek-
tor ist Bestandteil der Klasse, wiahrend der rote Bereich
auflerhalb der Klasse liegt. Der Klassifikator entschei-
det, welche Daten innerhalb und welche aufierhalb der
Klasse liegen. Alle Elemente innerhalb des gestrichel-
ten Bereichs wurden vom Klassifikator als der Klasse
zugehorig definiert. Korrekt klassifizierte Daten sind
mit v'gekennzeichnet und falsch klassifizierte Daten
mit x.

vektoren zu einer Klasse gehoren oder nicht. Dazu wird der Merk-
malsraum entsprechend unterteilt, sodass ein Teilbereich der Klasse
zugeordnet wird und der andere nicht. Im hier vorliegenden Beispiel
wird zwei gerade Linien durch den quadratischen Merkmalsraum ge-
zogen. Dadurch entstehen grundsitzlich vier Bewertungsfille, die zu
betrachten sind. Hat der Klassifikator Daten der Klasse zugeordnet,
die auch der Klasse zugehorig sind wird von richtig positiv (engl. true
positive) gesprochen. Wurden umgekehrt Daten nicht der Klasse zu-
geordnet, welche auch tatsdchlich nicht dazu gehoren, wird dies als
richtig negativ (engl. true negative) bezeichnet.

Im negativen Fall, wenn Daten der Klasse zugewiesen wurden, wel-
che nicht dazu gehoren, wird dies als falsch positiv (engl. false positive)
definiert. Wurden Daten nicht der Klasse zugewiesen, obwohl sie zur
Klasse gehoren, wird dies als falsch negativ (engl. false negative) be-
zeichnet.
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Unter Verwendung dieser vier Definitionen lassen sich verschiedene
Evaluationsmetriken definieren. Dazu gehoren die Sensitivitdt (engl.
recall) und die Genauigkeit (engl. precision), welche im Folgenden be-
schrieben werden.

SENSITIVITAT Die Sensitivitat (engl. recall) [DGo6] zeigt die Fahig-
keit eines Modells alle relevanten Elemente innerhalb eines Daten-
satzes zu finden die zur Klasse gehoren. Sie definiert sich durch die
Menge der richtig positiven Etp Elemente geteilt durch die richtig
positiven plus die Menge der falsch negativen [Egy Elemente.

E1p

Ky — — 1P
R Erp+ Epx

(28)

GENAUIGKEIT Genauigkeit (engl. Precision) [DGo6] ist definiert als
die Menge der richtig positiven [Erp Elemente dividiert durch die
Menge der richtig positiven plus die Menge der falsch positiven Ele-
mente [Egp.

Etp

Kp = TP
Ll —— . (29)

KORREKTKLASSIFIKATIONSRATE Die Korrektklassifikationsrate
(engl. Accuracy) ist die Anzahl der richtigen Vorhersagen, geteilt
durch die Gesamtzahl aller Vorhersagen:

_ E1p + Ern
Etp + ErN + Epp + Epn

Die Sensitivitat driickt die Fahigkeit des Klassifikators aus, alle der
Klasse zugehorigen Elemente in einem Datensatz zu identifizieren.
Die Genauigkeit definiert wie viele der Elemente, welche vom Klassi-
fikator der Klasse zugeordnet wurden, tatsachlich auch zu der Klasse
gehoren. Wie so oft bei der Optimierung von Parametern gibt es auch
hier einen Kompromiss bei den Kennzahlen. Wird die Sensitivitat er-
hoht, sinkt oft die Genauigkeit.

Xa (30)

DER JACCARD-KOEFFIZIENT Bei der semantischen Segmentie-
rung besteht die Aufgabe darin, die Klasse jedes Pixels in einem
Bild vorherzusagen. Jedoch ist hier nicht unbedingt eindeutig, was
in diesem Fall als richtig positiv bezeichnet werden kann bzw. wie
die Ergebnisse der Segmentierung zu bewerten sind. Dazu wird in
diesem Fall die (engl. Intersection over Union) (IoU) Metrik bestimmt,
welche auch als Jaccard-Koeffizient [Jacoz2] bezeichnet wird und in
Abbildung 35 schematisch dargestellt ist. Diese Metrik ist im Wesent-
lichen eine Methode zur Quantifizierung der prozentualen Uberlap-
pung zwischen der Annotationsmaske, der Grundwahrheit und der
Vorhersagemaske des Klassifikators. Dazu misst die loU-Metrik die
Anzahl der Pixel, die zwischen Grundwahrheits- und Vorhersagemas-
ke gemeinsam sind, geteilt durch die Gesamtzahl der Pixel, welche
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Area of Overlap
loU =

Area of Union

Abbildung 35: Schema von Intersection over Union. Die Menge der
Pixel die Grundwahrheit und Maske gemeinsam ha-
ben, wird geteilt durch die Gesamtzahl der Pixel bei-
der Masken.

tiber beide Masken verteilt sind, wie auch in Abbildung 35 darge-
stellt:

Grundwahrheit N Vorhersage

1 =
ou Grundwahrheit U Vorhersage

(31)

Da es sich bei der semantischen Segmentierung in der Regel um ein
Mehrklassenproblem handelt, wird die Metrik fiir jede Klasse separat
berechnet. Anschlieffend wird tiber alle Klassen gemittelt, um einen
globalen, mittleren IoU-Wert der semantischen Segmentierung zu er-
halten.
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4.1 EINFUHRUNG

Die Daten der verwendeten Sensoren sind zundchst als Rohdaten zu
verstehen. Sie stellen zundchst lediglich einen digitalen Signalwert
dar. Aufgrund der spezifischen Mosaikstruktur dieser Sensoren ist
eine spezielle Vorverarbeitung erforderlich, um aus den Rohdaten
einen Hyperwiirfel mit spektralen Werten zu erhalten. In den Daten
jedes Pixels ist trotz der Fabry-Pérot-Interferometer-Filtertechnik ei-
ne Komposition von verschiedenen Wellenldngen enthalten, denn die
spezifizierten Wellenlingenempfindlichkeiten werden nicht exakt ge-
messen. Es wird immer ein Bereich des Spektrums bei einer einzigen
Wellenldnge gemessen, da die Messung einer einzelnen Wellenlidnge
auch physikalisch unmoglich [Priisb] ist. Diese Mischung von Wel-
lenldngen fiihrt zu Spektralinformationen, die mit wachsender Halb-
wertsbreite des Messbereiches starker verfalscht werden. Die Kame-
ras selbst nehmen diesbeziiglich hardwareseitig keine Korrektur der
Daten vor. Entsprechende Korrekturwerte sind zwar in jeder Kamera
gespeichert, werden aber nicht von der Kamera selbst verwendet. Um
die Daten zu bereinigen und die unerwiinschte Informationen aus
den Antworten des Filters zu entfernen existieren verschiedene Mog-
lichkeiten. Zunéchst ldsst sich durch geeignete optische Filter schon
bei der Aufnahme eine Konditionierung im Hinblick auf unerwiinsch-
te Wellenldngen erreichen, indem Wellenldngen auflerhalb des spezi-
tizierten Bereichs geblockt werden. Weiterhin miissen die restlichen
Fehlerquellen iiber eine geeignete Vorverarbeitung kompensiert wer-
den. Eine entsprechende Vorverarbeitung, welche aus dem Rohbild
und den enthaltenen Rohdaten einen Hyperwdirfel erzeugt, wird im
folgenden Abschnitt erldutert. Das Verfahren basiert auf Informatio-
nen und Anweisungen des Kameraherstellers beziiglich der Senso-
reigenschaften, den hinterlegten Korrekturkurven und deren Anwen-
dung. Es wurde im Hinblick auf das gegebene Szenario mit dynami-
scher Beleuchtung entwickelt.

4.2 STAND DER TECHNIK

Es existieren verschiedene Techniken, um spektrale Messungen zu
ermoglichen, wie in Kapitel 2.2 beschrieben. Die verschiedenen Tech-
nologien fiir spektrale Messverfahren sind grundsatzlich seit vielen
Jahren etabliert. Weiterhin wurden in den letzten Jahren neue Tech-
nologien entwickelt, welche Interferenzfilter nutzen, um multispek-
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trale Filterarrays auf Sensorebene zu implementieren, wie von Lapray
et al. [LWTG14] publiziert. Diese Filterarrays orientieren sich am Prin-
zip des Bayer-Sensors und erweitern dieses auf mehr als drei Kana-
le. Dementsprechend sind einzelne Pixel innerhalb des Filterarrays
fiir unterschiedliche Wellenldngen empfindlich, was das Erfassen von
verschiedenen Wellenldngen mit einer Belichtung ermdglicht. Diese
Methode wird auch als Snapshot-Mosaik-Technik bezeichnet.

Ein Uberblick {iber etablierte Snapshot-Sensoren wurde 2013 von Ha-
gen et al. [HK13] publiziert. Auf dieser Technologie aufbauend stell-
ten Lambrecht et al. [LGG* 14] und Geelen et al. [GTL14] im Jahr 2014
ein neuartiges Sensorkonzept vor, bei dem die spektrale Einheit mo-
nolithisch auf einem Standard-CMOS-Sensor integriert ist. Lambrecht
et al. erldutern auch das eine Vorverarbeitung der Rohdaten bei den
hier verwendeten Sensoren notwendig ist, um spektrale Werte zu er-
halten. Sie nutzen dafiir Aufnahmen einer Kachel mit Referenzweifs.
Dies ist, wie sie beschreiben, aber nicht fiir Anwendungen mit wei-
tem Sichtfeld praktikabel. Dementsprechend sind andere Verfahren
notwendig. Zuletzt hat Tsagkatakis et al. [TJGT16] mehrere Vorver-
arbeitungsmethoden fiir die Rekonstruktion von Spektraldaten vor-
geschlagen, die mit den hier verwendeten Kameras aufgenommen
wurden. Sie liefern einen Ansatz zur Abschdtzung und Rekonstruk-
tion fehlender spektraler Messungen, indem sie es als ein Problem
der Matrixvervollstindigung mit niedrigem Rang formulieren. In ei-
nem weiteren Ansatz [TT16] wird die Selbstiahnlichkeiten tiber Skalen
in Bildern ausgenutzt um eine Schitzung des Hyperwdiirfels mit vol-
ler Auflosung zu ermoglichen. Wahrend Degraux et al. [DCJ* 15] das
Demosaicing als 3-D-Inpainting-Problem formuliert, um dieses zu 16-
sen und die Auflosung des Datenvolumens zu erhohen. Allerdings
werden auch hier nur Laborszenarien angenommen. Eine Ubersicht
der Kalibrierverfahren fiir andere spektrale Messsysteme ist bei Tan-
sock et al. [YK15] und [JDS*16] zu finden. Weiterhin zeigen Aasen
et al. [AHLZT18] einen Uberblick iiber die verschiedenen Sensortech-
niken und welche sich zur Verwendung auf Drohnen eignen und ver-
weisen auch auf Verfahren zur spektralen Korrektur und Kalibrie-
rung der aufgenommenen Daten. So stellt laut Aasen die Normalisie-
rung der dynamischen Beleuchtungsdanderungen in der Drohnenfer-
nerkundung nach wie vor ein Problem dar. Dieses Problem trifft auch
auf das in dieser Arbeit betrachtete Szenario zu, da die Sensorik zur
Umgebungswahrnehmung beim autonomen Fahren eingesetzt wer-
den soll. Eine weitere Moglichkeit der Rekonstruktion von spektralen
Informationen ist die Wiener Inverse wie von Hubel et al. [HSFg4],
Nishidate et al. [NMNA13] und Yoshida [YNI'15] vorgestellt. Julie
Klein hat in ihrer Dissertation [KHM16] verschiedene Rekonstruk-
tionsalgorithmen untersucht. Laut ihren Untersuchungen liefert die
Wiener Inverse die besten Ergebnisse bei der Rekonstruktion von
spektralen Werten. In einem Patent von Biosensing Systems wurden
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die Wiener Inverse und die Rekonstruktionsmethode des Chipherstel-
lers miteinander verglichen, welche auf der Bestimmung einer Ant-
wortmatrix (engl. Response Matrix) mittels eines Monochromators ba-
siert. Laut den Angaben im Patent ist der Rekonstruktionsfehler bei
der Verwendung der Wiener Inverse geringfiigig besser als gegentiber
der vom Hersteller genutzten Methode.

4.3 DATENVORVERARBEITUNG

Die spezielle Funktionsweise der in dieser Arbeit verwendeten Ka-
meras wurde in Kapitel 3.6.2 beschrieben. In dem Abschnitt wer-
den auch Artefakte beschrieben, welche den Umgebungsbedingun-
gen entspringen und von der Messtechnik an sich erzeugt werden
und die gemessenen Daten verfdlschen. Diese Artefakte treten bei
den gesuchten Wellenlingen und harmonischen Vielfachen auf und
sind in den aufgenommenen Daten enthalten. Dies beeinflusst die
anschlieffende Verarbeitung der Daten, da diese Effekte kompensiert
werden miissen, um bereinigte Werte tiber die reflektierte Strahlung
zu erhalten. Das hier beschriebene Verfahren nutzt Daten und Infor-
mationen des Chipherstellers. Um den Sensor bzw. den Sensorchip
zu kalibrieren, wird die Antwort (engl. Response Matrix) jedes Chips
nach der Herstellung bestimmt. Unter Verwendung eines Monochro-
mators wird die Sensorantwort fiir diskrete Wellenldngen in 1nm
Schritten in einem Bereich von 400-1000 nm gemessen und bestimmt.
Das Ergebnis dieses Vorgangs ist eine Antwortmatrix, bei der jede
Zeile den Beitrag der jeweiligen Wellenldnge zur Gesamtantwort des
Filters enthdlt. Die Zeilen der Antwortmatrix entsprechen der Anzahl
der unterschiedlichen Filter in einem Makropixel, und die Anzahl der
Spalten entspricht der Anzahl der bei der Kalibrierung durchgefahre-
nen Messpunkte im Spektrum. Diese Antwortmatrix, im Folgenden
auch als Korrekturkurven bezeichnet, kann dann genutzt werden, um
aus den gemessenen Signalwerten spektrale Werte zu bestimmen. Es
lasst sich folgendes definieren:

1000

Li=n ) Rin-6(\) (32)
A=400

mit
¢ I; als der gemessene Signalwert
¢ 1 als Quanteneffizienz
¢ R als Antwortmatrix
* G(A) als die spektrale Bestrahlungsstarke der Lichtquelle bei A

Da die Lichtquelle (Monochromator) und der jeweilige Signalwert
bekannt sind, ldsst sich die Antwortmatrix entsprechend bestimmen
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Abbildung 36: Die Abbildung zeigt den Ablauf der Vorverarbeitung
(cyan) von den Rohdaten der Kamera (blau) bis zum
Hyperwiirfel (violett). Feste Komponenten sind weifs
und optionale Stufen sind grau dargestellt.

und nach der Invertierung zur Ermittlung von spektralen Werten nut-
zen.

Wie Abbildung 36 zeigt, werden in dieser Arbeit mehrere Schritte un-
ternommen, um die Daten des Rohbilds zu verarbeiten. Ein solches
Rohbild fG, das von der Kamera erzeugt wird, ist definiert als

§FG 1 Ly % Ly x L — [0,255] (33)

wobei £, und £y die rdumliche Doméne des Bildes definieren und
L mit N = 1 definiert ist. Solch ein Bild wird in Abbildung 37
gezeigt. Die Pixelresonanzwerte im Rohbild miissen zu einem Hyper-
wiirfel umgewandelt werden, um eine weitere Analyse und Nutzbar-
keit herzustellen. Dabei ist die Konvertierung der rohen Pixelwerte
zu spektralen Werten von zentraler Bedeutung. Zusitzlich relevant
sind die Entfernung von Artefakten, welche durch die verlustbehaf-
tete Messtechnik und Umgebungseinfliisse entstanden sind. Dies ge-
schieht in einem Vorverarbeitungsprozess, deren einzelne Schritte im
Folgenden néher erldutert werden.

Zuschnitt

Zuerst muss das Rohbild zugeschnitten werden, da die auf die Pixel
aufgebrachte Beschichtung nicht ganz bis zu den Réndern reicht wie
in Abbildung 37 dargestellt. Diese Randbereiche enthalten nicht die
korrekten Makropixel und nehmen damit fehlerhafte Daten auf. Um
in der anschliefenden Analyse nur mit korrekten Daten zu arbeiten
wird das Bild im Ortsbereich nach Gleichung (19) entsprechend der
Herstellerangaben beschnitten: Loc” C Loc
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(a) Rohbild der VIS-Kamera mit erkennba- (b) VergroBerung des linken
rem Makropixelmuster und erkennbar Bildausschnitts. Makropi-
fehlenden Filtern am oberen Bildrand xel sind rot markiert

Abbildung 37: Das Makropixelmuster ist nicht vollstindig auf der
Sensorfldache aufgebracht. In der oberen Bildhilfte ist
die Beschichtung nicht vollstandig. Eine Auswahl giil-
tiger Makropixel ist im rechten Bild rot hervorgeho-
ben.

Devignettierung

In Abhingigkeit von der verwendeten Optik (Objektiv) ist im Bild
eine Vignettierung enthalten. Abbildung 38a zeigt ein Beispielbild,
das vor einem monotonen weiflen Hintergrund aufgenommen wur-
de. Die Optik der Kamera reduziert hier die Bestrahlungsstiarke des
einfallenden Lichts am Rand des Bildes. Wie von Ray et al. [Rayoz]
beschrieben, fithren in der Regel zwei Faktoren zur Bildung einer Vi-
gnette im Bild:

¢ Die Reduzierung des einfallenden Lichtstroms wird durch den
Winkel des einfallenden Lichtes auf die Optik der Kamera ver-
ursacht.

¢ Die mechanische Vignettierung ist der andere Faktor, welcher
durch Okklusion des einfallenden Lichts, durch Objekte oder
Linsenschattierungen definiert ist. Hierzu gehort auch die Ver-
dunkelung durch das Objektiv oder das Objektivgehduse, was
zu harten Kanten fithren kann.

Gerade bei den hier eingesetzten Kameras spielt die mechanische Vi-
gnettierung jedoch keine Rolle. Die Kameras sind frei hangend mon-
tiert und verfiigen iiber keine montierte Gegenlichtblende, sodass nur
der Einfluss der Optik wichtig ist. Die natiirliche Vignettierung re-
duziert das auf den Sensor einfallende Licht um einen bestimmten
Faktor dhnlich der Wirkung eines Objektivs. Dabei ist der Faktor ab-
hédngig von der Position des Pixels auf dem Sensor. Um dies zu kor-
rigieren muss iiblicherweise ein entsprechender inverser Faktor je Pi-
xel gefunden werden, welcher dann mit dem Pixelwert multipliziert
wird. Lopez et al. haben [LFOM15] haben eine Methode vorgeschla-
gen, bei der die Entropie der Intensititen des Eingabebildes mini-
miert wird, so wird fiir jedes Bild eine neue Korrektur ermittelt. Dies
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(a) Vignette 1 (b) Vignette 2

Abbildung 38: Eine weifSe diffuse Fliche wurde zweimal hinterein-
ander mit identischer Kameraposition aufgenommen.
Zwischen Abbildung 38a und Abbildung 38b wurde
der Lichteinfall auf den Sensor und die Belichtungs-
zeit der Kamera variiert.
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Abbildung 39: Dargestellt sind Plots je zweier Zeilen der Bilder aus
Abbildung 38a und Abbildung 38b. Anhand der Plots
ist gut der Verlauf der Vignettierung zu sehen und das
er sehr stark vom Lichteinfall und der Position des
Lichtes abhéangig ist.

ist jedoch relativ komplex und eher eine Nachbearbeitung von Bil-
dern und daher nicht fiir den Dauerbetrieb ausgelegt. Goldman et al.
[Gol1o] stellen ein anderes Verfahren vor, bei der eine radialsymme-
trische Funktion mit wenigen Parametern bestimmt wird. Dies bietet
dann die Moglichkeit, fiir jedes Pixel einen Faktor zu finden, der tiber
das Eingangsbild definiert wird und damit einziges Modell fiir eine
Kamera und ihr Objektiv definiert.

In dieser Arbeit wird auch jeweils ein Faktor bestimmt, indem zu-
nichst ein monoton helles Graubild aufgenommen wird. Dies kann
z.B. durch die Aufnahme einer Weifsreferenzplatte erreicht werden,
wie sie in Abbildung 40 dargestellt ist. Eine solche Platte ist nahezu
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Abbildung 4o0: Platte zum WeifSabgleich von Sphereoptics

ideal diffus fiir alle untersuchten Lichtwellenldngen und reflektiert
das Licht gleichméafsiig iiber den gesamten Wellenldngenbereich. Aller-
dings ist es bei der Verwendung einer lambertschen Oberfliche, wie
beispielsweise einer radiometrischen Referenzplatte schwierig, das
gesamte Ziel homogen auszuleuchten. Auch ist es wichtig, dass die
Beleuchtung so geregelt wird, dass kein Pixel vollstindig weifs und
damit geséttigt ist und dass keine sehr schwach beleuchteten Pixel
existieren, um ein gleichméafiig ausgeleuchtetes Bild zu erhalten. Der
Effekt der Vignettierung ist in der Bildmitte am wenigsten signifikant,
sodass dort die Intensitaten des Makropixels gemittelt werden. Dieser
Signalwert dient dann als Referenz fiir die Berechnung der inversen
Faktoren. Da jede Bildaufnahme fiir sich genommen Schwankungen
der Lichtsituation und des Rauschens unterworfen ist, werden die
Werte einer grofleren Anzahl geeigneter Bilder gemittelt.

Die vollstandige oder teilweise Entfernung der Vignettierung ist als
ein optionaler Schritt in der Vorverarbeitung enthalten. Beobachtun-
gen haben gezeigt, dass die Vignette aufgrund von Lichtverdnderun-
gen stark variiert. Daher ist es moglich, dass eine Korrektur solcher
Bilder zu starken Artefakten fithren kann und damit der Verarbeitung
mehr schadet als nutzt. Denn Anderungen der Beleuchtung gegen-
tiber der Lichtsituation wahrend der Kalibrierung sind, im vorliegen-
den Szenario, allein aufgrund der veranderlichen relativen Position
der Sonne und sich verdndernder Wettersituation im Freien nicht zu
vermeiden. Abbildung 38b zeigt ein zweites Bild des NIR, in dem die
Beleuchtung leicht variiert wurde. Hier ist klar zu sehen, dass die
Vignette eine andere Form und Verteilung aufweist. Dies wird auch
von Abbildung 39 bestitigt, in dem jeweils die Signalwerte zweier
Zeilen der Aufnahmen dargestellt sind. Daher ist eine Vignettenkor-
rektur eher fiir Szenarien mit statischer Beleuchtung, wie z. B. bei der
Nahrungsmittelinspektion auf einem Forderband, geeignet. Da die
Kameras auf einem autonomen Fahrzeug zum Einsatz kommen sol-
len, bzw. dieses Szenario hier untersucht wird, unterliegen die aufge-
nommenen Daten stindigen Anderungen der Beleuchtungssituation.
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Daher ist eine Vignettenkorrektur in diesem Szenario eher als nach-
teilig anzusehen.

Normalisierung

Ein Rohbild enthélt eine akkumulierte, digitalisierte und diskrete Be-
strahlungsstarke in jedem Pixel. Dieser Wert besitzt jedoch keine phy-
sikalische Einheit, da die auf der Sensoroberfliche gemessene Licht-
menge von mehreren Faktoren wie z.B. Belichtungszeit, Quantenef-
fizienz des Sensors und Blendeneinstellung abhangt, wie auch be-
reits in Gleichung (1) in Kapitel 3.4 beschrieben. Der Einfluss die-
ser teilweise nicht messbaren Faktoren ldsst sich nicht vollstindig
umkehren. Um dennoch eine physikalische Aussage treffen zu kon-
nen, kann analog zur Vignettierungskorrektur ein Referenzweifs auf-
genommen und daraus ein Makropixel als Referenzwert extrahiert
werden. Wurde zuvor eine Devignettierung durchgefiihrt, muss auch
das Weif$spektrumbild entsprechend korrigiert werden. Die so auf-
genommenen Werte enthalten in diesem Fall in jedem Pixel eine de-
finierte Beleuchtung in Bezug auf ein bekanntes Lichtspektrum und
eine bekannte Oberfldche. Teilt man die Werte der einzelnen Makropi-
xel durch diese Weifispektrum-Makropixel, so erhdlt man einen relati-
ven Beleuchtungswert bezogen auf die gemessene und damit bekann-
te Beleuchtung. Dieser Schritt ist wie die Devignettierung optional,
da fiir jedes Makropixel die gleiche lineare Skalierung durchgefiihrt
wird. Wie sich eine solche Skalierung jedoch auf nachfolgende Klassi-
fizierungsalgorithmen auswirkt, ist nicht unmittelbar ersichtlich. Es
ist denkbar, dass sich die Konditionierung wie in [Hargy] andert,
jedoch bleiben lineare Beziehungen in den Daten linear und nicht
lineare nichtlinear. Weiterhin ist zu beachten, dass dieses Vorgehen
sich nur fiir Einsatzszenarien unter Laborbedingungen eignet, da die
Beleuchtung als unverdnderlich angenommen wird. Dies trifft aller-
dings nicht zu, sobald die Kameras auf bewegten Plattformen im Au-
lenbereich eingesetzt werden, da hier die Beleuchtung als dynamisch
anzunehmen ist. Zusétzlich ist das Verfahren auch nicht anwendbar
bei Anwendungen, wie z. B. Aufnahmen mit grofem Offnungswinkel
der Linse. Zu beachten ist auch, dass der effektiv nutzbare Offnungs—
winkel durch die Wirkungsweise des Fabry-Pérot-Interferometer be-
grenzt wird. Dieses Problem wird auch von Aasen et al. [AHLZT18]
beim Einsatz von Hyperspektralkameras auf Drohnen und von Ha-
gen et al. [HK13] beschrieben. Zur Kompensation dieses Problems
miisste ein zweiter identischer spektraler Sensor auf dem Fahrzeug
montiert werden, welcher kontinuierlich die Beleuchtung der Umge-
bung aufnimmt, dies schlagen auch Aasen et al. [AHLZT18] in ih-
rer Publikation vor. Allerdings war dieses Vorgehen im vorliegenden
Szenario nicht moglich, da jeweils nur ein Kamerasystem eingesetzt
werden konnte. Daher ist dieser Schritt zwar in der entwickelten Soft-
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(a) Darstellung des Hyperwdirfels vor der Interpolation. Aufgrund des
Makropixelmusters sind die einzelnen Pixel fiir eine definierte Wel-
lenldnge im Hyperwiirfel rdumlich verteilt angeordnet. Bildquelle:
[AHLZT18]

(b) Zerlegung der jeweiligen Makropixel zu einem Hyperwiirfel. Die ein-
zelnen Pixel mit unterschiedlichen Wellenldngenempfindlichkeiten
werden Teilbildern zugeordnet, die als Bander mit definierten Wel-
lenlédngen in einem Hyperwdirfel definiert sind.

Abbildung 41: Schematische Darstellung des Hyperwiirfels vor der
Interpolation und nach der Zerlegung.

ware modelliert, wird aber nicht aktiviert, wenn Daten zur Umge-
bungswahrnehmung beim Autonomen Fahren analysiert werden.

Zerlegung

In diesem Schritt wird das Rohbild und die enthaltenen Makropixel
in einen Hyperwdirfel transformiert. Dazu miissen die vorhandenen
Makropixel in ihre einzelnen Pixel zerlegt werden. Jeder Makropixel
enthélt 16 bzw. 25 Pixel mit unterschiedlicher Filterhohe und entspre-
chend definierten Wellenldngenempfindlichkeiten. Eine Kamera, de-
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ren Sensor pro Makropixel N Pixel enthélt, wird in Ny Teilbilder der
Grofse

ﬁ—’; X Jj;f[—‘;‘} (34)
zerlegt, wobei gilt My =My = /N, da alle Makropixel quadratisch
sind. Die aus dem Makropixel extrahierten Pixel werden in Teilbilder
entsprechend der Makropixelposition einsortiert. Jede Pixelposition
dieser neuen Bilder entspricht dann einem Makropixel des Original-
bildes. Ein solches Teilbild enthélt dann den Messwert jedes Makro-
pixels fiir einen definierten Wellenldngenbereich. Schliefslich werden
die Teilbilder nach Wellenldnge sortiert und in einem Wiirfel angeord-
net. Jedes Teilbild im Hyperwiirfel kann dann auch als ein Band B ei-
ner definierten Wellenldnge bezeichnet werden. Das Vorgehen bei der
Zerlegung wird in Abbildung 41b schematisch dargestellt. Die Auflo-
sungen der Teilbilder bzw. Bander entsprechen bei der VIS-Kamera
einer Bildgrofse von 512 x 256 und bei der NIR-Kamera von 409 x 216.

Interpolation

Im vorherigen Schritt wurde ein Hyperwdirfel erzeugt, der jedoch
noch systematische Fehler enthilt. Das Hyperpixel p' an der Positi-
on (i,j) definiert, aufgrund der Makropixelstruktur des Sensors, fiir
jede Wellenldnge eine andere geometrische Position. Dies ist in Abbil-
dung 41a schematisch dargestellt. Bei der Zerlegung wurden die Pixel
einer Wellenldnge lediglich aus den einzelnen Makropixeln extrahiert
und in einem Teilbild nebeneinander geschrieben. Dadurch sind geo-
metrische Differenzen zwischen den Teilbildern verschiedener Wel-
lenldngen entstanden. Denn ein Pixel, welches im Bild neben einem
anderen Pixel positioniert war, ist im Hyperwiirfel nun hinter oder
vor dem Nachbarpixel angeordnet. Pixel, die im Teilbild nebenein-
ander liegen, hatten vorher einen Abstand, welcher der Seitenldnge
M des Makropixels entspricht. Diese geometrischen Verschiebungen
konnen vor allem bei Materialiibergéngen zu Problemen fiithren, wie
in Abbildung 42 beispielhaft dargestellt. In dieser Abbildung ist auch
zu sehen, dass das mit 16 markierte Pixel einen engen Nachbarn im
benachbarten Makropixel mit einem Abstand von 1 hat. Diese geome-
trischen Fehler konnen durch die geometrische Interpolation der ein-
zelnen Bédnder ausgeglichen werden. Zuerst wird die Auflosung alle
Bander um den Faktor \/N_ = M mittels einer Interpolation erhoht.
Die vergrofierten Binder werden dann so gegeneinander verschoben,
dass die eigentlichen Positionen der Pixel in den Bandern tiberein-
ander liegen. Dazu werden die Bander entsprechend ihrer Position
im Makropixel verschoben, so liegen alle Originalpixel an ihrer ur-
spriinglichen Position. Dadurch bilden sich an den Rdndern aber Be-
reiche, die nicht mehr von allen Bandern abgedeckt werden konnen.
Da nicht alle Wellenldngen verftigbar sind, werden die unvollstandi-
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Abbildung 42: Die Grafik zeigt die Abtastung einer Kante zwischen
zwei Materialien (orange und blau) durch Makropixel.
Auf der linken Seite befindet sich ein Ausschnitt des
Bildes, auf der rechten Seite das Messsignal aus den
Makropixeln. A bezeichnet die Wellenldangenempfind-
lichkeit. Die Pixelintensitat wird auf die vertikale Ach-
se ohne Einheiten angewendet. Es zeigt sich, dass das
mittlere Spektrum unbestandig ist.

gen Hyperpixel an allen vier Riandern jeweils abgeschnitten und die
Béander so geometrisch verkleinert. Das Vorgehen ist in Abbildung 43
schematisch dargestellt. Die neue Auflosung des Hyperwdirfels ist
entsprechend kleiner. Fiir jedes Band der VIS-Kamera ergibt sich ei-
ne Auflosung von 510 x 254 Pixeln und jedes Band der NIR-Kamera
hat eine Auflosung von 407 x 214 Pixeln.

T NeE LR

Abbildung 43: Schema der geometrischen Korrektur des Hyperwiir-
fels durch verschieben der Bander und abschneiden
der unvollstandigen Hyperpixel
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Bandschitzung

Da nun die Bander des Wiirfels ihren geometrischen Positionen ent-
sprechen, miissen die Pixelwerte in spektrale Werte umgewandelt
werden. Der gemessene digitale Signalwert eines Pixels wird durch
drei wesentliche Faktoren beeinflusst, welche in Kapitel 3.6.2 beschrie-
ben werden:

1. Licht einer definierten Wellenldnge wird im Filter durch Inter-
ferenz verstarkt und strahlt dann auf die Sensoroberfliche. Es
wird aber nicht nur genau eine Wellenldnge {ibertragen, son-
dern ein Wellenldngenbereich, da die Bandbreite des Sensorele-
ments etwa bei von 15nm liegt.

2. Durch benachbarte Pixel kommt es zu einem Ubersprechen
(engl. Crosstalk), welches bei der Belichtung entsteht. Dabei
kann ein Pixel iiberstrahlt werden und umliegende Pixel mit be-
lichten.

3. Ein Pixel reagiert nicht nur auf eine definierte Wellenlédnge, son-
dern auch auf harmonische Vielfache dieser. Dies kann auch
als Antwort zweiter Ordnung (engl. Second Order Response) be-
zeichnet werden. Dieser Effekt wird durch die in der Kamera
verbauten Bandpassfilter begrenzt. Waren diese nicht vorhan-
den, wiirde eine grofie Anzahl anderer Frequenzen den Pixel
zusitzlich belichten und die Messung massiv beeintrachtigen.
Die Bandpassfilter verhindern aber nicht alle Interferenzen.

Um aus den Pixelwerten, welche momentan nur ein digitales Signal
definieren, Spektralwerte zu erhalten, wird eine Korrektur aus allen
gemessenen Signalwerten berechnet, die fiir eine geometrische Posi-
tion zur Verfligung stehen. Essentiell dafiir sind Korrekturkurven €,
welche vom Hersteller des Sensors experimentell fiir jede Kamera ein-
zeln ermittelt wurden.

Unter Verwendung dieser Korrekturkurven werden aus den vorhan-
denen Pixelwerten neue virtuelle Spektralbander wie folgt berechnet.
Jeder Wert an einer (1,j)-Position des neuen virtuellen Bandes mit der
Empfindlichkeit A wird aus dem Skalarprodukt des Punktspektrums
x des entsprechenden Hyperpixels p™ mit der korrespondierenden
Korrekturkurve € fiir das jeweilige Band berechnet:

By (1)) = x(i,j) o &) (35)

Die Korrekturkurven bilden somit Gewichte fiir die einzelnen Mes-
sungen mit unterschiedlichen Empfindlichkeiten. Die Wellenldnge,
welche dem Band entspricht, erhélt ein hohes Gewicht. Messungen,
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Abbildung 44: Korrekturkurve fiir 483 nm

die zu einem geometrischen Nachbarn gehoren, erhalten einen klei-
nen negativen Faktor, um dem Ubersprechen benachbarter Pixel ent-
gegenzuwirken. Dies ist in Abbildung 44 anhand einer Korrektur-
kurve zu sehen. Dariiber hinaus erhalten harmonische Vielfache ein
signifikantes negatives Gewicht, um ihren Einfluss zu reduzieren.Die
Korrekturkurven werden also entsprechend auf alle Pixel des Rohbil-
des angewandt woraus sich ein korrigierter Hyperwiirfel mit spek-
tralen Werten ergibt. Um einen spektralen Reflexionsgrad gemafs der
Definition in Kapitel 3.5 zu erhalten, miisste der Wert ins Verhaltnis
zur in der Szene vorherrschenden Beleuchtung gesetzt werden. Dies
ist aber aufgrund des in dieser Arbeit vorliegenden Szenarios, wie
bereits erldutert, nicht moglich, aber auch nicht notwendig. Denn die
Werte sollen nicht mit Referenzdatenbanken verglichen werden, son-
dern genutzt werden um Klassifikatoren zu trainieren.

4.4 RGB-GENERIERUNG

Entsprechend Kapitel 3.5.4 wird untersucht ob aus den spektralen Da-
ten der Kameras unter Verwendung der Vorverarbeitung RGB-Bilder
erzeugt werden konnen. Dazu wird eine Transformation Ty_,rGB
durchgefiihrt, welche die 16 Bander der VIS-Kamera auf 3 Bander re-
duziert. Da die NIR-Kamera Daten aus dem nicht sichtbaren Bereich
liefert, werden nur Daten der VIS-Kamera genutzt.

T RGE : (ax x Ly X LA) N (ﬁx x Ly X {0,1,2}) (36)

Basierend auf dem zuvor erwdhnten Kapitel kann ein Spektrum
des sichtbaren Lichts, unter Verwendung der Spektralwertfunktio-
nen, welche aus den Grundspektralwertkurven abgeleitet sind, in
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den XYZ-Farbraum uberfiihrt werden. Dazu miissen aber zunichst
die vorverarbeiteten Daten der Kamera in Form von spektralen Ban-
dern interpoliert werden, da die Kameras natiirlich kein vollstandi-
ges Spektrum messen, sondern nur punktuell das Spektrum abtasten.
Nach der Interpolation werden die Werte mittels der Spektralwert-
funktionen des CIE 1931 2°-Normbeobachters (8), (9) und (10) in den
XYZ-Farbraum {iberfiihrt. Da kein gemessenes kontinuierliches Spek-
trum vorliegt und auch die Spektralwertfunktionen nur diskret vorlie-
gen, werden die Funktionen als Matrix 2B = (%,9,2)" aufgefasst und
die XYZ-Werte aus dem von der Kamera gemessenen Spektrum x des
Hyperwtiirfels durch eine Matrixmultiplikation wie folgt berechnet:

X (37)

2ose 82
I
e

Die tiberfiihrten Werte definieren einen Farbeindruck den ein CIE-
Normbeobachter wahrnimmt. Um nun zu RGB-Informationen zu ge-
langen, miissen die Werte aus dem XYZ-Farbraum in RGB-Farbraum
tiberfiihrt werden. Die dazu notige Transformation beinhaltet eine
invertierte 3 x 3 Matrix M, fiir die auf den sRGB-Standard [C"99]
zuriickgegriffen werden kann.

R %
Gl=mM7"]y (38)
B 2

So definieren dann R,G,B die gesuchten Werte im RGB-Farbraum. Um
die Werte aus dem vorverarbeiteten Hyperwiirfel zu erhalten, muss
diese Transformation fiir jeden Hyperpixel durchgefiihrt werden. Ei-
nige Ergebnisse der beschriebenen Transformationen sind in Abbil-
dung 45 dargestellt. Die Beispiele zeigen, dass die Transformation
von spektralen Daten zu RGB-Daten grundsétzlich plausible Ergeb-
nisse produziert. Dies ist insbesondere an den Verkehrsschildern in
den einzelnen Bildern zu sehen und am Griin der Wiese sowie der
Farbe der StrafSe. Weiterhin ist aber ein leichter Blaustich erkennbar.
Dieser wird wahrscheinlich dadurch ausgeldst, dass die Kamera im
blauen Bereich des Spektrums nur einen Messpunkt bei 465 nm be-
sitzt. Der Mensch kann allerdings schon ab 380 nm Licht wahrneh-
men, so kommt es bei der Kamera zu einer Unterabtastung in diesem
Bereich, welcher wahrscheinlich den Blaustich erklart.

4.5 FAZIT

Die vorgeschlagene spektrale Vorverarbeitung rekonstruiert aus den
Rohdaten der Sensoren mit Fabry-Pérot-Interferometer-Filtertechnik
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Abbildung 45: Beispiele fiir die Transformation der spektralen Daten
zu RGB-Daten basierend auf den vorgestellten Daten-
sdtzen.

spektrale Informationen. Die Vorverarbeitung erzeugt dazu in meh-
reren Schritten aus einem Rohbild einen Hyperwdiirfel, welcher zur
spektralen Analyse genutzt werden kann. Das Verfahren beruht auf
den Anweisungen des Chipherstellers und wurde unter Bertiicksich-
tigung der Anforderungen an das hier vorliegende Szenario und die
Aufgabenstellung konzipiert. Basierend auf den Informationen aus
dem Patent von Biosensing Systems ist dieses Verfahren nur gering-
fiigig schlechter als die Verwendung der Wiener Inverse. Da die Sen-
soren nicht unter kontrollierten Laborbedingungen, sondern in dyna-
mischen Szenen eingesetzt werden, lassen sich einige Aspekte der
klassischen Vorverarbeitung wie die Weifsspektrumskorrektur und
Devignettierung nicht praxistauglich umsetzen. Basierend auf den re-
konstruierten spektralen Daten kann dann im weiteren Verlauf ein
Klassifikator trainiert werden, wie es in Kapitel 7 beschrieben wird.
Dieser erlaubt es, verschiedene Oberflachen in der Szene zu klassifi-
zieren.
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5.1 EINFUHRUNG

Verfahren zur Umgebungsanalyse zielen darauf ab, die einzelnen Be-
standteile einer ganzen Szene sowie deren Zusammenhénge auf einer
lokalen Pixel- und Instanzebene zu identifizieren. Trotz erheblicher
Fortschritte bleibt das visuelle Szenenverstidndnis eine Herausforde-
rung, insbesondere wenn man die menschliche Kognition als Refe-
renz nimmt. Der Fortschritt der neuronalen Netze hat einen grofien
Einfluss auf den aktuellen Stand der Technik im Bereich des maschi-
nellen Lernens und des Rechnersehens. Viele leistungsstarke Metho-
den in einer Vielzahl von Anwendungen basieren heute auf tiefen
neuronalen Netzwerken. Ein wesentlicher Faktor fiir den Erfolg ist
die Verfiigbarkeit umfangreicher, 6ffentlich zuganglicher Datensitze.
Infolgedessen werden erhebliche Forschungsanstrengungen in neue
und umfangreiche annotierte Datensitze gesteckt.

Wiéhrend in den letzten Jahren viele grofie Datensédtze offentlich ver-
fugbar wurden, bei denen RGB- und Laserdaten kombiniert sind, gab
es keine bekannten neuen Datensdtze im Bereich der spektralen Bild-
gebung. Weiterhin ist bis dato kein Datensatz bekannt, bei dem spek-
trale Daten von dynamischen, strukturierten und unstrukturierten
Umgebungen enthalten sind. Wird die Literatur zur hyperspektra-
len Klassifikation von terrestrischen Hyperspektral-Daten betrachtet,
gibt es nur wenige Forschungsarbeiten, bei denen Daten nicht von
einer Erdumlaufbahn oder einem Flugzeug aufgenommen wurden.
Weiterhin sind 6ffentliche Datensétze, die mit spektraler Sensorik er-
fasst wurden, welche auf landgestiitzten Fahrzeugen montiert waren,
nicht verftigbar. Um nun verschiedene Klassifikationsalgorithmen fiir
die spektrale Datenverarbeitung und Szenenanalyse zu testen und
zu entwickeln, sind entsprechende Trainings- und Testdaten unerldss-
lich.

Daher wurden die in dieser Arbeit genutzten Sensoren mit dem Snap-
shot-Mosaik-Sensor zusammen mit zusatzlichen Sensoren auf unter-
schiedlichen Fahrzeugen montiert, welche durch strukturierte und
unstrukturierte Umgebungen fahren, um vollig neuartige Datensit-
ze mit spektralen Sensordaten zu erstellen. Die beiden Kameras sind
hardwareseitig synchronisiert, so sind entsprechende Sensorinforma-
tionen der aufgenommenen Szene vom sichtbaren bis in den Nahin-
frarotbereich verfiigbar. In Kombination mit dem ebenfalls verbau-
ten 3-D-Laser ist eine Sensorfusion von spektralen und 3-D-Daten
moglich. Dies ermoglicht theoretisch eine umfassendere Analyse ei-
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ner Szene als bisher.

Der Hauptzweck dieser neuen Datensitze ist die Untersuchung der
Eignung von spektralen Daten zum maschinellen Sehen, insbesonde-
re fiir das Verstdndnis von Szenen im Rahmen des autonomen Fah-
rens. Ziel ist es, die Befahrbarkeitsanalyse und das autonome Fah-
ren auch in Offroad-Szenarien zu verbessern. Die im Folgenden be-
schriebenen Arbeiten wurden in Teilen bereits auf einer internatio-
nalen Konferenz veroffentlicht [3]. Der folgende Abschnitt gibt einen
Uberblick iiber offentlich verfiigbare Datensitze aus verschiedenen
Bereichen des maschinellen Sehens. Dabei wird eine Unterteilung in
verschiedene Bereiche vorgenommen. Grundsétzlich wird im folgen-
den Abschnitt zwischen RGB und Hyperspektral unterschieden und
im Bereich der spektralen Bildgebung zwischen satellitengestiitzten
Daten und anderen Doménen.

5.2 STAND DER TECHNIK
5.2.1 Hyperspektrale Luftaufnahmen

Die Tabelle 5 gibt einen Uberblick {iber bestehende Datensitze wel-
che, auf mit Hyperspektraltechnik ausgeriisteten Satelliten oder Flug-
zeugen basieren. Einige Beispiele zu den Daten sind in Abbildung 46
zu sehen. Einer der ersten offentlich verfiigbaren Datensédtze mit hy-

B Background

[ Self-Blocking Bricks
) Shadow

(a) Beispiel aus dem Indian Pines (b) Beispiel aus dem Pavia Daten-
Datensatz [BBL15] satz [DGFo3]

(c) Beispiel aus dem Indian Chiku- (d) Beispiel aus dem Indian Hou-
si Datensatz [YI116] ston Datensatz [DMH ™" 14]

Abbildung 46: Einige Beispiele von Datensitzen mit hyperspektralen
Daten, die aus der Erdumlaufbahn von Satelliten auf-
genommen worden
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Name Sensorik Klassen Auflosung Wellenlinge Béander
Indian Pines (1992) [BBL15] AVIRIS 16 360 X 360  400-2500nm 224
Cuprite (1995) [NAS18] AVIRIS 5 420 x 360  400-2500NM 224
Washington (1995) [0V18] HYDICE 9 420 x 300  400-2500 M 210
MoffettField (1997) [NAS18] AVIRIS 3 512 x 614 g400-2500nNmM 224
Pavia (2003) [DGFo3] ROSIS-3 9 610 x 610  430-84onm 115
Rodalquilar (2003) [BvdMvRo8] HyMap 9 261 x 867  400-2500 nm 242
Houston (2012) [DMH " 14] CASI 15 320 x 540  360-1005nNM 144
Chikusei (2014) [YI16] Hyperspec 19 540 x 420  360-1002nm 128

Tabelle 5: Ubersicht verschiedener veroffentlichter hyperspektraler
Bilddatensitze basierend auf Satellitendaten

perspektralen Daten stammt aus dem Jahr 1992. Dabei handelt es
sich um Satellitenaufnahmen der landwirtschaftlichen Farm der Pur-
due University nordwestlich von West Lafayette und ist auch unter
dem Begriff Indian Pines [BBL15] zu finden. Aufgenommen wurden
die Daten mit dem (engl. Airborne Visible InfraRed Imaging Spectrome-
ter) (AVIRIS)-System, welches Spektren im sichtbaren und infraroten
Bereich misst. Die Daten wurden zur Unterstiitzung der Bodenerkun-
dung erhoben. Die Daten bestehen aus 200 Bandern und die zugeho-
rige Annotation besteht aus 16 Klassen. Weitere Datensitze [NAS18]
basierend auf AVIRIS-Systemen wurden in den folgenden Jahren ver-
offentlicht. Im Jahr 2003 wurde mit dem ROSIS-Sensor in Italien in
der Region Pavia ein Datensatz aufgenommen, welcher 115 Béander
umfasst und mit 9 Klassen annotiert ist.

5.2.2  Hyperspektrale Daten

Tabelle 6 zeigt eine Ubersicht von Datensitzen mit hyperspektralen
Daten, die nicht von Satelliten oder Flugzeugen stammen. Wieder-
um zeigt Abbildung 47 Beispieldaten zu den Datensédtzen. Einer der
ersten Datensédtze mit hyperspektralen Daten, welche nicht von Flug-
zeugen oder Satelliten stammen, wurde 1995 veroffentlicht und be-
zieht sich auf die Erkennung von Vegetation in hyperspektralen Bil-
dern, wie es von Brelstaff et al. [BPTCo5] gezeigt wird. Foster et al.
[FANFo6] veroffentlichte 2006 einen Datensatz mit 50 hyperspektra-
len Bildern von natiirlichen Szenen zur Schitzung metamerischer
Oberflachen. Diese erscheinen dem Auge unter einer Beleuchtung
gleich, werden aber unter einer anderen Beleuchtung unterschied-
lich wahrgenommen. Jahre spéter verodffentlichte Foster et al. [FAN16]
einen weiteren kleinen Datensatz, in dem Zeitraffer-Hyperspektral-
aufnahmen von fiinf statischen Szenen mit und ohne Vegetation zu
verschiedenen Tageszeitpunkten gemacht wurden. Hierbei wurden
Beleuchtungsschwankungen bei Farbmessungen untersucht.

Yasuma et al. [YMIN10] prasentiert ein Framework fiir die Entwick-
lung von Kameras, die gleichzeitig einen erweiterten Dynamikbe-
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(a) Beispielbild aus dem Brelstaff- (b) Beispielbild aus dem Foster-
Datensatz [BPTCos5] Datensatz [FANFo06]

e T
(c) Beispielbild aus dem Nguyen- (d) Beispielbild aus dem Khan-
Datensatz [NPB14] Datensatz [KMM 18]

Abbildung 47: Beispiele aus verschiedenen hyperspektralen Datensat-
zen, die nicht aus der Erdumlaufbahn aufgenommen
wurden

reich und hohere spektrale Auflosungen erfassen konnen. Sie nah-
men 31 hyperspektrale Bilder mit einem Spektrum von 400 — 700 nm
von mehreren statischen Szenen mit einer Vielzahl von Materialien
auf. Als Sensor wurde dazu ein abstimmbarer Filter in Kombination
mit einer gekiihlten CCD-Kamera verwendet. Eine umfangreichere
Sammlung von 50 hyperspektralen Bildern von Innen- und Aufsenauf-
nahmen, die unter Tageslichtbeleuchtung aufgenommen wurden und
25 Bildern, die unter kiinstlicher und gemischter Beleuchtung aufge-
nommen wurden, wurde 2011 von Chakrabarti und Zickler [CZ11]
veroffentlicht.

Im Jahr 2012 schlug Namin et al. [NP12] ein automatisches System
zur Materialklassifizierung in natiirlichen Umgebungen vor, bei dem
multispektrale Bilder, bestehend aus sechs visuellen und einem na-
hen Infrarotband, genutzt wurden. Skauli et al. [SF13] publizierte im
Jahr 2013 einen Datensatz mit hyperspektralen Daten, welcher Ge-
sichter, statische Landschaften und Gebédude zeigt und dabei Wellen-
langen von 400 — 2000 nm abdeckt. Dies erweitert die hyperspektrale
Gesichtsdatenbank, welche im Spektrum des sichtbaren Lichts erfasst
und von Wei Di et al. [DZZP10] veroffentlicht wurde. Die Segmen-
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Name Typ Bilder Auflosung  Wellenlinge Bénder
Brelstaff(1995) [BPTCo5] Vegetation 29 256 x 256 400 —700nm 31
Brainard (1998) [VHF*g7] Indoor 9 2000 x 2000 400-7oonm 31
Nascimento (2002) [NFFo2] Vegetation, Urban 30 800 x 800 400-720nm 33
Hordley (2004) [HFMo4] Lichtbox 22 N/A 400-700nm 31
Foster (2006) [FANFo6] Urban, Suburban 50 1344 x 1024 400-720nm 33
Di (2010) [DZZP10] Gesichter 25 N/A 400-720nm 33
Yasuma (2010) [YMIN10] Indoor, Materialien 32 512 x 512 400-7oonm 31
Chakrabarti (2011) [CZ11] Indoor, Outdoor 50 1392 x 1040  420-720nm 33
Skauli (2013) [SF13] Gesichter, Outdoor 106 N/A 400-2500nm  N/A
Nguyen (2014) [NPB14] Indoor, Outdoor 64 N/A 400-1000NM 31
Hirvonen (2014) [HOP* 14] Holz 107 N/A 400-2500 M 440
Eckhard (2015) [EEV*15] Outdoor 14 1392 x 1040  400-1000 M 61
LeMoan (2015) [MGP*15] Indoor, Lichtbox 9 500 x 500 400-1000 NM 160
Nascimento (2016) [NAF16] Outdoor, Vegetation 30 1344 x 1024 400-720nm 33
Foster (2016) [FAN16] Outdoor, Vegetation 33 1344 x 1024  400-720nm 33
Arad (2016) [ABS16] Vegetation, Urban 100 1392 x 1300 400-1000NM 519
Noviyanto (2017)[NA17] Honig 32 520 x 696 400-1000 NM 126
Zacharopoulos (2018) [ZHK'18] Gemalde 23 2560 x 2048 360-1150nm 23
Nouri (2018) [NGV *18] Baumblitter N/A N/A 960-2490nm 256
Mirashemi (2018) [Mir18] Textilien 60 640 x 640 400-780nm 39
Khan (2018) [KMM* 18] div. Materialien 112 1024 x 1024 400-1000NM 186

Tabelle 6: Uberblick verschiedener bestehender hyperspektralen Da-
tensdtze, die nicht auf satellitengesttitzter Sensorik beru-
hen.

tierung von unterschiedlichen Materialien in hyperspektralen Daten
wurde 2016 von Yu et al. [ZHHN16] weiter untersucht. Dort wurde
eine per-Pixel Materialklassifikation genutzt, gefolgt von einer Super-
pixel-basierten Nachverarbeitung. Fiir die Auswertung kombinierten
sie 51 hoch- und querformatige hyperspektrale Bilder aus mehreren
der zuvor genannten Datensdtze [FANFo6, YMIN10, CZ11, SF13]. Die-
se wurden jedoch zuvor weiter verarbeitet, um eine tibergreifende
Datenbasis im Bereich von 430 — 700 nm zu ermdoglichen.

Bezogen auf die Snapshot-Mosaik-Technik gibt es derzeit nur zwei
Datensitze, welche die in dieser Arbeit verwendeten Sensoren nut-
zen. Fotiadou et al. [FTT17] nutzen neuronale Netze zur Klassifika-
tion dieser Daten. Sie schlagen eine Architektur vor, welche Metho-
den des Deep-Learning fiir eine effiziente Merkmalsextraktion nutzt
und spektrale und rdaumliche Informationen von spektralen Szenen
zusammen kodiert. Sie konzentrieren sich dabei auf die Klassifikati-
on von spektralen Momentaufnahmen und bauen einen neuen spek-
tralen Klassifikationsdatensatz bestehend aus Innenszenen mit 90 Bil-
dern auf. Die Daten wurden unter verschiedenen Beleuchtungen und
Blickwinkeln aufgenommen und zeigen zehn verschiedene Objekte
wie Bananen, Gldser und andere Dinge.

Die Kombination von RGB- und Hyperspektraldaten wurde 2016 von
Cavigelli et al. [CBMB16] auf Daten mit statischem Hintergrund und
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Name Topic Bilder Klassen Sensors

MSRC (2009) [SWRCo9] Stadt 591 21 RGB

CamVid (2008) [BFCog, BSFCo08] Stadt 700 32 RGB

PascalVOC (2010) [EVGW T 10] Stadt 11530 20 RGB

Kitti (2012) [GLU12, AAMM ™ 18] Stadt 400 32 RGB (Stereo),

Mono  (Stereo),
Laser, RTK-GPS

Ladicky (2012) [LSR*12] Stadt 70 7 RGB (Stereo)

Daimler (2013) [SEFR13] Stadt 500 5 RGB (Stereo)

Microsoft COCO (2014) [LMB*14]  Divers 165482 92 RGB

Cityscapes (2016) [COR™ 16] Stadt 25000 30 RGB (Stereo)

SYNTHIA (2016) [RSM*16] Stadt 200000 13 RGB (Synthe-
tisch)

ADE20K (2016) [ZZP"16, ZZP*17] Indoor, Outdoor 20000 150 RGB

Mapillary Vistas (2017) [NORBK17] Urban, Suburban 25000 66 RGB

BDD100K (2018) [YXCT18] Stadt 10000 40 RGB

IDD (2018) [VSN*19] Urban, Suburban 10000 34 RGB

Tabelle 7: Zusammenfassung verschiedener bestehender RGB-
Bilddatensitze zur semantischen Szenenanalyse

einem kleinen Datensatz von 40 Bildern unter Verwendung von tiefen
neuronalen Netzen ausgewertet.

5.2.3 RGB-Datensiitze

Hier zeigt Tabelle 7 eine Ubersicht verschiedener Datensitze, die
RGB-Daten beinhalten und im Allgemeinen zur semantischen Seg-
mentierung genutzt werden. Einige Beispiele aus den Datensédtzen
zeigt Abbildung 48.

Im Bereich der Bildverarbeitung mit RGB-Kameras existieren inzwi-
schen einige etablierte und umfangreiche Datensitze. Eine der ers-
ten Bilddatensdtze zur semantischen Segmentierung war die ,Cam-
bridge-driving Labeled Video Database”(CamVid) [BSFCo8], welche
2008 veroffentlicht wurde. Dort sind ca. 700 Bilder aus einer Videose-
quenz von 10 Minuten annotiert. Die Kamera wurde dazu auf dem
Armaturenbrett eines Autos aufgestellt und erfasste somit ein dhnli-
ches Sichtfeld wie das des Fahrers. Schon wesentlich grofser ist der
2010 verdffentlichte ,PascalVOC” [EVGW T 10] Datensatz. Dieser be-
steht aus tiber 10000 Bildern mit iiber 20 Klassen und war essen-
tieller Bestandteil der ,PASCAL Visual Object Classes (VOC) Chal-
lenge”, welche 2012 durchgefiihrt wurde. Der KITTI (Karlsruhe In-
stitute of Technology and Toyota Technological Institute) Bilddaten-
satz [GLU12] wurde 2012 vertffentlicht. Hier sind unterschiedliche
Sensoren wie Graustufen- und RGB-Kameras, 3-D-Laserscanner so-
wie GPS- und IMU-Einheiten auf einem Auto montiert. Der Daten-
satz wurde zunichst ohne semantische Annotationen veroffentlicht.
Jedoch haben einige Forschungsgruppen nachtréglich einige Bildda-
ten mit semantischen Annotationen versehen [AGLL12]. Ein weite-
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abeled frames a Hz z 1 ;
(a) Beispielbild aus dem CamVid- (b) Beispielbild vom PascalVOC-
Datensatz [BFCog] Datensatz [EVGW T 10]

(c) Beispielbild aus dem Kitti- (d) Beispiel aus dem Cityscape-
Datensatz [GLU12] Datensatz [COR " 16]

Abbildung 48: Beispiele von Datensdtzen mit Farbdaten zur semanti-
schen Szenenanalyse

rer Benchmark-Datensatz, bestehend aus 500 Stereobildpaaren, wur-
de von Scharwéchter et al. [SEFR13] veroffentlicht und tragt den Titel
,Daimler Urban Segmentation Dataset” (DUS). Der Datensatz liefert
Annotationen, die fiinf Objektklassen enthalten. Dieser Datensatz ist
Teil einer Forschungsinitiative namens 6D-Vision des Automobilher-
stellers Daimler. Im Jahr 2016 wurde quasi eine Erweiterung dieses
Datensatzes unter dem Titel ,Cityscapes” [CORT16] verdffentlicht.
Der Datensatz basiert, wie der DUS auf Kameras, welche hinter der
Windschutzscheibe montiert sind. Hier sind 30 Klassen auf 8 tiberge-
ordnete Kategorien verteilt.

Viele Deep-Learning Ansdtze nutzen diesen Datensatz zurzeit als
Benchmark. Mit fiinfmal so vielen annotierten Bildern wurde 2017
der Mapillary Vistas Datensatz [NORBK17] veroffentlicht. Die Beson-
derheit hier neben der Grofie des Datensatzes ist, dass die Bilder von
verschiedenen Kameras stammen. Es wurden Bilder von Mobiltele-
fonen, Tablets, Action-Kameras und anderen Kameratypen annotiert
und verdffentlicht. Derzeit ist es einer der grofiten und vielfdltigsten
offenen Datensétze mit einer geografischen Reichweite tiber mehrere
Kontinente. Der aktuellste Datensatz zur semantischen Szenenanaly-
se wurde erst kiirzlich im Jahr 2018 unter dem Titel ,India Driving
Dataset (IDD) “[VSNT19] veroffentlicht. Wahrend bspw. der Citysca-
pes Datensatz Strafien einer gut ausgebauten Infrastruktur wie Fahr-
spuren, einer kleinen Anzahl von klar definierten Kategorien fiir Ver-
kehrsteilnehmer geringer Variation in der Objekt- oder Hintergrund-
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gestaltung zeigt, enthélt der IDD Strafsenszenen in unstrukturierten
Umgebungen, in denen die Infrastruktur generell schlechter ist.

5.2.4 Zusammenfassung

Die autonome Navigation entwickelt sich schnell von einem Forschu-
ngsgebiet zu einem Produkt, welches von grofien Automobilherstel-
lern unter hohem Aufwand erforscht wird. Ein wesentlicher Aspekt
bei den Fortschritten der letzten Jahre liegt in der Verfiigbarkeit im-
mer groflerer annotierter Datensdtze. Noch vor wenigen Jahren wa-
ren Datensédtze mit einigen Hundert annotierten Beispieldaten aus-
reichend fiir viele Probleme und Klassifikatoren. Jedoch hat die Ein-
fiihrung von grofieren Datensdtzen mit vielen Tausend Beispieldaten
in Kombination mit der Etablierung von neuronalen Netzen zu auf-
sehenerregenden Durchbriichen in vielen Bereichen der Bildverarbei-
tung gefiihrt. Daher werden weltweit immer grofiere Bemiihungen in
die Entwicklung und Erstellung von umfangreichen Datensédtzen ge-
steckt. Denn hochqualitative Datensédtze spielen auf zwei Arten eine
Schliisselrolle im Fortschritt vieler Forschungsbereiche. Zum einen
konnen so immer komplexere Klassifikatoren und neuronale Netze
effektiv trainiert werden. Und zum anderen koénnen aktuelle Fort-
schritte von der Forschungsgemeinschaft leichter identifiziert werden.
So sind in den letzten Jahren mehrere Datensitze fiir die autono-
me Navigation verfiigbar geworden, die sich jedoch auf strukturierte
Fahrumgebungen und etablierte Sensorik konzentrieren.

5.3 EIGENER DATENSATZ

Soweit bekannt gibt es aktuell keinen offentlich zugidnglichen Da-
tensatz mit annotierten spektralen Daten, welche mit den in dieser
Arbeit eingesetzten Sensoren aufgenommen wurden und welche zu-
sdtzlich auf einem bewegten Fahrzeug montiert sind und dynamische
Fahrszenarien erfassen. Daher wurden im Rahmen dieser Arbeit ent-
sprechende Datensitze aufgebaut und offentlich zur Verfiigung ge-
stellt, damit eine breite Offentlichkeit die Verwendung von spektralen
Daten in dynamischen, strukturierten und unstrukturierten Umge-
bungen untersuchen kann und die Forschungsergebnisse zu diesem
neuen Gebiet vergleichbar sind.

Aktuell existieren mehrere spektrale Datensédtze, welche frei verfiig-
bar auf einer dafiir eingerichteten Website zur Verfiigung gestellt wer-
den. Die Website bietet die spektralen Daten sowie Quellcode zum La-
den und detailliertere technische Informationen. Die Tabelle 8 gibt ei-
ne Ubersicht iiber die aktuell verfligbaren Datensédtze mit annotierten
spektralen Daten in Form von Hyperwtiirfeln. Die Benennung der Da-
tensatze setzt sich aus dem Aufnahmedatum, dem Szenario und der
enthaltenen Kameradaten zusammen. Die verschiedenen Datensétze
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Name Typ Hyperwiirfel Klassen Kanile

2016Vis  Urban & Suburban 133 11 16 (VIS)
2017Nir  Urban & Suburban 9o 11 25 (NIR)
CityNir  Urban 128 12 25 (NIR)
LandNir Suburban 306 12 25 (NIR)
NirFull  Urban & Suburban 434 12 25 (NIR)
CityVis  Urban 114 12 16 (VIS)
LandVis Suburban 308 12 16 (VIS)
VisFull  Urban & Suburban 403 12 16 (VIS)

Tabelle 8: Ubersicht iiber verfligbare Datensédtze welche spektralen
Daten enthalten

aus 2018 bestehen eigentlich aus zwei Datensédtzen, welche je nach
Doméne (Urban/Suburban) unterteilt sind; der Zusammenhang ist
in Abbildung 49 dargestellt. So kann untersucht werden, ob ein Klas-
sifikator fiir eine spezielle Doméne bessere Ergebnisse liefert oder die
Performance beim Training tiber den gesamten Datensatz besser ist.

epul — LandVis
isFu
T CityVis
LandNir
irFull —
/- CityNir
°
NN
o17Nir
2016Vis

Abbildung 49: Der Graph stellt die Aufteilung und den Zusammen-
hang der einzelnen Datensétze dar.

Die Rohdaten der Datensitze sind verfligbar als rosbags®, welche mit
Hilfe der Middleware (engl. Robot Operating System) (ROS) [QGC* o9]
aufgezeichnet wurden. ROS ist ein Framework zur gezielten An-
steuerung von Robotikhardware und bietet verschiedene Module zur
Hardwareabstraktion und Low-Level-Geratesteuerung. Zusitzlich zu
den Rohdaten sind annotierte Hyperwdiirfel verfiigbar, die aus den
rosbags in Form von Matlab-Dateien extrahiert und vorverarbeitet
wurden, wie es in Kapitel 5.4.2 beschrieben wird. Die zur Erstellung

1 http://wiki.ros.org/Bags
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(a) LKW mit montierter Senso-(b) Montageschema der Kameras auf
rik dem LKW

Abbildung 50: Anordnung der Sensorik auf einem Versuchstrager

der Datensdtze verwendete Sensorik setzt sich im Wesentlichen aus
den im Kapitel 3.3 vorgestellten Sensoren zusammen.

5.4 DATENAUFNAHME

(a) Beispiel fiir Rohbilddaten, die (b) Beispiel fiir Rohbilddaten, die
von der VIS-Kamera aufgenom-  von der NIR-Kamera aufgenom-
men wurden men wurden

Abbildung 51: Rohdaten der spektralen Kameras aus den verdffentli-
chen Datensdtzen

Die Kameras wurden mit Hilfe des in Kapitel 3.3 beschriebenen Hard-
ware-Triggers synchronisiert. So war es moglich, gleichzeitig jeweils
eine Aufnahme von der VIS und der NIR-Kamera zu erhalten. Dies
hat den Vorteil, dass so Informationen in einem Wellenldngenbereich
von 400 — 975 nm fiir eine Szene abgerufen werden konnen. Weiterhin
kann so im Folgenden auch evaluiert werden, ob VIS oder NIR Daten
sich besser zur semantischen Analyse eignen.

Die Sensorik war wie in Abbildung 50 gezeigt auf dem Versuchs-
fahrzeug montiert. Die Blickrichtung der Kameras war in Richtung
der Fahrbahn, sodass der vor dem Fahrzeug liegende Bereich abge-
deckt wurde. Wéhrend der Aufnahme wurden die Daten in Form
von rosbags auf dem Datentrdger gespeichert, welche wie in Darstel-
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path: 2018-06-28-14-08-14_8.bag

version: 2.0

duration: 60.0s

start: Jun 28 2018 14:08:14.62 (1530187694.62)
end: Jun 28 2018 14:09:14.57 (1530187754.57)
size: 4.1 GB

messages: 2400

compression: none [2392/2392 chunks]

types: sensor_msgs/Image [060021388200T6T0f447d0fcd9c64743]
sensor_msgs/PointCloud2 [1158d486dd51d683ce2f1lbe655c3c181]

topics: /MQO22_nir_left/image 600 msgs : sensor_msgs/Image
/MQO22_vis_left/image 600 msgs : sensor_msgs/Image
/velodyne_pointsl 600 msgs : sensor_msgs/PointCloud2
/velodyne_points2 600 msgs : sensor_msgs/PointCloud2

Code 5.1: Beispiel zum Aufbau eines rosbags aus einem der
Datensiétze.

lung 5.1 aufgebaut sind. Die Daten jedes der Sensoren werden im
ROS-System verteilt und in den rosbags serialisiert. Werden die seria-
lisierten Daten der rosbags wieder ins System eingespielt, werden alle
gespeicherten Daten neu im System verteilt. In diesem rosbag sind
bei einer Laufzeit von 60 Sekunden jeweils 600 Nachrichten von zwei
Kameras und zwei 3-D-Lasern gespeichert.

5.4.1 Vorverarbeitung

Wihrend der Aufnahme liefern die in dieser Arbeit verwendeten Ka-
meras Daten in einem verlustfreien Format mit 8 Bit, welches linear
zu den Signalen ist, je Pixel; Beispiele sind in Abbildung 51 zu se-
hen. Die von der Kamera erfassten Rohdaten bediirfen daher einer
speziellen Vorverarbeitung, um diese weiter Nutzen zu kénnen. Um
einen Hyperwiirfel mit spektralen Werten aus den Rohdaten zu kon-
struieren, wird eine entsprechende Vorverarbeitung, wie in Kapitel 4
erldutert, angewandt.

5.4.2 Datenstruktur

Die extrahierten und rekonstruierten Daten in Form von Hyperwiir-
fel werden als MATLAB Level 5 Mat-Dateien gespeichert. Jede Datei
enthdlt genau eine Aufnahme einer Kamera mit der Datenstruktur
wie in Tabelle 9 angegeben.

5.5 DATENEXTRAKTION

Zur Extraktion von Hyperwdirfels zur weiteren Verarbeitung wurden
die Daten aus den bei der Datenaufnahme gespeicherten rosbags ex-
trahiert. Dazu wurde alle vier Sekunden von jeder Kamera ein vorver-
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Bezeichnung Erldauterung

image Speichert die Rohdaten so, wie es von der Kamera auf-
genommen wurden

data Enthélt die vorverarbeiteten spektralen Daten in Form
eines Hyperwiirfel, wie in Kapitel 4 beschrieben

label * Enthilt die Annotationen in Form einer Maske, die den
Daten wéhrend der Annotation zugewiesen wurden

wavelengths  Enthélt eine Liste mit den primédren Wellenldngenemp-
findlichkeiten fiir jedes Band im Hyperwtirfel, so wie
vom Hersteller in der Spezifikation angegeben

Tabelle 9: Datenstruktur eines Hyperwtiirfels

arbeiteter Hyperwiirfel extrahiert. Die Zeitspanne von vier Sekunden
wurde gewdhlt damit die Inhalte der jeweiligen Aufnahmen nicht zu
dhnlich sind.

Da die Sensorik auf Fahrzeugen montiert ist, hat die Sonneneinstrah-
lung direkten Einfluss auf die Qualitdt der Datenaufnahme. Dies ist
ein grofier Unterschied zur Datenaufnahme in kontrollierten Szena-
rien, wo die Beleuchtung definiert werden kann. Daher muss sich
bei der Extraktion mit Beleuchtungsdnderungen und direkter Son-
neneinstrahlung auf dem Sensor auseinandergesetzt werden, da die
gemessenen Daten dadurch verzerrt werden konnen. Zwei Beispiele
von solchen Aufnahmen sind in Abbildung 52 angefiihrt. Hier ist die
Beleuchtung des Sensors zu stark bzw. zu schwach. Diese Daten sind
nicht nutzbar, da das Verhalten der Sensorik laut Spezifikation des
Herstellers und der Quanteneffizienz des Sensors nur bis 80 % des
Maximalausschlags linear ist. Um fehlerhafte Hyperwiirfel auszusor-
tieren, wurden die Daten nach der Extraktion gefiltert und alle Hy-
perwiirfel entfernt, bei denen mehr als 20 % der Pixel iiber- oder un-
terbelichtet sind. Die noch verbliebenen Hyperwiirfel wurden dann
zur Annotation verwendet.

Definition 18: Intensitatswertfilter

Fehlerhafte Hyperwiirfels werden mit folgender Filterregel
aussortiert:

§(i,j) = 204 — Pixel tiberbelichtet (39)
f(i,j) < 46 — Pixel unterbelichtet (40)

Liegen mehr als 20 % der Intensitdtswerte in einem Hyperwtiir-
fel iiber oder unter den obigen Schwellwerten wird der Hyper-
wiirfel verworfen.




5.5 DATENEXTRAKTION

E - = “s‘
(a) Uberbelichtete Daten der VIS- (b) Unterbelichtete Daten der VIS-
Kamera Kamera

Abbildung 52: Beispiele fiir das Filtern von {iiber- und unterbelich-
teten Daten, die mit der VIS-Kamera aufgenommen
wurden

5.5.1 Beispiele

Die Abbildung 53 zeigt Plots von spektralen Werten, die mit Hilfe
der Kameras aufgenommen wurden. Aufgenommen wurden mit bei-
den Kameras jeweils verschiedene Oberflachen wie Himmel, Strafse
und Vegetation. Es ist zu erkennen, dass die von den Kameras aufge-
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(a) Spektrale Werte von Oberfla- (b) Spektrale Werte, die mit der
chen, die mit der VIS-Kamera NIR-Kamera aufgenommen
aufgenommen wurden wurden

Abbildung 53: Plots der spektralen Werte von NIR-Kamera und VIS-
Kamera fiir verschiedene Oberflichen. Himmel (blau),
Strafse (rot) und Vegetation (griin).

nommenen Daten fiir jede Oberfliache individuelle spektrale Signaturen
zeigen. Speziell ist auch der sog. Chlorophyll-Peak der Vegetation bei
700nm gut zu erkennen. Hier ist ein sprunghafter Anstieg der reflek-
tierten Strahlung zu sehen. Auch sind grundséatzliche Unterschiede
in den Kurven fiir Himmel, Strafle und Vegetation in den Daten der
VIS-Kamera zu erkennen. Dieses Verhalten erlaubt grundsitzlich ei-
ne Trennung der Elemente aufgrund ihrer spektralen Eigenschaften
und damit auch ein gezieltes Training eines Klassifikators.

91



92

SPEKTRALE DATENSATZE

5.5.2  Amnnotation

Da bisher, aufgrund der Neuartigkeit der Technologie, keine Anno-
tationssoftware existiert, die in der Lage ist, die spektralen Daten
korrekt zu verarbeiten, wurde ein eigenes Tool zur Annotation der
Hyperwiirfel entwickelt. Durch dieses Tool kann jedem einzelnen Hy-
perpixel des Hyperwiirfels eine definierte Klasse zugewiesen werden,
was anschlieffend zum Training von Klassifikatoren genutzt werden
kann. Die erforderlichen Annotationen zur Erstellung einer Grund-
wahrheit wurden von Hand durch geschultes Personal fiir alle extra-
hierten Hyperwiirfel jedes Datensatzes vorgenommen.

Wihrend der Annotation wurden nicht allen Hyperpixeln eines Hy-
perwiirfels eine Klasse zugeordnet. Dies liegt daran, dass Grenzbe-
reiche zwischen Materialien nicht eindeutig zuordenbar sind. Fiir die
Annotation wurden zwei unterschiedliche Gruppen von Annotations-
Kategorien eingefiihrt. Die Gruppen sind in Abbildung 54 dargestellt.
Diese sind von den Annotationen anderer Datensitze aus den Be-
reichen der spektralen Bildverarbeitung und semantischen Szenen-
analyse inspiriert. Grundsétzlich gibt es die Kategorien Semantik und
OffRoad. Wobei die Kategorie OffRoad sich aus der Semantik ableitet,
also quasi eine Zusammenfassung mehrerer Klassen darstellt, wie in
Grafik Abbildung 54b dargestellt. Es wurde wihrend der Annotation
festgestellt, dass es durchaus auch Mehrdeutigkeiten zwischen ver-
schiedenen Klassen/Labeln gibt und diese sich auch optisch nicht
immer sauber trennen lassen. Daher wurde zuséitzlich eine Klasse
undefined eingefiihrt. Entsprechend den oben genannten Vorgaben
wurden mehrere Hundert Hyperwiirfel in verschiedene Datensédtze
unterteilt und annotiert. Die Kategorie Semantik besteht aus 11 bzw.
12 Klassen. Im Bereich des StrafSenverkehrs wurden Klassen wie Stra-
3en, Biirgersteige und Fahrbahnmarkierungen, sowie Schilder, Fahr-
zeuge und Passanten definiert. Ergédnzt wird dies durch Gebaude,
Gras und eine Klasse fiir die {ibrige Vegetation, wie Baume oder
Straucher. Bei den Datensédtzen aus dem Jahr 2018 wurde noch ei-
ne zusétzliche Klasse Feldweg eingefiihrt. Mit dieser Klasse wurden
nicht asphaltierte Straffen wie Feldwege oder Schotterwege annotiert,
welche in den vorherigen Datensitzen auch mit der Klasse Strafle an-
notiert wurden. Das Ziel dieses Vorgehens war, eine feinere Trennung
der Materialien zu ermoglichen und damit dem Klassifikator eine
sauberere Datenbasis zu liefern. Wichtig ist wie bereits angesprochen
auch die Klasse undefined, da oft nicht exakt fiir jedes Pixel entscheid-
bar ist, was darauf zu sehen ist, speziell auch in grofien Entfernungen.
Auch Randbereiche zwischen einzelnen Klassen, wie zwischen Gras
und Feldweg, sind schwer zu unterscheiden, daher wurden solche
Regionen nicht mit einer Klasse annotiert. In einer als offRoad bezeich-
neten Annotationsgruppe wurden die semantischen Klassen zusam-
mengefasst. Wie die einzelnen Klassen zusammengefasst wurden, ist
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T R o |
vegetation - building car person -

(a) Kategorien der semantischen Annotation

trail

car

person

(b) Kombination der semantischen Klassen zu OffRoad-
Klassen

Abbildung 54: Fiir die Datensitze eingefiihrte Annotationsgruppen

in Abbildung 54b zu sehen. In einer Klasse wurden z.B. alle grund-
sédtzlich befahrbaren Oberflichen zusammengefasst, wozu z. B. auch
der Biirgersteig gehort. Weiterhin wurden alle Objekte, die Hindernis-
se darstellen, zu einer Klasse zusammengefasst. Durch die Reduzie-
rung der Komplexitit des Datensatzes ist diese Aufteilung eher zur
Navigation aufierhalb von urbanen Gegenden und auf unbefestigten
Straflen geeignet. Denn die Bezeichnung der Klassen definieren im-
plizit die Befahrbarkeit der jeweiligen Oberflache. Gut befahrbare Be-
reiche sind solche, die von einem Fahrzeug befahren werden kénnen.
Darunter fallen neben Straflen auch befestigte Feldwege oder Parkfla-
chen und auch Fufigiangerwege. Als eher schlecht sind Wiesenfldchen,
Gehwege und Ackerflachen zu bezeichnen. Und nicht befahrbar sind
solche Objekte und Bereiche in der Szene, die unter keinen Umstan-
den befahren werden sollten. Dieser Klasse zuzuordnen sind andere
Verkehrsteilnehmer und Passanten, Gebdude und Baume. In beiden
Kategorien vertreten ist die Klasse sky und diese ist natiirlich eine
Besonderheit. Denn sie ist zwar nicht befahrbar, aber natiirlich auch
kein Hindernis im klassischen Sinne.
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5.5.3 Datenanalyse

Zur Auswertung der annotierten Daten wurde die Verteilung der ein-
zelnen Klassen zur semantischen Annotation bestimmt, welche in Ta-
belle 10 und Tabelle 11 tabellarisch dargestellt sind. Eine graphische
Darstellung der Verteilung der Klassen ist im Anhang Kapitel A zu
finden. In der ersten Spalte der Tabelle ist die Farbe dargestellt, wel-
che zur Visualisierung der jeweiligen Klasse genutzt wird. Die Spalte
mit Titel Anzahl bezeichnet die genaue Zahl von Pixeln, welche mit
der spezifischen Klasse annotiert ist. Analog beschreibt die mit Anteil
iiberschriebene Spalte die relative Anzahl beziiglich aller vorhande-
nen Pixel. Des Weiteren sind Beispiele der erstellten Annotationen
in Abbildung 55 zu sehen. Wird nun die Verteilung der jeweiligen
Klassen betrachtet, ergeben sich einige diskutable Aspekte.

Die Kameras sind frontal entlang der Straflenfithrung ausgerichtet,
wie in Abbildung 50b dargestellt. Daher hat die Klasse road bzw.
track erwartungsgemafs den hochsten Anteil an den Annotationen.
Dies gilt durchweg fiir alle hier vorgestellten Datensétze; der Anteil
schwankt zwischen knapp 30 % im Datensatz 2016Vis und 46 % in
2017Nir. Vor allem Werte tiber 40 % sind kritisch. Denn eine so domi-
nante Klasse kann zu Problemen beim spéateren Training von Klassi-
fikatoren fiihren. Weiterhin gibt es noch eine Besonderheit zwischen
Datensétzen, die in den Jahren 2016 — 2017 und von denen, die im
Jahr 2018 aufgenommen wurden. In den Jahren 2016 und 2017 hatten
die Kameras eine etwas flachere Ausrichtung, sodass sie auch teil-
weise den Himmel aufgenommen haben. Daher ist der prozentuale
Anteil der Strafie am Datensatz entsprechend geringer. Im Jahr 2018
wurde der Winkel der Kameras verdndert, um den blinden Bereich
direkt vor dem Fahrzeug zu verkleinern und eine bessere Fusion mit
den Laserdaten zu ermoglichen. Dies zeigt sich auch deutlich in der
Verteilung der Klassen in den Datensdtzen. Bei den entsprechenden
Datensétzen liegt der Anteil der Klasse Himmel bei 0. Wird die Ver-
teilung betrachtet, folgen auf road und track fast tiberall die Klassen
gras und vegetation gefolgt von sidewalk und building. Wobei hier
nochmal unterschieden werden muss zwischen Datensétzen die pri-
maér in der Stadt oder primar aufSerhalb der Stadt aufgezeichnet wur-
den. Entsprechend ist der Anteil von gras und vegetation natiirlich
hoher bzw. niedriger. Einen sehr geringen Anteil am Datensatz macht
die Klasse person aus. Dies liegt darin begriindet, dass das Fahrzeug
nicht durch Einkaufsmeilen und Fufigiéngerzonen gefahren ist. Ab-
seits dieser Bereiche sind wenig Passanten unterwegs. Dieser Nach-
teil muss in Zukunft korrigiert werden und die Fahrrouten miissen
entsprechend angepasst werden. Wird die Verteilung der zweiten Ka-
tegorie betrachtet, welche den Fokus auf Befahrbarkeit legt, so zeigt
sich eine etwas ausgewogenere Verteilung der jeweiligen Klassen.
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Farbe | Klasse Anzahl | Anteil Farbe | Klasse Anzahl | Anteil
BN | undefined | 2690572 | 14.52% BN | undefined | 404987 | 4.70%
BN | road 5542273 | 29.92% BN | road 3928854 | 45.56 %
sidewalk | 1046739 | 5.65% sidewalk 610520 | 7.08%
BN | lane 187098 | 1.01% BN | lane 105237 | 1.22%
gras 2332229 | 12.59% gras 1544335 | 17.91 %
vegetation | 2191965 | 11.83 % vegetation | 1278356 | 14.83 %
EEE | panels 262804 | 1.42% EEEE | panels 68196 | 0.79%
BN | building 1438217 | 7.76% BN | building 463402 | 5.37%
car 389275 | 2.10% car 154118 | 1.79%
person 5047 | 0.03% person 9981 | 0.12%
N | sky 2438001 | 13.16% B | sky 54716 | 0.63%
(a) Datensatz: 2016Vis, 143 Hyper- (b) Datensatz: 2017Nir, 90 Hyperwtir-
wiirfel fel

Tabelle 10: Tabellarische Ubersicht iiber die Verteilung der Klassen
aus der Kategorie Semantik innerhalb der jeweiligen Da-
tensatze

5.6 FAZIT

In diesem Abschnitt wurden neuartige, synchronisierte und kalibrier-
te Datensidtze zur Untersuchung von Problemen der autonomen Na-
vigation in strukturierten und unstrukturierten Umgebungen vorge-
stellt und diskutiert. Im Gegensatz zu bestehenden Datensitzen der
semantischen Segmentierung enthalten die hier diskutierten Daten-
sdtze spektrale Daten aus dynamischen Umgebungen, was erst durch
die Verwendung der Snapshot-Mosaik-Technik moglich ist. Diese Da-
tensitze setzen sich aus mehreren Stunden von Rohdaten zusammen,
woraus anschlieffend mehrere Hundert Hyperwiirfel extrahiert wur-
den. Dies stellt nicht nur eine neue Herausforderung fiir den Stand
der Technik der semantischen Segmentierung dar, sondern ist zu-
gleich ein Versuch, die spektrale Bildgebung aus anderen Domé&nen
auf die Probleme des autonomen Fahrens zu {ibertragen. Neben den
spektralen Informationen sind noch kalibrierte 3D-Punktwolken und
teilweise Beleuchtungsinformationen eines Spektrometers in den Roh-
Datenséatzen verfiigbar. Zuséatzlich zu den extrahierten Hyperwiirfeln
werden Annotationen aus zwei Kategorien zur Verfiigung gestellt,
welche das Training von Klassifikatoren zur Szenenanalyse ermog-
lichen. Weiterhin wurden zu der Klassenverteilung der Annotationen
Statistiken erstellt und ausgewertet und das vorhandene Klassenun-
gleichgewicht diskutiert.
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Farbe | Klasse Anzahl | Anteil Farbe | Klasse Anzahl | Anteil
W= | undefined | 1210018 | 7.8% | | wum [ undefined | 364915 | 1.18%
W | track 9528 | 0.00% | | mmm | track 6353041 | 20.49%
sidewalk | 1450623 | 9.36 % sidewalk 1906 | 0.01%
I | lane 269075 | 1.74% e | lane 6427 | 0.02%
gras 1176500 | 7.59% gras 12702426 | 40.97 %
vegetation | 1277930 | 8.24% vegetation | 5604057 | 18.07 %
EEN | panels 45149 | 0.29% B | panels ol 0.00%
EE | building 653493 | 4.22% B | building 69 | 0.00%
car 337152 | 217 % car 2951 | 0.01%
person 10054 | 0.06 % person 0| 0.00%
N | sky 0| 0.00% I | sky 1416 | 0.00%
B | road 9063922 | 58.46 % N | road 5969680 | 19.25%
(a) Datensatz: CityNir, 178 Hyper- (b) Datensatz: LandNir, 356 Hyper
wiirfel wilrfel
Farbe | Klasse Anzahl | Anteil Farbe | Klasse Anzahl | Anteil
B | undefined | 1560132 | 3.37% B | undefined | 1547497 | 7.76%
BN | track 6362569 | 13.73 % BN | track 5408 | 0.03%
sidewalk 1422740 | 3.07 % sidewalk 1830723 | 9.18%
I | lane 271607 | 0.59 % I | lane 340707 | 1.71%
gras 13878926 | 29.95% gras 1606106 | 8.05%
vegetation | 6872512 | 14.83 % vegetation | 1316167 | 6.60%
EEN | panels 45149 0.1% EEN | panels 61246 | 0.31%
B | building 647672 1.4 % B | building 782395 | 3.92%
car 333667 | 0.72% car 475377 | 2.38%
person 10054 | 0.02% person 15202 | 0.08 %
N | sky 1416 | 0.00% EEN | sky 0] 0.00%
BN | road 14929692 | 32.22% BN | road 11968332 | 59.99 %

(c) Datensatz: NirFull, 532 Hyper- (d) Datensatz: CityVis, 154 Hyper-

wilrfel wiirfel
Farbe | Klasse Anzahl | Anteil Farbe | Klasse Anzahl | Anteil
B | undefined 743543 | 1.65% B | undefined | 2140609 | 3.30%
B | track 9312295 | 20.72% B | track 9357066 | 14.45%
sidewalk 3302 | 0.01% sidewalk 1792005 | 2.77%
I | lane 21176 | 0.05% I | lane 356979 | 0.55%
gras 18140362 | 40.36 % gras 19816874 | 30.60 %
vegetation | 8200451 | 18.24 % vegetation | 9542664 | 14.73 %
EEN | panels 4547 | 0.01% EEEN | panels 65793 | 0.10%
EEEE | building 94 | 0.00% EEEN | building 777835 | 1.20%
car 3981 | 0.01% car 468897 | 0.72%
person 0| 0.00% person 15202 | 0.02%
. | sky 1918 | 0.00% N | sky 1918 | 0.00%
BN | road 8518711 | 18.95% BN | road 20434158 | 31.55%

(e) Datensatz: LandVis, 347 Hyper- (f) Datensatz: VisFull, 500 Hyperwriir-
wiirfel

fel

Tabelle 11: Tabellarische Ubersicht iiber die Verteilung der Klassen
aus der Kategorie Semantik innerhalb der jeweiligen Da-
tensatze
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Annotationen zur  Semantik- Annotationen zur offRoad-
Kategorie Kategorie

Semantische Annotationen

IO GGG sidevlic | fane | &3 vegetation

OffRoad Annotationen

Abbildung 55: Beispiele von annotierten Daten aus dem veréffentlich-
ten Datensatz
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6.1 EINFUHRUNG

Der Zustand der Vegetation auf unserem Planeten ist von substan-
zieller Bedeutung fiir das Leben auf der Erde. Drastische Verdnde-
rung der Erdvegetation haben unmittelbaren Einfluss auf die Umwelt
und die Lebensqualitdt der Menschen. Daher begannen Forscher vor
Jahrzehnten mithilfe von Satelliten und Sensoren die Vegetation zu
kartieren und zu vermessen. Einer der ersten Sensoren dieser Art
ist das Advanced Very High Resolution Radiometer (AVHRR) der Na-
tional Oceanic and Atmospheric Administration (NOAA), welches mit 5
Kanédlen Messungen vom sichtbaren Spektralbereich bis in den ther-
malen Infrarotbereich durchfiihren kann. Aus den Messungen des
Lichts, welches von der Landoberfliche reflektiert wird, kann die
Konzentration von Vegetation unter Verwendung eines optischen In-
dizes wie z. B. des normierten differenzierten Vegetationsindex (engl.
Normalized Difference Vegetation Index) (NDVI) auf der ganzen Erde
quantifiziert werden. Um die Dichte und den Zustand der Vegetation
auf der Erdoberfliche zu bestimmen, miissen dazu die unterschied-
lichen Wellenldngen in Bereichen des sichtbaren und nahinfraroten
Lichtes gemessen werden. Die Reflexion des Lichts, welches auf ein
unbewachsenes Stiick Oberfldche trifft, andert sich nur geringfiigig
zwischen dem sichtbaren und dem nahen Infrarotbereich. Chloro-
phyll, welches ein essentieller Bestandteil der Vegetation ist, absor-
biert dagegen in erheblichem MafSe sichtbares Licht im Bereich von
400 — 700 nm zum Zweck der Photosynthese. Licht aus dem Nahinfra-
rotbereich 700 — 1100 nm hingegen wird stark reflektiert. Daraus lasst
sich die Regel ableiten, dass viel mehr reflektiertes Licht im Nahin-
frarotbereich als im sichtbaren Bereich auf starke Vegetation schlie-
Ben lasst. Ist der Anteil an reflektiertem Licht im sichtbaren und Na-
hinfrarotbereich dhnlich, dann ist in diesen Bereichen wahrscheinlich
nur spérliche Vegetation vorhanden. Eine einfache Differenzbildung
DVI = NIR — VIS zwischen den Reflexionen im sichtbaren und na-
hen Infrarotbereich erlaubt also eine quantitative Messung von Vege-
tation [R]72]. Der normierte differenzierter Vegetationsindex NDVI,
ist ein Ergebnis der ersten Studien zur Fernerkundung und kann als
optischer Index bezeichnet werden. Es gibt eine ganze Reihe von opti-
schen Indizes, welche den Reflexionseffekt des Chlorophylls nutzen,
um basierend auf Satellitendaten die Dichte der Vegetation auf der
Erde zu bestimmen. Im Folgenden wird zunichst ein Uberblick iiber
Verschiedene dieser Indizes gegeben und anschliefSfend wird unter-
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sucht, ob sich diese Indizes auch auf Daten der Snapshot-Mosaik-
Kameras anwenden und damit zur Umgebungswahrnehmung nut-
zen lassen.

6.2 STAND DER TECHNIK

Es existiert eine gute Literaturbasis fiir sog. optische Indizes, jedoch
ist der Konsens, welche tatsdchlich robust und tauglich sind, klein.
Eine Studie, welche von Main et al. [MCM ™ 11] durchgefiihrt wurde,
betreibt hier Aufkldrungsarbeit. In der Studie wurden 73 veroffent-
lichte Chlorophyll-Spektralindizes auf diversen Datensitzen getestet
und basierend auf dem Vorhersagefehler (engl. Root Mean Square Er-
ror) (RMSE) bewertet.

Schon im Jahr 1965 beschéftigten sich Gates et al. [GKSW65] mit den
spektralen Eigenschaften der Vegetation. Sie verglichen die spektra-
len Merkmale verschiedener Pflanzen zu verschiedenen Jahreszeiten
miteinander und lieferten damit Grundlagenforschung zur Klassifi-
zierung von Vegetation anhand ihres spektralen Reflexionsspektrums.
Ein wichtiger Aspekt bei optischen Indizes, vor allem im Nahinfra-
rotbereich, ist die sog. rote Flanke (engl. red edge). Sie definiert einen
Wertebereich mit schneller Verdnderung der Reflexionseigenschaften
der Vegetation im nahen Infrarotbereich des Spektrums [GGMo3].
Das Chlorophyll, welches in der Vegetation enthalten ist, absorbiert
das meiste Licht im sichtbaren Teil des Lichtspektrums, wie von Ga-
tes et al. beschrieben. Ab einer Wellenldnge oberhalb von 700 nm &n-
dert sich das rapide. Der Reflexionsgrad des Lichtspektrums kann
sich zwischen 680 nm und 730 nm von 5% auf 50% adndern. Die Erho-
hung des Anteils an Chlorophyll und/oder Wasser in der Vegetation
sorgt in der Regel dafiir, dass sich die rote Flanke aufgrund der wach-
senden Absorption auf lingere Wellenldngen verschiebt. Die meisten
der 73 untersuchten Indizes stammen aus den neunziger und Zwei-
tausender Jahren, wobei der NDVI [R]72] hier eine Ausnahme bildet
und schon Anfang der Siebziger entwickelt wurde. Allerdings ist der
Index sensitiv gegentiiber atmosphérischen Effekten, was das Inter-
esse an der Entwicklung alternativer Indizes geweckt hat. Eine Ab-
wandlung des NDVI présentierten Roujean und Breon 1995 mit dem
Renomarlized Difference Vegetation Index (RDVI) [RBgs]. Dieser Index
ist eine Kombination des (engl. Difference Vegetation Index) (DVI) und
des (engl. Renomarlized Difference Vegetation Index) (RDVI). Ein Jahr zu-
vor analysierten Carter et al. [Carg4] den Zusammenhang von Pflan-
zengesundheit und spektralen Reflexionseigenschaften basierend auf
schmalbandigen hyperspektralen Daten und veréffentlichten vier ent-
sprechend gestaltete Indizes. Rondeaux et al. [RSBg6] haben im Jahr
1996 die bekannten Schwachen des NDVI aufgegriffen und den Ein-
fluss des Bodenuntergrunds auf die Performance der Indizes unter-
sucht und daraus den Optimized Soil-Adjusted Vegetation Indice (OSA-
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Abbildung 56: Reflektierte Spektralverteilung einer Wiese unter Son-
neneinstrahlung, welche mit einem Spektrometer ge-
messen wurde. Der fiir die optischen Indizes relevante
Bereich ist rot hervorgehoben.

VI) entwickelt.

Maccioni et al. zeigten 2001, dass das Verhdltnis zwischen Red Edge
Position (REP) und Chlorophyllgehalt nicht zwingend linear ist, son-
dern stark von der Art der Pflanze abhdngt und bei einigen Arten
stark variiert. Sie stellten einen im Gegensatz zum NDVI leicht ver-
anderten Index vor. Im Jahr 2004 stellten Dash und Curran den (engl.
MERIS Terrestrial Chlorophyll Index) (MTCI) vor, welcher speziell auf
Daten des Medium Resolution Imaging Spectrometer (MERIS) entwickelt
wurde und seit dem von der europdischen Raumfahrtagentur genutzt
wird.

Cho et al. [CSo06] beschrieben im Jahr 2006 eine neue Technik zur Ex-
traktion der Position des Knickpunktes im roten Randbereich (engl.
Red Edge Position) (REP) der spektralen Reflexionssignatur aus hyper-
spektralen Daten, was auch zur Abschidtzung des Blattchlorophyll-
oder Stickstoffgehalts verwendet wird. Diese Technik zeigte sich bei
der Studie auf einigen Datensdtzen den anderen tiberlegen und lie-
ferte insgesamt die besten Ergebnisse. Dicht darauf folgt der 16 Jah-
re dltere mREIP Index von Miller et al. [MHWgo]. Sie nutzen ebenso
den Knickpunkt im roten Randbereich des Spektrums um ein auf vier
Parametern basierendes invertiertes Gaussmodell, welches dann zur
Klassifikation genutzt wird. Dies ist im Vergleich zu anderen Indizes
ein relativ aufwendiges Verfahren.

Die Ergebnisse der Studie von Main et al. legen nahe, dass Indizes,
welche die Rote-Flanke nutzen, konsistenter und robuster sind als
andere Indizes. Die Mehrheit der leistungsstarksten Indizes sind ein-
fache Verhiltnis- oder normierte Differenzindizes, die auf Wellen-
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langen aufierhalb des Chlorophyllabsorptionszentrums im Bereich
680 — 730nm basieren. Einer dieser Indizes ist der NDVI, welcher
einer der am héufigsten genutzten Indizes ist und schematisch in Ab-
bildung 57 dargestellt ist. Zu beachten ist noch, dass laut Cho et al.
[CSSo6] die Verwendung des NDVI mit breitbandigen Sensoren nur
zur grundsitzlichen Abgrenzung von Vegetation genutzt werden soll-
te.

Der Effekt der Roten Flanke wird in dieser Arbeit niher untersucht
und auf die spektralen Daten der NIR-Kamera angewendet. Eine re-
flektierte Spektralverteilung ist in Abbildung 56 dargestellt und das
Schema des NDVI ist in Abbildung 57 visualisiert.

50% 8% 40% 30%
NIR VIS NIR VIS

/ /

NDVI = 0,72 NDVI = 0,14

Abbildung 57: Beispiel des NDVI-Index. Links ist eine gesunde Pflan-
ze mit einem hohen NDVI-Wert dargestellt. Der ho-
he Chlorophyllgehalt sorgt dafiir, dass viel Licht im
nahen Infrarotbereich reflektiert wird. Rechts ist eine
Pflanze mit einem niedrigen NDVI-Wert dargestellt.
Diese Pflanze reflektiert wenig Strahlung im nahen In-
frarotbereich.

6.3 EVALUATION

Es wurden mehrere spektrale Indizes, wie in Tabelle 12 dargestellt,
implementiert und als Klassifikator nutzbar gemacht.

Index Formel (nm) Referenz
Normalized Differenced Vegetation Index (NDVI) Eggg;g;g; [R]72]
Renormalised Difference Vegetation Index (RDVI) % [RBogs]
Optimised Soil Adjusted Vegetation Index (OSAVI) 1.76- % [RSBg6]
MERIS Terrestrial Chlorophyll Index (MTCI) M [DCoq]
Maccioni Index (MI) E;gg:é;g; [MAMo1]
Double Difference Index (DD) (749 —720) — (701 — 672)

Tabelle 12: Auswahl verschiedener Indizes welche sich die Besonder-
heiten von Chlorophyll zunutze machen
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Diese Indizes nutzen ausschliefslich Daten der NIR-Kamera und arbei-
ten auf einem Hyperwiirfel, der wie in Kapitel 4 erldutert berechnet
wurde. Die Berechnung des NDVI aus den Daten eines Hyperwiirfels
wird hier beispielhaft erldutert

INIR — ROT

NDVI = R T ROT (41)

Fir ROT wird ein Kanal genutzt, der im Bereich zwischen 650 —
700nm reagiert und fiir NIR ein Kanal welcher im Bereich 700 —
750 nm reagiert. Durch dieses Vorgehen ergibt sich anschlieffend ein
Wertebereich zwischen —1 und +1. Ein Wert bis 0,2 entspricht dann
Bereichen ohne Vegetation. Ein Wert nahe 1 deutet auf eine hohe
Vegetationsbedeckung mit griinen Pflanzen hin. Ein Beispielergebnis
dieses Vorgehens ist in Abbildung 58 und Abbildung 59 dargestellt.
Zur Evaluation wurden Experimente mit verschiedenen Indizes

Abbildung 58: Visualisierung des NDVI-Wertes im Griinkanal. Der
NDVI-Wert wird dazu von 0 — 255 skaliert und {iber
den Griinkanal des Bildes visualisiert. Je hoher der
Wert desto wahrscheinlicher ist Chlorophyll enthalten
wie z. B. bei Pflanzen und Gras. Je griiner der Bereich
im Bild, desto hoher ist der NDVI-Wert.

(vgl. Tabelle 12) durchgefiihrt auf einem der Datensitze, welche in
Kapitel 5 dargestellt wurden. Die Ergebnisse der Experimente sind
in Abbildung 60 dargestellt. Beispiele der Ergebnisse sind in Abbil-
dung 61 und Abbildung 62 zu sehen. Sie zeigen, dass die ausgewdahl-
ten Indizes vergleichbare Ergebnisse auf einem nahezu identischen
Niveau erzeugen. Das ldsst sich einfach damit begriinden, dass sie
alle auf denselben Effekt der roten Flanke setzen und diesen ausnut-
zen. Weiterhin zeigen die Ergebnisse des NDVI aus Abbildung 60
das unter Verwendung des Indizes quantitativ gesehen eine sehr gu-
te Unterteilung in chlorophyllhaltige und andere Elemente moglich
ist. Betrachtet man die erzeugten Ergebnisse, so bestitigt sich dieses
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Abbildung 59: Beispielergebnisse der NDVI basierten Klassifikation.
Die chlorophyllhaltigen Bereiche sind griin hervorge-
hoben. Diese wurden als Vegetation klassifiziert. Zur
Klassifikation wurde eine einfache Schwellwertfunkti-
on auf den NDVI-Wert angewandt.

Ergebnis. Der Index kann prézise chlorophyllhaltige Elemente wie
Vegetation von anderen Elementen oder Oberflichen wie Strafle tren-
nen. Speziell in Abbildung 61 ist in Zeile zwei zu sehen, dass die
kleinen, nicht annotierten Grasbiischel in der Mitte des Weges als sol-
che Kklassifiziert werden konnten. Auch in Abbildung 62 zeigt sich in
Zeile zwei, dass die Schilder, welche in den Biischen hingen, sauber
getrennt werden.

6.4 FAZIT

In diesem Kapitel wurde die Vorhersagefahigkeit von verschiedenen
optischen Indizes anhand von spektralen Daten, die mit Snapshot-
Mosaik-Kameras aufgenommen wurden, untersucht. Ziel ist es dabei,
die Vegetation von anderen Elementen wie z. B. einer Strafse zu sepa-
rieren, sodass ein Algorithmus zur autonomen Navigation sinnvoll
unterstiitzt werden kann. Ein optischer Index hat gegeniiber anderen
Klassifikatoren, welche in den folgenden Kapiteln betrachtet werden,
Vorteile. Zundchst ist ein optischer Index schnell und einfach zu be-
rechnen, was ihn sehr gut auch auf schwicherer Hardware einsetzbar
macht. In der Regel werden nur die Werte aus speziellen Kamerakana-
len tiber einfache Operationen wie Subtraktion, Addition und Dif-
ferenzbildung miteinander verrechnet werden miissen. Letztendlich
basieren diese Indizes im Grunde auf dem Vergleich von Werten um
den Bereich der roten Flanke, auch wenn die konkrete Berechnung
im Einzelnen variiert. Weiterhin miissen diese Indizes nicht trainiert
werden wie andere Klassifikatoren. Das heifst, es muss nicht erst ein
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Datensatz aufgebaut und annotiert werden. Dementsprechend spielt
die Generalisierbarkeit auch eine untergeordnete Rolle. Dieser Klassi-
fikator ist sofort einsatzbereit und universal nutzbar. Beachtet werden
muss natiirlich, dass effektiv nicht klassifiziert wird, sondern ein Wert
bestimmt wird, welcher vom Chlorophyllgehalt des Objekts abhdngig
ist. Somit ist nur eine bindre Klassifikation méglich. Doch betrachtet
man die visuellen Ergebnisse aus der Evaluation zeigt sich, dass mit
einer entsprechend montierten Kamera vor allem in Off-Road Szena-
rien eine einfache und effektive Unterscheidung zwischen Strafie und
umgebender Vegetation moglich ist.
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Abbildung 60: Ergebnisse der Klassifikation unter Verwendung der
optischen Indizes auf den Datensdtzen NirFull und
2017Nir. Die einzelnen Indizes zeigen alle sehr gute
Ergebnisse auf dem Datensatz und unterscheiden sich
nur geringfiigig.
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Pseudo-RGB Grundwahrheit Klassifikation

Abbildung 61: Vergleich der Klassifikationsergebnisse von NIR-Daten
unter Verwendung des NDVI-Indizes auf dem Daten-
satz NirFull. Die chlorophyllhaltigen Elemente sind
griin und der Rest ist rot. Die Trennung zwischen chlo-
rophylhaltigen Elementen wie Vegetation und Gras
und anderen Elementen gelingt sehr gut. Selbst feine
Bereiche mit einzelnen Grasbiischeln werden sauber
von der Umgebung getrennt.
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Pseudo-RGB Grundwahrheit Klassifikation

Abbildung 62: Vergleich der Klassifikationsergebnisse von NIR-Daten
unter Verwendung des NDVI-Indizes auf dem Daten-
satz 2017Nir. Die chlorophyllhaltigen Elemente sind
griin und die Ubrigen sind rot. Auch auf diesem Da-
tensatz ist eine saubere Trennung zwischen den Klas-
sen zu sehen. Die Strafie ldsst sich beispielsweise sehr
gut von den Wiesen und Biischen trennen.



UBERWACHTE KLASSIFIKATION

7.1 EINFUHRUNG

Die spezifische Anwendung kann unterschiedlich sein, aber das allge-
meine Ziel der spektralen Klassifikation ist es, den spektralen Daten
eine definierte Anzahl von Klassen zuzuordnen. Zur Visualisierung
sind Segmentierungsmasken niitzlich, da sie die komplexen spektra-
len und rdumlichen Informationen in einer definierten Anzahl von
Klassen zusammenfassen. Eine Aufgabe der klassischen hyperspek-
tralen Bildverarbeitung ist dabei die Unterscheidung verschiedener
Bodentypen oder die Differenzierung von Baumen und Gebduden
anhand ihrer spektralen Signatur. Diese Problemstellungen teilen sich
die Aufgabe, eine Klassenzugehorigkeit aus einer Menge von Daten
vorherzusagen. Die Bezeichnungen entsprechen verschiedenen Klas-
sen, deren Eigenschaften fiir jede Doméne spezifisch ist. Die Merk-
male sind typischerweise spektrale Informationen, welche von einem
Satelliten- oder einem Flugzeug aufgenommen wurden. Im Gegen-
satz zur klassischen Analyse und Verarbeitung hyperspektraler Da-
ten aus dem Bereich der Fernerkundung wird in diesem Abschnitt
die Klassifikation spektraler Daten im Rahmen des autonomen Fah-
rens ndher untersucht. Dazu werden die spektralen Signaturen der
Oberflachen und Objekte mit iiberwachten Klassifikationsmethoden
analysiert und trainiert, um addquate Modelle zur Klassifikation zu
berechnen. Um einen Uberblick zu erhalten, welche Klassifikatoren
sich fiir das vorliegende Szenario eignen, werden im Folgenden zu-
néchst etablierte Algorithmen ausgewéhlt und entsprechend mit den
vorliegenden Daten trainiert. Die im Folgenden beschriebenen Arbei-
ten wurden in Teilen bereits auf einer internationalen Konferenz ver-
offentlicht [5].

7.2 STAND DER TECHNIK

Die Klassifikation spektraler Daten wurde in den letzten 30 Jahren
aktiv entwickelt und erforscht. Primérer Innovationstreiber war hier
die Fernerkundung (engl. Remote Sensing), deren Hauptziel die Land-
schaftskartierung (engl. Land-Cover Mapping) in erheblichem Mafse
von der hyperspektralen Bildgebung profitiert hat. Obwohl es in
der Literatur einige unbeaufsichtigte Klassifikationsalgorithmen gibt,
liegt der Fokus in der Forschung tiberwiegend auf tiberwachten Klas-
sifikationsalgorithmen. Diese sind erheblich weiter verbreitet, wie Pla-
za et al. [PBB'og9] darlegen. Jedoch leiden die meisten iiberwachten
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Klassifikatoren unter dem Hughes-Effekt [Hug68], besonders wenn
hochdimensionale, in diesem Fall spektrale, Daten betrachtet werden.
Der Hughes-Effekt besagt, dass bei einer festen Anzahl von Trainings-
daten die Vorhersagekraft zundchst mit Zunahme der Dimensionen
der Trainingsdaten steigt und dann sinkt.

Um dieses Problem zu 16sen, haben Huang et al. [HDToz2], Melgani
et al. [MBo4], Foody [Fooo4] und Camps-Valls et al. [CVBos] Stiitz-
vektormaschinen (engl. Support Vektor Machine) (SVM) mit addquaten
Kerneln zur hyperspektralen Klassifikationen eingefiihrt. Diese Klas-
sifikatoren setzten sich schnell durch. Stiitzvektormaschinen wurden
urspriinglich als bindrer Klassifikator [SSoz] eingefiihrt. Um Proble-
me mit mehreren Klassen zu 16sen, werden mehrere binare Klassifika-
toren kombiniert. Als Erweiterung wurden in der Folge Gruppen und
Biindelungen (engl. bagging) von Klassifikatoren untersucht. Briem
et al. [BBSo2] legen den Fokus auf Biindelung von Klassifikatoren
oder sog. Boosting-Verfahren wie Adaboost. Eine weitere alternative
Methode prasentieren Waske et al. [WBo7]. Anstatt die Klassifikati-
onsergebnisse der Klassifikatoren zu fusionieren, werden die Ergeb-
nisse jeder SVM-Diskriminanzfunktion in einem weiteren Fusionspro-
zess verwendet. Diese Fusion wird von einer weiteren SVM durchge-
fiihrt. Dieser Weg der Fusion von Klassifikatoren wurde in den folgen-
den Jahren von Fauvel et al. [FCBo6] und Waske et al. [WvdLB*10]
weiter entwickelt.

Im Jahr 2008 préasentierten Baofeng et al. [GGDNOo8] eine Erweiterung
der SVM-basierten Verfahren zur hyperspektralen Bildklassifizierung
unter Verwendung von spektral gewichteten Kerneln, welche verbes-
serte Klassifikationsergebnisse zeigten.

Ein weiterer Trend im Bereich der hyperspektralen Klassifikation war
im Jahr 2010 die automatische Optimierung einer linearen Kombinati-
on von SVM Kerneln deren Parameter durch den Gradientenabstieg
optimiert werden, wie von Tuia et al. [TCVMKi1o0] publiziert. Fang
et al. [FLD ™ 15] nutzen Superpixel in Kombination von mehreren Ker-
nen, um die spektralen und rdumlichen Informationen besser zu nut-
zen.

Grundsitzlich besteht eine grofie Diskrepanz zwischen der hohen
Dimensionalitdt der Daten im Spektralbereich, ihrer starken Korre-
lation und gleichzeitig der Verfiigbarkeit von annotierten Daten, die
fir das Training unbedingt notwendig sind. Wahrend die Datenerfas-
sung in der Regel recht unkompliziert ist, erweist sich die prazise und
korrekte Annotation der erfassten Daten als sehr zeitaufwendig und
kompliziert. Aus diesem Grund wurden semi-tiberwachte Techniken
entwickelt, um die Generalisierbarkeit der Klassifikatoren zu erho-
hen, wie von Camps-Valls et al. [CVTGC™ 11] vorgestellt. Diese semi-
iiberwachten Methoden kombinieren die Vorziige von tiberwachten
und uniiberwachten Methoden indem die Uberwachten die Klassen-
zugehorigkeit definieren und die Uniiberwachten globale Struktur
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der Daten betrachten.

Tajudin und Landgrebe [TLoo] zeigen hier im Jahr 2000 das erste Ver-
fahren, welches nicht annotierte Daten nutzt, um die Parameter des
Klassifikators unter Verwendung des EM-Algorithmus zu optimieren.
Dieses Verfahren wurde ein Jahr spater von Jackson und Landgrebe
[JL*o1] erweitert. Allerdings lassen sich diese Methoden nur effektiv
einsetzen, wenn die Daten einer gaufischen Mischverteilung entspre-
chen. Daher bevorzugten spétere Forschungen Klassifikatoren, wel-
che nicht {iber diese Einschrankung verfiigen.

Dazu fiihrten Bruzzone et al. [BCMo6] 2006 Transductive SVMs ein,
welche auf speziellen Lernalgorithmen basieren und berticksichtigen
auch nicht annotierte Daten widhrend des Trainings. Sie bestimmen
die Hyperebene nach einem speziellen Prozess, welcher die nicht an-
notierten und die annotierten Daten zusammen integriert. Die Idee
dahinter ist, eine Hyperebene zu definieren, welche sowohl die an-
notierten als auch die unannotierten Daten mit maximaler Spanne
zischen den Klassen trennt. Dieses Prinzip wurde von Chi und Bruz-
zone [CBoy] durch die Vorstellung von semisupervised SVMs entspre-
chend erweitert. Ein weiterer Ansatz die Generalisierungsstdarke der
SVM-Klassifikatoren zu erhohen ist die Integration von graphbasier-
ten Modellen in den Klassifikationsprozess, wie von Camp-Valls et al.
[CVMZoy] 2007 und Gémez-Chova et al. [GCCVMMCo8] 2008 ge-
zeigt.

Weiterhin présentierten 2010 Jun et al. [LBDP10] einen semi-iiber-
wachten Klassifikator, der unannotierte Daten basierend auf ihrer
Entropie auswédhlt und sie dann den Trainingsdaten hinzufiigt.
Einen alternativen Ansatz zur Klassifikation zeigen im Jahr 2005 Ham
et al. [HYCGos5] indem sie einen Random Forest mit HYPERION Da-
ten trainieren. Im Jahr 2008 haben Chan und Paelinckx [CPo8] Ada-
boost und Random Forest Verfahren zur Klassifikation von Okotopen
anhand hyperspektraler Daten verwendet und damit gute Ergebnis-
se erzielt. In der Folge erlangte der Random Forest grofie Beliebtheit
bei der Analyse hyperspektraler Daten. So haben Belgiu und Dragut
[BD16] im Jahr 2016 einen Uberblick iiber die Verwendung dieser
Klassifikatoren in der Fernerkundung publiziert. Es zeigt sich, das
vor allem die SVMs und Random Forests im Bereich der Klassifikati-
on von hyperspektralen Daten eine breite Anwendung finden. Daher
werden diese im Folgenden nidher untersucht und ihre Anwendbar-
keit auf die in dieser Arbeit behandelten Daten tiberpriift.

7.3 PER-PIXEL KLASSIFIKATION

Die Per-Pixel-Klassifikation ist ein Prozess, bei dem jedem Pixel eines
Bildes bzw. Hyperpixel eines Hyperwiirfels eine Klasse zugewiesen
wird. Dies ist die verbreitetste Methode, da die meisten tiberwachten
Klassifikatoren auf dem Prinzip einer Klassenzuweisung pro Pixel
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basieren. Diese iiberwachten Lerntechniken wie z. B. Random Forest
benodtigen dazu Trainingsdatensdtze, welche aus einer Menge von
Merkmalsvektoren bestehen, die mit einer entsprechenden Annota-
tion versehen sind. Entsprechend sind Qy € € benutzerdefinierte
Klassen, die normalerweise durch ganzzahlige Zahlen reprasentiert
werden. Ziel des Trainings ist es, eine Funktion oder ein Modell zu
lernen, welches einem bestimmten Merkmal eine entsprechende Klas-
se zuordnet. Dazu werden die Trainings- und Testdaten nach dem
Zufallsprinzip aus jeweils einem der verfiigbaren Datensitze zusam-
mengestellt, welche in Kapitel 5 ndher erldutert wurden. Gegeben
eine Menge von N korrespondierenden Trainingspaaren ist das Ziel
des Trainings, eine Funktion zu finden, die gut genug generalisiert,
sodass genaue Vorhersagen bzw. Klassifikationen fiir zuvor ungese-
hene Daten berechnet werden konnen.

Sei {Xtrein ytrainy _ {xi,yi}z\; mit N Trainingspaaren. Die Trai-
ningsdaten Xtrein — x. € RP,i =1,2,.../N} bestehen aus den Punkt-
spektren x; der Hyperpixel p!! eines Hyperwiirfels x; := x; und
haben die Dimension D.

Die zugehorigen Annotationen y; € {1,2,3,...,/Q|} werden durch vor-
her definierte Klassen Q beschrieben. Ziel der Klassifikation ist es,
ein Modell zu trainieren, dass zwischen den Eingangsproben Xtrain
und dem Ziel Y™™ eine Verbindung herstellt. Dieses gelernte Mo-
dell kann dann verwendet werden, um neue Pixel einer der Klassen
zuzuordnen.

In diesem Prozess erzeugt ein Klassifikator ein Modell, welches ei-
ne Darstellung des gegebenen Problems reprasentiert, aus dem sich
dann eine Klassifikation ableiten ldsst. Je besser und genauer das Mo-
dell, desto besser sind auch die Ergebnisse fiir ungesehene Daten,
was wiederum auch stark von der Qualitdt der Trainingsdaten abhéan-
gig ist.

Um nun zu untersuchen, ob die hier vorliegenden spektralen Da-
ten zur Szenenanalyse geeignet sind, werden im Folgenden mehre-
re tiberwachte Klassifikatoren auf den bereits in Kapitel 5 vorgestell-
ten spektralen Datensdtzen trainiert und die Klassifikationsergebnis-
se ausgewertet.

7.3.1  Stiitzvektormaschinen

Stiitzvektormaschinen wurden urspriinglich entwickelt, um eine Ent-
scheidung zwischen zwei Klassen durchzufiihren. Spater wurden
mehrklassige Problemstellungen durch entsprechende Erweiterun-
gen gelost. Ziel einer SVM ist es, basierend auf Trainingsdaten eine
Hyperebene zu bestimmen, die eine Trennung mit maximalem Ab-
stand zwischen Daten zweier Klassen im Merkmalsraum definiert,
wie in Abbildung 63 schematisch dargestellt. Eine Hyperebene ist da-
bei eine Verallgemeinerung des Terminus Ebene und bezeichnet Ebe-



7.3 PER-PIXEL KLASSIFIKATION 113

nen in Rdumen mit beliebig vielen Dimensionen. Die Bestimmung ei-
ner Hyperebene ist bei linear trennbaren Problemen gut moglich, da
sich die Klassen im Merkmalsraum in der Regel nicht {iberschneiden.
Gegeben sei nun ein Problem aus dem Bereich der bindren Klassifi-

(b) Beispiel fiir die Verwendung
eines Kernels bei der ein nicht-

(a) Beispiel einer Hyperebene trai- lineares Problem (links) zu ei-
niert mit Daten aus zwei Klas- nem linearen Problem (rechts)
sen transformiert wird

Abbildung 63: Schematische Darstellung der Funktionsweise einer
SVM

kation. Weiterhin ist ein Trainingsdatensatz mit N Merkmalsvektoren
ci aus einem D-dimensionalen Merkmalsraum w gegeben:

c,eRP,i=1,...,N (42)

Dann ist jedem Merkmalsvektor eine Klasse y; € {—1,+ 1} zugeordnet
und es wird angenommen, dass die beiden Klassen linear trennbar
sind. Dadurch ist es moglich, mindestens eine Hyperebene, definiert
durch einen Normalenvektor tv € RP und einen Bias f € R, zu fin-
den, welche die beiden Klassen ohne Fehler trennen kann. Entspre-
chend kann die Entscheidungsregel durch eine Funktion F(c;) repra-
sentiert werden, welche mit der Hyperebene assoziiert wird und wie
folgt definiert ist:

Flei) =w - c;+ B (43)

Um nun eine passende Hyperebene zu ermitteln, miissen tv und
bestimmt werden, sodass gilt

yi(to-ci+B) >0 (44)

Die Aufgabe des SVM-Klassifikators besteht nun darin, eine optimale
Hyperebene zu finden, welche den Abstand zwischen dem néachstge-
legenen Merkmalsvektor und der trennenden Hyperebene maximiert.
Eine optimale Hyperebene maximiert den Abstand zwischen sich
und den nichstgelegenen Merkmalsvektoren. Die Merkmalsvektoren,
welche der Hyperebene am nédchsten liegen, werden als Stiitzvekto-
ren bezeichnet. Der Abstand zwischen diesen Stiitzvektoren und der
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trennenden Hyperebene wird als Margin bezeichnet und als m de-
finiert. Dies ist wichtig, da die Margin ein Indikator fiir die Genera-
lisierungsfahigkeit des Klassifikators ist. Je grofier die Margin desto
hoher ist die Generalisierbarkeit.

Die gerade beschriebene Klasse von SVMs ist allerdings nur einsetz-
bar, wenn die Trainingsdaten linear trennbar sind. Allerdings ist die-
se Bedingung bei der Klassifikation von realen Daten selten erfiillbar.
Eine Moglichkeit, dieses Problem zu l6sen, ist die Verwendung des
Kernel-Tricks, dabei werden die Daten durch eine geeignete nicht li-
neare Transformation 6(c) in einen hoherdimensionalen Raum abge-
bildet:

5(c) e R°'(D’ > D) (45)
w e RP’ (46)
BeR (47)

In diesem hoherdimensionalen Raum ist dann wieder eine linea-
re Trennung der beiden Klassen moglich [Cov6s]. Nun besteht das
Hauptproblem in der expliziten Berechnung von d(c) was durchaus
komplex sein kann. Aber der Kernel-Trick bietet eine elegante und
effektive Moglichkeit, derartige Probleme zu losen. Eine detaillier-
tere Beschreibung zu diesen Aspekten wurde von Cristianini et al.
[CST*00] im Jahr 2000 veroffentlicht.

Ist nun ein Multiklassenproblem gegeben, wird eine Reihe von bi-
niren SVM-Klassifikatoren verwendet, um die Klassifikation durch-
zufiihren. Dabei wird das einer gegen alle Prinzip angewandt, indem
jede SVM ein Zweiklassen-Problem 16st, bei der eine Klasse gegen die
Menge der anderen Klassen antritt. Wenn eine der SVMs einem Ein-
gangsvektor eine Klasse zuordnet, wird diese Klasse an den Vektor
iibergeben. In Kapitel 7.2 wurde bereits gezeigt, dass SVMs sich ei-
ner gewissen Verbreitung bei der Klassifikation von hyperspektralen
Daten erfreuen.

7.3.2 Random Forest

Leo Breiman [Breg6] fithrte 1996 die Idee des ,Bootstrap Aggrega-
ting” (Baggings) ein. Dabei werden mehrere Versionen eines Klassifi-
kators initialisiert und verwendet, um eine endgiiltige Entscheidung
zu treffen, indem jeder Klassifikator eine Stimme hat und am Ende
die Mehrheit der Stimmen tiber die Klasse entscheidet. Breiman konn-
te zeigen, dass mit zunehmender Anzahl der Klassifikatoren auch
die Genauigkeit steigt, bis zu einem Wendepunkt, ab dem sie dann
abfillt. Random Forests gehoren zur Gruppe dieser Ensembleklassi-
fizierer und verwenden eine Reihe von Klassifikatoren basierend auf
Entscheidungsbdumen, um ein robustes Modell zu trainieren.

Jeder Klassifikator wird dabei auf einer eigenen Untermenge von
Trainingsdaten trainiert. Dieser Ansatz ist seit der Veroffentlichung
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Abbildung 64: Beispiel eines einfachen Entscheidungsbaums. Dieser
teilt die Daten in die Klassen 1 und 2 ein. Die Ent-
scheidungsknoten s, ...,s4 sind gelb, die Klassenzu-
weisungen 1 und 2 sind in orange und rot eingefarbt.

eine weitverbreitete Methode, bei der Stichproben nach dem Zufalls-
prinzip gezogen und durch Ersetzen des urspriinglichen Datensat-
zes erzeugt werden, um eine neue Verteilung der Daten zu generie-
ren. Dies verhindert eine Uberanpassung und fiithrt zu unterschied-
lichen Mustern in den Eingabedaten. Fin einzelner Entscheidungs-
baum einer solchen Ansammlung ist ein bindrer Baum, der sich aus
mehreren Elementen zusammensetzt, einem eindeutigen Wurzelkno-
ten, einer Menge interner Knoten und einer Menge von Blattknoten,
wie schematisch in Abbildung 64 dargestellt. Die Entscheidungen an
den jeweiligen Knoten bestimmen den Nachfolgeknoten. So wird der
Baum von der Wurzel iiber die Menge der Entscheidungen zu einem
definierten Blattknoten traversiert. Diese Blattknoten enthalten dann
einen Klassennamen, welcher die Klassenzugehorigkeit anzeigt. Die
Entscheidung tiber den jeweiligen Nachfolgeknoten wird wie folgt
getroffen:

0:¢c; <0
S(e@i)={ T 48)

]ICi>@

Jeder Knoten speichert demnach den Schwellwert © der Schwell-
wertfunktion S und den Index i des Eingabevektors ¢ iiber den be-
stimmt wird. Ist das Ergebnis kleiner als der Schwellwert, so wird
im linken Nachfolgeknoten fortgefahren, andernfalls im Rechten. Die
Eingabedaten eines Entscheidungsbaums beim Training bestehen aus
einer Menge € von Merkmalsvektoren ¢; € € € R™ und den zuge-
horigen Klassen Q; € Q C IN. Die Trainingsdaten liegen am leeren
Wurzelknoten an und die Unreinheit (engl. Impurity) J [Shag8] der
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Merkmalsvektoren wird bestimmt, indem zunédchst die Entropie be-
rechnet wird:

N
Je(€) =—) ¢;-log,(ci) (49)
i=0

AnschliefSend wird der sog. Gini-Index bestimmt:

N
Jg(@)=1-) ¢f (50)
i=0

Dabei bezeichnet ¢; den Anteil der Eingabevektoren mit Klasse (); an
der Gesamtmenge der Eingabevektoren €. Das Gini-Unreinheitsmaf3
nimmt sein Maximum an, wenn jede Klasse in einem Knoten mit
gleicher Wahrscheinlichkeit angenommen wird. Ziel ist es daher, in
jedem Knoten die Eingabedaten so aufzuteilen, dass die Verunreini-
gung in dem Knoten minimiert wird. Das heifst, dass moglichst nur
Daten einer Klasse dem Knoten zugeordnet werden. Um ermitteln
zu konnen, ob eine Aufteilung effektiv war, wird der Informations-
gewinn (engl. information gain) G berechnet, welcher sich aus der Un-
reinheit vor und nach der Aufteilung zusammen setzt:

X et
B [

G=17(e) ge) (51)

i=0

Dabei ist €% diejenige Teilmenge der Eingabedaten, fiir welche die
Schwellwertfunktion dem Merkmalsvektor die Klasse Qj zuweist.
Die Parameter, welche wéahrend des Trainings beim jeweiligen Knoten
den grofiten Informationsgewinn ermoglichen, werden so ermittelt
und gespeichert. Die Auswahl der Parameter kann dabei durch ver-
schiedene Algorithmen erfolgen. Nach dem Festlegen der Parameter
fiir diesen Knoten werden nun die Daten, welche an dem Knoten an-
liegen, unter Verwendung der Entscheidungsfunktion aufgeteilt. Fiir
die jeweiligen Kindknoten wird dann nach demselben Prinzip vorge-
gangen, um die passenden Parameter zu bestimmen. An einem Kno-
ten wird gestoppt, wenn eine vorher definierte Abbruchbedingung
erfiillt wird. Das ist zum Beispiel der Fall, wenn nur noch Vektoren ei-
ner Klasse in dem Knoten vorliegen oder wenn eine maximale Baum-
tiefe erreicht wurde. Unter der Pramisse, dass keine zwei identischen
Eingabevektoren einer unterschiedlichen Klasse zugewiesen werden,
kann ein solcher Algorithmus die Eingabevektoren so lange aufteilen,
bis in jedem Blattknoten nur noch eine einzige Klasse vorhanden ist
und die Unreinheit somit minimiert wurde.

Bei Knoten in denen mehrere Klassen noch vorhanden sind, kann
eine absolute oder relative Haufigkeit der vorhandenen Klassen be-
stimmt werden, um eine eindeutige Klassenzuordnung innerhalb ei-
nes Entscheidungsbaums zu erreichen. Die gesamte Menge der Ent-
scheidungsbdume bilden dann einen Random Forest, mit denen die
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generierten Teilmengen klassifiziert werden. Das Ergebnis der Klassi-
tizierung wird am Ende durch eine Mehrheitsentscheidung basierend
auf den Ausgaben der Entscheidungsbdume erzielt.

Grundsitzlich lasst sich auch eine Wahrscheinlichkeit fiir jede Klasse
berechnen. Die Klassenwahrscheinlichkeit einer Eingabe wird nach
[Bosoy] durch den Stimmanteil (engl. Average Vote) (AV) der Baume
definiert.

> iog Tmaxa{ti(c;,Q)} = Q)

AV({ty,... tn}hci, Q) = - (52)

Wobei {ty,...,tn} die einzelnen Entscheidungsbdume definiert, c;
den zu klassifizierenden Merkmalsvektor und Q; als die jeweilige
Klasse. Die Funktion t;(c;,Q’) gibt abhingig von t; an, mit welcher
Wahrscheinlichkeit ¢; zur Klasse Q' gehort. Die Funktion 1() gibt
dann 1 zuriick, wenn die Eingabe wahr ist, ansonsten 0.

7.4 TRAINING

Um nun die spektralen Daten zu klassifizieren bzw. den Eingabeda-
ten Klassen zuzuordnen, miissen folglich geeignete Modelle unter
Verwendung unterschiedlicher Klassifikatoren trainiert werden. Ein
Schema einer solchen Pipeline zum maschinellen Lernen ist in Ab-
bildung 65 dargestellt. Zum Training werden die Datensdtze zuféllig
im Verhiltnis von 80 : 20 aufgeteilt. 80% der Daten werden dabei
zum Training genutzt und 20% der Daten zur Evaluation des trainier-
ten Modells. Unter Verwendung der Daten wird ein Merkmalsraum
aufgespannt, welcher zum Trainieren des Klassifikators genutzt wird.
Als Ergebnis entsteht ein Modell, welches anschliefiend zur Klassifi-
kation genutzt wird, um den Eingabedaten Klassen zuzuordnen.

Da zwei Kameras mit unterschiedlichen Wellenldngenempfindlichkei-
ten zum Einsatz kommen, sind entsprechend je Klassifikator zwei
getrennte Modelle zu trainieren. Zum Training werden die annotier-
ten Hyperwiirfel der unterschiedlichen Datensitze zu Test- und Trai-
ningsdatensitzen zusammengestellt und dann die Hyperwiirfel in
einzelne Hyperpixel zerlegt. So beinhaltet ein Hyperpixel das gemes-
sene Spektrum an einer Stelle in der Umgebung. Als Eingabevektor
zum Training erhilt ein Klassifikator nun das gemessene Spektrum
X eines annotierten Hyperpixels, welches aus einem 16 bzw. 25 di-
mensionalen Merkmalsvektor besteht. So werden die Trainingsdaten
dann genutzt, um einen Klassifikator zu trainieren und ein Modell
zu generieren. Zum Testen der Klassifikationsgenauigkeit wird dem
trainierten Modell des Klassifikators dann jeweils ein Hyperpixel aus
einem Hyperwiirfel mit dem zugehorigen Spektrum x tiibergeben.
Dies entspricht einer pixelbasierten Klassifikation eines Bildes, wie
im nichsten Abschnitt ndher erldutert. Theoretisch hitten auch meh-
rere Hyperpixel gemittelt werden konnen, was potentiell das Rau-
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Training

Klassifikator

Testdaten

Klassifikation

Abbildung 65: Schema der Pipeline zum maschinellen Lernen

Name Kirzel Quelle
Random Forest RF [Breo1]
Decision Tree DT [Qui86]
Gaussian Naive Bayes GNB [JLos]
Perceptron Perc [Galgo]
Stochastic Gradiend Descent SGD [ZEo2]
Passive Agressive PA [CDK*06]
AdaBoost Ada [HRZZo9]

Tabelle 13: Ubersicht iiber die hier untersuchten Klassifikatoren

schen reduziert. Allerdings stand hier die Bewertung der spektralen
Informationen im Vordergrund.

7.5 EVALUATION

Zur Evaluation werden die Datensdtze aus Kapitel 5 und verschie-
dene Klassifikatoren genutzt, um fiir jede Annotationsgruppe Mo-
delle zu trainieren. Dabei werden die gemessenen Spektren x; der
jeweiligen Hyperpixel p!! eines Hyperwiirfels als Merkmalsvektoren
ci = x; miti € Ly x Ly interpretiert. Diese Merkmalsvektoren ha-
ben bei den VIS-Daten 16 und bei den NIR-Daten 25 Werte, womit
auch die Dimension D der Merkmalsvektoren definiert ist. Mit die-
ser Reprasentation ist eine einfache Verwendung der zuvor beschrie-
benen Klassifikatoren moglich. Als Klassifikatoren wurden verschie-
dene aus der Literatur bekannte Verfahren genutzt, welche in Tabel-
le 13 dargestellt sind. Die Ergebnisse der Evaluation sind in Abbil-
dung 66 dargestellt. Gezeigt ist fiir jeden Klassifikator der Precisi-
on, Recall und der Intersection Over Union Wert, deren Bedeutung in
Kapitel 3.8 beschrieben sind. In Abbildung 66 sind die Ergebnisse
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Abbildung 66: Ubersicht iiber die Evaluationsergebnisse der verschie-
denen Klassifikatoren mit semantischen Annotationen
auf verschiedenen Datensidtzen. Der Random-Forest
(RF) zeigt auf allen Datensdtzen die besten Ergebnis-

se.
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Abbildung 67: Ubersicht {iber die Evaluationsergebnisse der verschie-
denen Klassifikatoren basierend auf offRoad Annota-
tionen auf verschiedenen Datensitzen. Der Random-
Forest (RF) zeigt auf allen Datensdtzen die besten Er-
gebnisse.
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Abbildung 68: Vergleich der Klassifikationsergebnisse von NIR-Daten
mit semantischen Annotationen. Die erste Spalte zeigt
eine RGB-Darstellung der spektralen Eingabedaten,
gefolgt von der Grundwahrheit und der Random
Forest-Klassifikation. Die Ergebnisse der Klassifikati-
on sind der Grundwahrheit schon sehr &hnlich. Es
bestehen noch Probleme bei der Unterscheidung zwi-
schen Strafle (street) und Feldweg (track).

unter Betrachtung der semantischen Annotationen dargestellt, wobei
die linke Spalte die Ergebnisse der NIR-Daten darstellt und die rechte
Spalte die Ergebnisse der VIS-Daten.

7.5.1 NIR semantisch

Werden die Ergebnisse basierend auf den NIR Daten betrachtet, zeigt
sich das tiber alle NIR-Datensitze hinweg der Random Forest-Klassi-
tikator den hochsten Intersection Over Union Wert hat und auch bei
der kombinierten Betrachtung der Precision und Recall Werte zeigt
der Random Forest-Klassifikator die besten Ergebnisse. Beim 2017Nir-
Datensatz ist es der Perceptron-Klassifikator welcher die zweitbes-
ten Ergebnisse liefert. Bei den iibrigen Datensédtzen stehen der De-
cision Tree- und der Stochastic Gradient Descent-Klassifikator nahe-
zu gleichauf an zweiter Stelle. Am schlechtesten schneidet, bei Be-
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Grauwertbild Grundwahrheit Vorhersage
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Abbildung 69: Vergleich der Klassifikationsergebnisse von VIS-Daten
mit semantischen Annotationen. Die erste Spalte zeigt
eine Grauwertdarstellung der spektralen Eingabeda-
ten, gefolgt von der Grundwahrheit und der Random
Forest-Klassifikation (Vorhersage). Im Vergleich zur
Klassifikation mit NIR-Daten ist hier die Trennung
zwischen Feldweg (track) und StrafSe (street) nicht so
sauber.

trachtung aller Datensétze, der Gaussian Naive Bayes Klassifikator
ab, welcher insgesamt wesentlich schlechtere Ergebnisse zeigt als der
Random Forest-Klassifikator. Die Werte fiir Precision und Recall sind
tiberwiegend sehr dhnlich. Das ist ein Indiz daftir, dass der Klassifi-
kator keine systematischen Fehler bei der Klassifikation macht.
Beispiele der semantischen Segmentierung mit dem Random Forest-
Klassifikator auf den jeweiligen Datensdtzen sind in Abbildung 68
und Abbildung 69 dargestellt.

7.5.2 VIS semantisch

Auch bei den VIS-Datensdtzen werden mit einem Random Forest-
Klassifikator {iber alle Datensitze hinweg die besten Ergebnisse er-
zielt. Im Vergleich zu den NIR-Daten sind die Ergebnisse aber etwas
schlechter. Dieser Trend zeigt sich bei allen Klassifikatoren, wenn bei-
de Datensitze betrachtet werden. Weiterhin wird deutlich das vor
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Abbildung 7o: Vergleich der Klassifikationsergebnisse von NIR-Daten
mit offRoad-Annotationen. Die erste Spalte zeigt ei-
ne RGB-Darstellung der spektralen Eingabedaten, ge-
folgt von der Grundwahrheit und der Random Forest-
Klassifikation. Es sind wenige Unterschiede zwischen
Grundwahrheit und Vorhersage zu erkennen.

allem der Recall Wert im Verhiltnis zum Precision Wert bei den VIS-
Daten viel schlechter ist. Auch hier teilen sich der Decision Tree-
und der Stochastic Gradient Descent-Klassifikator bei allen VIS-Da-
tensidtzen den zweiten Platz. Bis auf den Datensatz 2018LandVis, lie-
fert der Perceptron-Klassifikator bei allen anderen Datensitzen die
schlechtesten Ergebnisse.

7.5.3 NIR offRoad

Die Ergebnisse der Klassifikation von spektralen Daten unter Ver-
wendung der offRoad Annotation sind in Abbildung 67 dargestellt.
Wie zuvor sind in der linken Spalte die NIR-Datensdtze und in der
rechten Spalte die VIS-Datensétze dargestellt. Wie bei der semanti-
schen Annotation zeigt der Random Forest-Klassifikator hier tiber al-
le NIR-Datensdtze hinweg die besten Ergebnisse. Die Precision und
Recall Werte sinken hierbei nie unter 85 und der Intersection Over
Union Wert betragt mindestens 57. Diese Werte sind durchweg héher
als bei der semantischen Annotation. Dies liegt darin begriindet, dass
die Anzahl der Klassen nur ungefidhr halb so grofs ist. Hier werden
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Grauwertbild Grundwahrheit Vorhersage

nseres | S

Abbildung 71: Vergleich der Klassifikationsergebnisse von VIS-Daten
mit offRoad-Annotationen. Die erste Spalte zeigt ei-
ne RGB-Darstellung der spektralen Eingabedaten, ge-
folgt von der Grundwahrheit und der Random Forest-
Klassifikation. Die Trennung von Vegetation (vegetati-
on) und Gras (grass) ist nicht so sauber wie bei der
Nutzung von NIR-Daten.

Klassen wie z.B. Biirgersteig und Strafse, welche aufgrund ihrer Zu-
sammensetzung spektral nur schwer zu trennen sind, zusammenge-
legt. Dies macht es dem Klassifikator natiirlich wesentlich einfacher,
ein geeignetes Modell zu lernen. Die besten Ergebnisse werden auf
dem 2017Nir Datensatz erzielt. Beispielhafte Ergebnisse der Klassifi-
kation sind in Abbildung 7o dargestellt.

7.5.4 VIS offRoad

Ein dhnliches Bild wie bei den NIR-Datensidtzen zeigt sich auch
bei den VIS-Datensdtzen. Im Vergleich zur semantischen Annotation
sind die Ergebnisse fiir Precision, Recall und Intersection Over Uni-
onwesentlich besser. Der Intersection Over Union Wert bei Datensatz
2018VisFull liegt hier bei 49 wihrend er bei der semantischen Anno-
tation nur bei 28 liegt. Insgesamt werden die besten Ergebnisse auf
dem 2016Vis Datensatz erreicht. Ein paar Beispiele dieser Klassifika-
tion sind in Abbildung 71 zu sehen.
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7.5.5 Dimensionsreduktion

Weiterhin wurde untersucht, ob sich die PCA-Methode nutzen lisst,
um die Dimension der Daten effektiv zu reduzieren. Dazu wurde ein
Random Forest-Klassifikator jeweils mit Daten der NIR-Kamera trai-
niert. In zwei Féllen wurden die Daten dafiir zuvor mittels PCA auf
3 bzw. 7 Dimensionen reduziert. Dazu wurden jeweils nach der An-
wendung der PCA nur die ersten 3 bzw. 7 Komponenten verwendet.
Die Ergebnisse der Tests sind in Abbildung 72 dargestellt. Basierend
auf den vorliegenden Daten zeigt sich, dass die Dimensionsredukti-
on mittels PCA keine Vorteile bei der Klassifikation bietet. Je nied-
riger die Dimensionalitdt der Daten, desto schlechter sind auch die
Klassifikationsergebnisse des Klassifikators nach dem Training. Of-
fensichtlich ist die PCA keine geeignete Methode, um die spektralen
Daten der hier untersuchten Kameras zu komprimieren. Dies stimmt
mit den Ergebnissen von Cheriyadat [CBo3] tiberein. Da die PCA auf
den gesamten Datenraum angewendet wird, versucht sie, einige der
globalen Eigenschaften des Datenraums zu optimieren und ignoriert
einige der lokalen Eigenschaften, welche bei der Diskriminierung von
Klasse unterstiitzen kénnen.

7.6 FAZIT

Die semantische Annotation stellt im Gegensatz zur offRoad-Annota-
tion eine grofiere Herausforderung fiir die getesteten Algorithmen
dar, da die Anzahl der Klassen fast doppelt so hoch ist. Die fei-
nere Unterteilung der Szene in Klassen hat folgerichtig auch eine
Reduktion der Daten pro Klasse zur Folge. Die Klassifikatoren ent-
scheiden sich auffillig oft fiir die Klasse Strafle oder Feldweg. Diese
kommt natiirlich auch am héufigsten in den Trainingsdaten vor. Da-
her ist zu erwarten, dass ein Klassifikator sich bei Mehrdeutigkeiten
in den Daten fiir diese Klasse entscheidet. Die durchgefiihrten Eva-
luationen implizieren, dass von den getesteten Klassifikatoren der
Random Forest-Klassifikator fiir die Klassifikation spektraler Daten
in Kombination mit den Snapshot-Kameras am besten geeignet ist.
Der Random Forest-Klassifikator liefert auf den getesteten Datensit-
zen durchweg gute Ergebnisse sowohl fiir die NIR-Kamera als auch
fir die VIS-Kamera. Aufgrund seiner Struktur kann der Random
Forest-Klassifikator sehr gut parallelisiert und effektiv beschleunigt
werden. FEin weiteres Ergebnis der Evaluationen ist, dass auch hier
die Ausgewogenheit des Datensatzes mit entscheidend fiir die Quali-
tat der Klassifikationsergebnisse ist. Diese vielversprechenden Ergeb-
nisse sind ein erstes Beispiel fiir die Leistungsfahigkeit der neuartigen
Sensorik und ihre Eignung zur Szenenanalyse, z. B. beim autonomen
Fahren. Um die pixelweise Klassifikation zu verbessern, wird im Fol-
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genden versucht, diese Ergebnisse mit einem bedingten Zufallsfeld
(engl. Conditional Random Field) (CRF) zu kombinieren.
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Abbildung 72: Ubersicht {iber die Evaluationsergebnisse fiir NIR-
Daten und semantische Annotationen unter Verwen-
dung der PCA im Vergleich zur Verwendung der Roh-
daten. Es zeigt sich, dass die Verwendung der PCA kei-
ne Vorteile bei der Klassifikation ermdglicht. Bis auf
street zeigen alle Klassen schlechtere Ergebnisse.
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8.1 EINFUHRUNG

Viele Klassifikatoren behandeln hyperspektrale Daten als eine Reihe
von spektralen Messungen und beriicksichtigen keine zuséitzlichen
raumlichen Informationen. Folglich werden die Daten nur aufgrund
ihrer spektralen Informationen klassifiziert. Diese Ansitze verwerfen
Informationen, welche sich aus dem Kontext der benachbarten Pi-
xel ergeben. Daher scheinen kombinierte spektrale und rdumliche
Klassifikationstechniken sinnvoll, um diesen Nachteil zu kompen-
sieren und Unsicherheiten bei der Klassifikation zu reduzieren. So
kann auch zwischen verschiedenen Strukturen unterschieden werden,
welche aus den gleichen Materialien bestehen. Weiterhin ldsst sich
durch die Verwendung von weiteren Merkmalen auch dem Problem
der Beleuchtungsanderung begegnen, da die Struktur bzw. Textur ei-
ner Oberfldche beleuchtungsunabhingig ist. Im Folgenden Abschnitt
wird daher untersucht, wie die zuvor genutzten Klassifikatoren ent-
sprechend erweitert werden konnen, um eine prazisere Klassifikati-
on zu ermdglichen. Dazu werden etablierte, tiberwachte Klassifikato-
ren genutzt, um Modelle zu trainieren, welche auf zuvor berechneten
Merkmalen basieren. So werden nicht nur ausschliefSlich die rohen
spektralen Werte zur Klassifikation herangezogen. Die im Folgenden
beschriebenen Arbeiten wurden in Teilen bereits auf einer internatio-
nalen Konferenz veroffentlicht [1].

8.2 STAND DER TECHNIK

Obwohl es in der Literatur einige uniiberwachte Klassifikationsalgo-
rithmen gibt, fokussiert sich diese Arbeit auf die tiberwachte Klassi-
fikation. Diese hat einen hoheren Verbreitungsgrad, wie Plaza et al.
[PBBT09] zeigen und ist in der Lage den Daten explizite Klassen
zuzuweisen. Uniiberwachte Algorithmen kénnen aus Ermangelung
von Informationen lediglich ein Clustering vornehmen. Die Stan-
dardverfahren zur bildbasierten Umgebungswahrnehmung unter zu-
sdtzlicher Verwendung von erweiterten Merkmalen definieren sich
durch die Aufnahme von RGB-Bildern, und anschlieSende Klassi-
fikation durch zuvor trainierte Modelle, wie es z.B. Chetan et al.
[CKJ10] vorstellen. Sie verwendeten Farbinformationen und lokale Bi-
ndrmuster (engl. Local Binary Patterns) (LBP) in Kombination mit un-
terschiedlichen tiberwachten Klassifikatoren. Die Klassifikation von
hyperspektralen Daten zeigt weiterhin einige wichtige Herausforde-
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rungen auf. Es besteht eine grofle Diskrepanz zwischen der hohen
Dimensionalitdt der Daten im Spektralbereich, ihrer starken Korrela-
tion und der Verfiigbarkeit von annotierten Daten, die fiir das Trai-
ning unbedingt notwendig ist. Eine weitere Herausforderung ist die
richtige Kombination und Integration von rdumlichen und spektra-
len Informationen, um die Vorteile beider Domidnen zu nutzen. In
verschiedenen Untersuchungen von Li et al. [LBDP12] wurde beob-
achtet, dass Klassifikationsergebnisse verbessert werden konnen, in-
dem rdumliche Informationen parallel zu den Spektraldaten genutzt
werden. So wurden verschiedene Anstrengungen unternommen, um
kontextsensitive Informationen in Klassifikatoren fiir hyperspektrale
Daten [PBB"09] zu integrieren. So hat Landgrebe [Lanos] als einer
der ersten mit dem Extraction and Classification of Homogeneous Objects
(ECHO) Klassifikator ein Verfahren vorgestellt, welches rdaumliche
und spektrale Informationen kombiniert. Auch Fauvel et al. [FBCSo8]
fusionieren morphologische und hyperspektrale Daten zur Verbesse-
rung der Klassifikationsergebnisse.

So hat sich die Erkenntnis durchgesetzt, dass die kombinierte Nut-
zung von raumlichen und spektralen Informationen erhebliche Vor-
teile bietet. Um nun Kontextinformationen in kernelbasierte Klassi-
fikatoren zu integrieren, kann ein Pixel gleichzeitig sowohl in der
spektralen Doméne als auch in der rdumlichen Doméne durch eine
entsprechende Merkmalsextraktion definiert werden. Kontextbezoge-
ne Merkmale werden z. B. durch die Berechnung des Mittelwerts oder
der Standardabweichung eines Bereichs pro Spektralband erzeugt.
Dies fiihrt zu einer Familie von neuen Kernel basierten Methoden fiir
die hyperspektrale Datenklassifikation, welche von Camps-Valls et al.
[CVGCMM*06] publiziert und mit Hilfe einer SVM implementiert
wurden. Brown et al. [BS11] nutzten die PCA zur Reduzierung der
Dimensionalitdt und schlagen eine Erweiterung des bekannten SIFT-
Deskriptors [Lowgg] vor, der als multispektraler SIFT (MSIFT) be-
zeichnet wird. Salamati et al. [SLC11] untersuchte verschiedene Kom-
binationen von SIFT und Spektralinformationen, um die Erkennungs-
genauigkeit zu verbessern. So zeigte sich, dass die Kombination aus
Textur- und Farbinformationen, die aus dem sichtbaren und nahem
Infrarotbereich gewonnen werden, sehr gute Ergebnisse erzielen.

Fin alternativer Ansatz zur Kombination von kontextuellen und spek-
tralen Informationen ist die Verwendung von Markov-Netzwerken
(engl. Markov Random Fields) (MRF). Sie nutzen die probabilistische
Korrelation benachbarter Label [TFCB1o] aus. Wird speziell die Lite-
ratur zur hyperspektralen Klassifikation mittels terrestrischer Spek-
tralabbildung, bei der die Daten nicht von einer Erdumlaufbahn oder
einem Flugzeug erfasst wurden, betrachtet, so finden sich hier we-
nige Arbeiten zu diesem Themenbereich. Ein Beispiel ist die Vegeta-
tionserkennung in hyperspektralen Daten, wie sie von Bradley et al.
[BUBo7] demonstriert wurde, die gezeigt hat, dass die Verwendung
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des NDVI die Klassifikationsgenauigkeit verbessert.

Namin et al. [NP12] schldgt ein automatisches System zur Material-
klassifizierung in nattirlichen Umgebungen vor, indem es multispek-
trale Bilder, bestehend aus sechs visuellen und einem NIR-Band, ver-
wendet. Auf den sieben Bandern wurden dann lokale Merkmale be-
rechnet, um die Klassifikation robuster gegeniiber Beleuchtungsande-
rungen zu machen.

83 EXTRAKTION VON MERKMALEN

Hauptziel dieses Abschnitts ist die Klassifikation von spektralen Da-
ten mit k-Bandern unter Verwendung von raumlichen und spektralen
Informationen. Dazu werden verschiedene Merkmale untersucht, die
eine rdumliche Beziehung zwischen einzelnen Hyperpixeln herstel-
len.

8.3.1  Superpixel

Zur Erzeugung der verschiedenen Merkmale werden die Hyperwiir-
fel zundchst mit dem SLIC-Superpixel-Algorithmus [ASST12] seg-
mentiert, welcher im Rahmen einer betreuten Abschlussarbeit so er-
weitert wurde, dass er auf Hyperwiirfeln arbeiten kann. Dieses Ver-
fahren verbindet Pixel zu einem Segment, basierend auf der Entfer-
nung im Farb- bzw. Bildraum. Fiir die Nutzung von RGB-Bildern,
wird von den Autoren die Konvertierung in den CIE-LAB-Farbraum
empfohlen, um die menschliche Wahrnehmung bei der Messung der
Farbahnlichkeit zu modellieren. Im vorliegenden Fall wird der eu-
klidische Abstand der Signalwerte verschiedener Punkte als Mafs
fiir die Ahnlichkeit herangezogen. Die so durchgefiihrte Segmentie-
rung sorgt fiir homogene Klassifikationsergebnisse. Ein reprasentati-
ves Segmentationsergebnis wird in Abbildung 73 dargestellt.

8.3.2  Merkmalsextraktion

Um zu untersuchen, ob bestimmte Merkmale die Klassifikation ver-
bessern, miissen die zu untersuchenden Merkmale zunichst aus den
in Superpixel aufgeteilten Hyperwiirfel extrahiert werden. Nur so
konnen zusétzliche Informationen gewonnen werden.

Eine grofle Fehlerquelle bei der Szenenanalyse ist die variable Be-
leuchtung der Szene, denn die Sensorik misst Daten, die sich mit der
Variation der Beleuchtung bzw. Sonneneinstrahlung d@ndern. Um die-
se Varianz zu kompensieren, werden hier die Bander einzeln norma-
lisiert, so dass ein normiertes Spektrum als Merkmal genutzt werden
kann. Das hyperspektrale Gegenstiick zur log-chromatischen Darstel-
lung nach Finlayson et al. [FHLDo6] von RGB-Bildern wird verwen-
det, um den Einfluss der Szenenbeleuchtung und anderer Unregelma-
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Abbildung 73: Pseudo-RGB Darstellung der spektralen Daten, dass
mit der Segmentierungsmaske iiberlagert ist. Die Kan-
tenldnge ist auf 15 Pixel eingestellt, so dass die Seg-
mente jeweils ca. 225 Pixel umfassen.

Bigkeiten zu kompensieren. Im RGB-Fall erfolgt die Normalisierung
der Werte eines Pixels an der Position (i,j) durch das geometrische
Mittel B der drei Kanile bzw. der Bander B.

3
B=7]]Bn (53)
n=1

Im hyperspektralen Fall ist die Anzahl der Bander viel hoher, was zu
numerischen Instabilititen fithren kann, wobei die Berechnung der
Waurzeln hoherer Ordnung hier als Ursache zu sehen ist. Stattdessen
wird die Normalisierung durch die Summe der N, der Werte des
gemessenen Spektrums verteilt {iber die Bander

Na
B=) B, (54)

n=1

entsprechend zu [GSWoo] erreicht. Das sog. normierte Spektrum fiir
einen Hyperpixel an der Stelle (i,j) wird durch die Normierung der
einzelnen Spektralbdander By wie folgt berechnet

Bk(l/])

(55)

Zusitzlich wird die Summe aller Komponenten des Spektrums B
zum Merkmalsvektor hinzugefiigt, um dessen Helligkeit darzustel-
len.

Um den Merkmalsraum mit den im Bildraum vorhandenen Texturen
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zu erweitern, wird eine Gabor-Filterbank [NWOg6] eingesetzt. Durch
entsprechende Parametrisierung wird eine Menge gleichméflig ver-
teilter Filterkerne in Orientierung, Mafistab und Frequenz erzeugt.
Fiir die verftigbaren Daten wurden sechs Orientierungen fiir die Ker-
nel mit jeweils sechs Kombinationen aus Skala und Frequenz verwen-
det. In natiirlichen Umgebungen sind Texturen, die das gleiche Mate-
rial oder die gleiche Oberfliche darstellen, oft unterschiedlich ausge-
richtet, z. B. konnen Grashalme zur Seite geneigt sein, anstatt gerade
zu stehen. Daher werden Filterbianke mit unterschiedlicher Ausrich-
tung kombiniert. Bei sechs Skalen, die fiir jede Orientierung verwen-
det werden, wiirden sechs Merkmale pro Spektralband dem Merk-
malsvektor hinzugefiigt. Bei der grofSen Anzahl verfiigbarer Spektral-
bander in hyperspektralen Daten wiirde es daher zu einer zu hohen
Dimensionalitdt kommen, wenn die Merkmale pro Band berechnet
wiirden. Dies ist aber gar nicht notwendig, da lediglich Texturmerk-
male gewonnen werden sollen. Daher werden die Gabor-Merkmale
auf Grauwertbildern berechnet, anstatt die Filterbank auf jedes Band
einzeln anzuwenden. Die dafiir zugrunde liegende Grauwertdarstel-
lung setzt sich aus dem Mittelwert der einzelnen Bander fiir jedes
Hyperpixel zusammen.

Um ein abstrakteres Texturelement zu erhalten, werden zusitzlich die
Welligkeit und Granularitdt berticksichtigt. In Kombination mit den
Graustufen-Merkmalen von Gabor kann so eine Vielzahl von mogli-
chen Textureigenschaften im Merkmalsraum dargestellt werden. Zu-
sdtzlich kann Domédnenwissen genutzt werden, um die Klassifikati-
onsgenauigkeit zu verbessern. Die Bildsituation fiir ein fahrendes
Fahrzeug zeigt konstante Bedingungen, z.B. ist der Himmel typi-
scherweise im oberen Teil des Bildes, wihrend befahrbares Geldn-
de dort nicht zu finden ist. Entsprechend kann die Einbeziehung
von Informationen auf Gravitationsbasis die Klassifikation unterstiit-
zen, indem sie diese Bedingungen modelliert. So werden die Wahr-
scheinlichkeiten aller moglichen Klassenzugehorigkeiten fiir jede y-
Koordinate aus den verfiigbaren Grundwahrheiten extrahiert und in
einer Lookup-Tabelle gespeichert. Bei der Merkmalsextraktion wer-
den die Wahrscheinlichkeiten fiir individuelle Klassenzugehorigkei-
ten fiir die jeweilige y-Koordinate der Bildposition aus der Lookup-
Tabelle ausgelesen und ebenso im Merkmalsvektor gespeichert. Die-
ses Merkmal ist natiirlich auf das beschriebene Szenario eines auto-
nomen Bodenfahrzeugs beschrankt. Andere Situationen, wie z. B. die
Flugsteuerung einer Drohne, weisen unterschiedliche vertikale An-
ordnungen von Szenenkomponenten auf. Dennoch wurde es in dieser
Arbeit verwendet, um zu untersuchen, wie es sich auf die Klassifika-
tionsgenauigkeit der anderen Merkmale auswirkt.

Zur Berechnung werden die vorgeschlagenen Merkmale aus den Su-
perpixeln des segmentierten Hyperwiirfels extrahiert und tiber die
Pixel des Superpixel-Segments gemittelt. Die Samples fiir die Gabor-
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basierten und die gravitationsbasierten Texturmerkmale werden aus
der Mitte des jeweiligen Superpixel-Segments entnommen. Das Zen-
trum p€ wird mit Hilfe des ersten Moments

C ] a
PE=5 D P (56)
i=0

fiir die N Pixel p; des Segments anhand der zweidimensionalen Koor-
dinaten bestimmt, aus denen sich das Segment zusammensetzt. Dies
kann auch als Massenmittelpunkt verstanden werden. Fiir das nor-
mierte Spektrum wird das Merkmal des Segments nicht aus dem Zen-
trum extrahiert, sondern fiir jedes Pixel berechnet und dann der Mit-
telwert der Pixel fiir jedes Spektralband zuriickgegeben. So wird fiir
jedes Segment ein 32-dimensionaler Merkmalsvektor generiert, wenn
alle Merkmale genutzt werden. Dazu gehoren die normierten Spek-
tren, die aus den 16 normierten Bandern, bei der Nutzung der VIS-
Daten bestehen. Zusitzlich wird die Summe aller Bander berechnet
und gespeichert. Beide Gabor-Merkmale tragen jeweils sechs Elemen-
te bei, da sechs Skalen und Frequenzen in der Filterbank zur Ver-
figung stehen. Das gravitationsbasierte Merkmal liefert fiir jede zu
erkennende Klasse einen Wert, die sich in diesem Fall auf vier Werte
summieren.

8.4 EVALUATION

Der Klassifikator, der fiir die Auswertung verwendet wird, ist der
Random Forest [Breo1], welcher sich im vorherigen Kapitel als erfolg-
reich erwiesen hat.

Zum Training des Klassifikators wurde ein Datensatz aus den in Ka-
pitel 5 beschriebenen Datensdtzen verwendet und zum Extrahieren
von Merkmalen genutzt. Die Annotation setzt sich in diesem Fall aus
4 Klassen zusammen, welche die Befahrbarkeit der Oberfliche be-
schreiben.

Im Folgenden ist eine Ubersicht der Merkmale dargestellt welche ein-
zeln als Merkmalsvektor untersucht und zum Training genutzt wur-
den:

Untersuchte Merkmale als Merkmalsvektor:
A Einfaches Spektrum (Raw)
B Normiertes Spektrum
C Graustufen-Gabor
D Welligkeit und Granularitat

E Normiertes Spektrum und gravitationsbasiertes Merkmal
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F Kombination aller vorherigen Merkmale
Von Namin et al. [NP12] publizierte Merkmale:
G Grauwertematrix (GLCM)
H Grauwertmatrix (GLCM) and einfaches Spektrum

I Einfaches Spektrum, Standardabweichung im Segment, GLCM
und Fourier Merkmale

Um die Merkmale zu vergleichen, werden zusitzlich ein paar Merk-
male aus der Publikation von Namin et al. verwendet. Diese zeigten
gute Ergebnisse und lassen sich grundsétzlich auch auf die hier vor-
liegenden Daten tibertragen. Die Klassifikationsergebnisse auf dem
Datensatz fiir die oben genannten Merkmale sind in Tabelle 14 dar-
gestellt. Die jeweils hochsten Werte pro Klasse sind farblich hervor-
gehoben. In Abbildung 74 sind die Klassifikationsergebnisse der

Sensitivitat
Klasse Merkmalsvektor
A B C D E F G H 1
sky 82.02% 83.95% 7524% 7511% 89.17% 89.65% 80.45% 81.42% 81.94%
drivable 81.18% 84.48% 69.53% 69.58% 86.09% 85.76% 67.39% 75.08% 74.70%
rough 66.41% 66.31% 49.67% 52.34% 66.68% 64.48% 59.34% 54.78% 56.11%

obstacle 67.97% 70.26% 65.39% 66.38% 74.01% 74.56% 63.44% 64.58% 64.52%
Mittelwert  74.40 76.25 64.96 65.85 78.99  78.61 67.66 68.97 69.32

Genauigkeit
Klasse Merkmalsvektor
A B C D E F G H 1
sky 97.22% 97.67% 94.18% 92.63%  98.26% 98.15%  88.42% 94.55% 94.22%
drivable 89.63% 93.88% 70.65% 74.12% 97.10% 97.20% 84.21% 78.79% 78.58%
rough 76.16% 79.72% 65.39% 67.02%  83.75% 83.64% 64.99% 73.76% 73.37%

obstacle 88.03% 90.12% 81.39% 82.12% 9541% 95.09% 80.36% 81.93% 83.23%
Mittelwert 87.76 90.35 77.90 78.97 93.63 93.52 79.50 82.26 82.35

Tabelle 14: Ergebnisse der Klassifikation fiir den ausgewihlten Daten-
satz. Die besten Ergebnisse pro Klasse sind jeweils griin
hervorgehoben. Insgesamt zeigen die Merkmalsvektoren
E und F die besten Ergebnisse. Dies zeigt, dass die Verwen-
dung des normierten Spektrum sich vorteilhaft auswirkt.

verschiedenen Merkmale am Beispiel eines Hyperwiirfels dargestellt.
Hier zeigt sich in Abbildung 74c die Fehlinterpretation von Schatten
als Hindernis und die Spiegelung des Himmels auf der Motorhaube
wird félschlicherweise als Himmel klassifiziert. Wenn ein gemittel-
tes Spektrum der Superpixel-Segmente als Merkmal verwendet wird,
scheitert die Klassifizierung in manchen Bereichen. Die Klassifikation
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(a) RGB Darstellung (b) Grundwahrheit (c) Merkmalsvektor A

(d) Merkmalsvektor B (e) Merkmalsvektor E (f) Merkmalsvektor F

Abbildung 74: Vergleich der Klassifikation anhand von einfachen
Spektren, normierten Spektren und verschiedenen
Merkmalskombinationen. Im Vergleich zu 74c zeigt
74e wesentlich bessere Ergebnisse. Der Schatten wird
bspw. nicht mehr falsch klassifiziert.

unter Verwendung des normalisierten Spektrums ist in dem Bild, das
in Abbildung 74d gezeigt wird, wesentlich besser. Schattierte Berei-
che werden in den meisten Fillen korrekt erkannt und auch andere
Details stimmen besser mit der Grundwahrheit als bei der Verwen-
dung des reinen Spektrums tiberein. Die Genauigkeit des trainierten
Klassifikators mit normiertem Spektrum liegt bei 90%, wéahrend der-
jenige, der die einfachen Spektren der Segmente verwendet, nur eine
Genauigkeit von 88% auf den verfiigbaren Daten erreicht.

Die anderen vorgeschlagenen Merkmale zeigen eher schlechte Perfor-
mance, wenn sie ausschliefllich verwendet werden. Die Graustufen-
Gabor-Merkmale erreichen so eine Erkennungsrate von 78%. Die
Welligkeits- und Granularitdtsmerkmale schneiden dhnlich ab mit ei-
ner Genauigkeit von 79%. Es zeigt sich, dass in Kombination mit dem
normierten Spektrum bessere Klassifikationsergebnisse erzielt wer-
den konnen. Die Kombination aus normiertem Spektrum und dem
gravitationsbasierten Merkmal zeigt mit 93,63% im Vergleich mit al-
len Merkmalskombinationen die besten Ergebnisse im Bezug auf die
Genauigkeit.

Zum Vergleich der vorgeschlagenen Merkmale mit Merkmalen aus
der Literatur wurden einige der in [NP12] beschriebenen Merkmale
zum Trainieren eines Klassifikators genutzt. Die Genauigkeit dieser
Merkmale ist mit 79,50% und 82,26% schlechter als diejenige, welche
mit einfachen Spektren erreicht wurde. Dafiir gibt es mehrere Griin-
de: Schatten wurden in diesem Datensatz nicht wie in der Arbeit von
Namin extra behandelt, indem sie im Training mit einer eigenen Klas-
se versehen wurden.

Die in Abbildung 75 gezeigten Ergebnisse bestétigen, dass die meis-
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ten Schattenbereiche daher als Hindernisse klassifiziert wurden. Des
Weiteren ist die Funktion zur Vegetationserkennung [BUBoy] nicht
verfiigbar, da die verwendete VIS-Kamera Infrarotlicht nicht erkennt.
Dieser Ansatz war mit ausschlaggebend fiir die guten Ergebnisse, die
in der Literatur erzielt wurden. Daher kann natiirlich nicht geschluss-
folgert werden, dass die Merkmale von Namin grundsétzlich schlech-
ter sind, vielmehr eigenen sie sich in dem vorliegenden Fall nicht so
gut wie in anderen Szenarien. So konnte laut den Ergebnissen die Be-
rechnung des GLCM fiir alle Bander keine relevanten Zusatzinforma-
tionen liefern. Ergebnisse der Klassifikation unter Verwendung der
Merkmale von Namin et al. sind in Abbildung 75 visualisiert. Hier
sind auch deutlich Artefakte auf der rechten Seite der Motorhaube
des Fahrzeugs zu sehen.

Eingabe (Pseudo RGB)

Grundwahrheit

Merkmalsvektor E

Abbildung 75: Vergleich der Klassifikationsergebnisse. Die erste Zei-
le zeigt eine RGB-Darstellung der spektralen Eingabe-
daten. Die folgenden Zeilen jeweils die Grundwahr-
heit, den von [NP12] vorgeschlagenen Merkmalsvek-
tor und die Kombination aus normalisierten Spektren
und dem in dieser Arbeit vorgestellten gravitationsba-
sierten Merkmal. Der Merkmalsvektor E liefert insge-
samt die besseren Ergebnisse.
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8.5 FAZIT

In diesem Abschnitt wurden sowohl spektrale als auch rdumliche In-
formationen fiir die Klassifizierung von spektralen Daten untersucht.
Die untersuchten Merkmale sind leicht zu extrahieren, was ihre Ver-
wendung in der Online-Szenenanalyse ermoglicht. Basierend auf den
erfassten spektralen Daten konnten Strafien- oder befahrbare Bereiche
prézise von nicht befahrbaren Bereichen wie unwegsamem Geldnde
oder Hindernissen unterschieden werden.

Dies konnte die Leistung der Analyse von spektralen Daten zur Um-
gebungswahrnehmung verbessern. Insbesondere die Verwendung
des normierten Spektrums verbesserte die Gesamtgenauigkeit der
Klassifikation und wird im weiteren Verlauf der Untersuchung weiter
verwendet. Obwohl die vorgeschlagenen Gabor-Textur-Merkmale die
Genauigkeit nicht ausreichend verbessern, um ihre Verwendung zu
rechtfertigen, konnten diese Textureigenschaften in anderen Szenari-
en, oder auch auf den normalisierten Daten, durchaus noch méachti-
ger sein.
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9.1 EINFUHRUNG

Das Klassifikationsproblem besteht in der Regel aus zwei Teilen. Dem
Extrahieren von Merkmalen aus den Eingabedaten und dem Labeln
der extrahierten Merkmale durch einen bestimmten Klassifikator. So
berticksichtigen viele Algorithmen der Literatur neben dem Problem
der expliziten Modellierung hyperspektraler Daten nur spektrale Va-
riationen von Pixeln. Sie ignorieren so raumliche Korrelationen und
behandeln jedes Pixel unabhédngig. Neben den spektralen Korrelatio-
nen haben sich die rdumlichen Korrelationen aber als sehr niitzlich
tir die Bildanalyse sowohl in der Fernerkundung als auch in der Bild-
verarbeitung erwiesen.

Hier werden die rdumlichen Korrelationen auch als Kontextinforma-
tionen oder rdumliche Muster bezeichnet. Basierend auf raumlichen
Mustern ist es plausibel anzunehmen, dass benachbarte Pixel mit ho-
her Wahrscheinlichkeit zur selben Klasse gehoren.

Um dies zu nutzen, sind Anséitze zur Verwendung von Kontextinfor-
mationen wesentlich durch zwei Strategien bestimmt. In der ersten
Variante werden die Kontextinformationen in die extrahierten Merk-
male integriert. Bei der zweiten Variante werden diese Informationen
durch die intrinsische Struktur des Klassifikators modelliert.

In diesem Abschnitt wird die Integration von Kontextinformationen
in die Klassifikation der spektralen Daten zur Szenenanalyse disku-
tiert. Dazu wird eine Klassifikationspipeline erldutert, die sowohl
spektrale als auch Kontextinformationen verwendet, um ein konsis-
tentes Segmentierungsergebnis zu erzielen. Dazu wird zunédchst ein
Random Forest-Klassifikator eingesetzt, um eine initiale per-Pixel-
Klassifikation zu erhalten, welche dann als Eingabe fiir ein angepass-
tes, vollstindig verbundenes bedingtes Zufallsfeld (engl. Fully Connec-
ted Conditional Random Field) (FCRF) dient. Dieses ermittelt paarweise
Potentiale auf allen Pixelpaaren und kann so die Segmentierungser-
gebnisse verbessern. Die im Folgenden beschriebenen Arbeiten wur-
den in Teilen bereits auf einer internationalen Konferenz veroffent-
licht [2].

9.2 STAND DER TECHNIK

Eines der Standardverfahren zur bildbasierten Szenenanalyse wird
definiert, indem reguldre RGB-Bilder erfasst werden und versucht
wird, verschiedene Klassen zu identifizieren, wie Chetan et al.
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[CKJ10] und andere zeigen. Sie benutzten Farbinformationen und
weitere Merkmale wie lokale bindre Muster (LBP) und trainieren ver-
schiedene tiberwachte Klassifikatoren. Wie zuvor beschrieben gibt es
zwei Wege Kontext in den Prozess zu integrieren, der eine ist, spezi-
elle Merkmale zu entwickeln. Die Geschichte der Kontextmerkmale
beginnt 1973 mit Haralick [HS"73]. Die Haralick Merkmale werden
zur Quantifizierung von Bilddaten anhand von Texturinformationen
verwendet. Das grundlegende Konzept zur Berechnung von Haralick-
Textur-Merkmalen basiert auf Graustufen Matrizen (GLCM) welche
auf den Nachbarn eines Zentrumspixels berechnet werden. Fortan
wurden weitere Merkmale vor allem auch im Bereich der hyper-
spektralen Datenanalyse entwickelt [KEKgo, SAgg, RDFZo4, UBo4].
Beim zweiten Ansatz werden passende Klassifikatoren genutzt, um
Kontext zu integrieren. Hier haben sich z.B. MRFs etabliert, wie
von Elia et al. [DPSo3], Salzenstein und Collet [SCo6], sowie Ne-
her et al. [NSo5] demonstrieren. Weiterhin prasentierten Galleguillos
et al. [GRBo8] im Jahr 2008 ein Verfahren, welches gleichzeitig Textur-
und Kontextinformationen erfasst. Diese Informationen werden in
ein CRF integriert, welches wie ein MRF zusétzlich auch die Nach-
barschaftsinformationen mit berticksichtigt. Shotton et al. [SWRCog]
fithrten im Jahr 2009 eine neuartige Methode zur effizienten Erken-
nung und semantischen Szenenanalyse aus Bilddaten ein. So schlu-
gen sie neue Funktionen zur Merkmalsextraktion vor, die Layout-,
Textur- und Kontextinformationen erfassen und in einem Merkmals-
vektor biindeln, welcher als Texton bezeichnet wird. Die Klassifikation
ist auSerdem zusitzlich in ein CRF integriert, was die Klassifikations-
genauigkeit erhoht.

Eine segmentweise Szenenanalyse fiir urbane Straflenszenen, die eine
Superpixel-Darstellung verwendet, wird von Ess et al. [EMGVGog]
im selben Jahr vorgeschlagen. Fulkerson et al. [FVSog] zeigten eine
Methode, um Objekte in Bildern zu identifizieren und zu lokalisieren.
Auch hier werden Superpixel als Grundeinheit zur Segmentierung ge-
nutzt. Dazu wird dann ein Klassifikator basierend auf Histogrammen
lokaler Merkmale trainiert, welche aus den Superpixeln berechnet
wurden. SchliefSlich wird das Segmentationsergebnis durch den Ein-
satz eines bedingten Zufallsfelds CRF im Superpixel-Diagramm noch
weiter verbessert. Ein Ansatz, bei dem lokale Deskriptoren wie SIFT
[Lowgg], Local Binary Patterns [HWgo, OPHg6] (LBP) verwendet und
mit zusitzlichen Bildinformationen angereichert werden, wurde von
Carreira et al. [CCBS12] vorgestellt. Dazu werden zunéchst Superpi-
xel dhnliche Freiformbereiche definiert, auf denen dann Merkmale
berechnet und anschliefSend klassifiziert werden. Das fiihrte zu gu-
ten Ergebnissen bei der Pascal VOC 2011.

Einen Schritt weiter gingen 2013 Wojek et al. [WWR™ 13]. Sie ent-
wickeln ein 3-D-Szenenverstandnis von stddtischen Verkehrsszenen
unter Verwendung eines probabilistischen Szenenmodells und ei-
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ner Monokularkamera. Das System fiihrt monokulare 3-D-Szenen-
rekonstruktionen in realistischen Verkehrsszenen durch und ermog-
licht so eine zuverldssigere Erkennung von Objekten. Im selben Jahr
kombinieren Scharwaechter et al. [SEFR13] Stixel und ein speziel-
les Klassifikationsschema zur semantischen Segmentierung auf Grau-
stufen- und Tiefendaten aus einem Stereokamerasystem. Liu et al.
[LLS15] zeigen einen Ansatz als Kombination von CRF und SVM zur
semantischen Segmentierung, welche auf Merkmalen basiert, die aus
einem vortrainierten neuronalen Faltungsnetzwerk zur Bildsegmen-
tierung stammen. Im Gegensatz zu Vorherigen Ansitzen werden hier
nicht mehr die statischen Merkmale wie SURF, SIFT oder LBP ge-
nutzt, sondern mit zuvor trainierten Merkmalen gearbeitet. Das CRF
stellt wiederum sicher, dass am Ende ein homogenes Ergebnis ent-
steht, bei dem auch die Nachbarschaftsinformationen mit betrachtet
werden. Im Jahr 2016 gingen Chen et al. [CPK™ 16] einen Schritt wei-
ter und ein System mit der Bezeichnung Deeplab vor, dass trainierte
Netzwerke zur bildbasierten semantischen Szenensegmentierung ver-
wendet. Sie kombinierten dazu neuronale Faltungsnetze und vollstan-
dig verbundene bedingte Zufallsfelder fiir detaillierte und homogene
Segmentierungsergebnisse.

Fast alle Algorithmen zur semantischen Szenenanalyse verwenden
RGB-Bilddaten zur Klassifikation. Jedoch hat in den letzten Jahren
die hyperspektrale Bildgebung und Klassifikation zusétzliches Inter-
esse auf sich gezogen. Daneben gibt es eine Reihe von Algorithmen,
welche fiir die hyperspektrale Datenverarbeitung und -analyse geeig-
net erscheinen. In den Jahren 2008 [ZWo8] und 2010 [ZW10] prasen-
tierten Zhong und Wang erste Ansétze ein CRF zur Klassifikation
von hyperspektralen Satellitendaten zu nutzen. So war es moglich,
rdaumliche und spektrale Abhangigkeiten gleichzeitig zu modellieren.
Cavigelli et al. [CBMB16] analysierte das Potential hyperspektraler
Kameras in Kombination mit tiefen neuronalen Netzen zur seman-
tischen Klassifikation. Sie analysierten die Daten von spektralen Ka-
meras auf einem kleinen Datensatz mit statischem Hintergrund. Ei-
ne Kombination aus Adaboost, Rotation-Forest und CRF wird von Li
et al. [LXST15] genutzt, um hyperspektrale Satellitendaten zu klassi-
tizieren. Hier fungieren die Daten der Klassifikatorkombination als
unéres Potential fiir das CRF welches in einem abschlieffenden Ver-
feinerungsschritt verwendet wird. Alam et al. [AZL]J16] haben sich
im Jahr 2016 von Zheng et al. [ZJRP " 15] inspirieren lassen und ana-
lysierten hyperspektrale Satellitendaten durch eine Kombination von
Faltungsnetzwerken (CNN) und CRF. Dazu erzeugen sie zundchst
Superpixel, die auf spektralen und rdumlichen Informationen der Pi-
xel entlang der Bander eines Hyperwiirfels basieren. Anschliefiend
werden die Superpixel mit einem Faltungsnetzwerk klassifiziert. Die
Ausgabe des Klassifikators dient dann als Eingabe fiir weitere speziel-
le Schichten des CNN. Diese Schichten emulieren das Verhalten eines
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Abbildung 76: Pipeline zur kontextsensitiven Klassifikation. Nach
der Klassifikation der Daten mittels eines Random-
Forest (RF) Klassifikators wird ein Conditional Ran-
dom Field (CRF) genutzt, um das Ergebnis der Klassi-
fikation zu verbessern.

CRF. Somit kann die komplette Klassifikationspipeline in einem neu-
ronalen Netz abgebildet werden. Ebenso haben Alam et al. [AZL"19]
mit Faltungsnetzen datenbasierte Merkmale gelernt und formulier-
ten dann ein CRF bei denen die undren und paarweisen Potentiale
auf den gelernten Merkmalen basieren.

Speziell die bedingten Zufallsfelder haben bei der Klassifikation von
Daten in den letzten Jahren grofiere Beliebtheit erlangt, da sie in der
Lage sind, kontextuelle Informationen zu erfassen und damit z.B.
Segmentierungsergebnisse zu verbessern.

9.3 SZENENANALYSE

Der bisher verwendete Random Forest-Klassifikator fiihrt eine per-
Pixel-Klassifikation durch, entsprechend unterliegen die Ergebnisse
einem gewissen Rauschen. Die grundlegende Idee, welche in diesem
Abschnitt erldutert wird, ist es, die Klassifikationsergebnisse, welche
von einem Random Forest geliefert werden, als Eingabe fiir eine voll-
standig verbundenes CRF zu nutzen. Dieses fiihrt dann einen zweiten
Klassifikationsschritt durch und gléttet die Ergebnisse, wie in Abbil-
dung 76 dargestellt. Dazu wird zunichst im Folgenden das CRF né-
her erldutert.

9.3.1 Bedingtes Zufallsfeld

Das bedingte Zuffallsfeld (CRF) wurde im Jahr 2001 von Lafferty et al.
[LMPo1] publiziert. Es ist ein probabilistischer Ansatz zur Klassifika-
tion und Segmentierung strukturierter Daten. Es kombiniert die Vor-
teile von Klassifikation und grafischer Modellierung, indem es die
Fahigkeit zur kompakten Modellierung multivariater Daten mit der
Fahigkeit kombiniert, eine grofie Anzahl von Eingabefunktionen fiir
die Vorhersage zu nutzen. So sei X ein Zufallsfeld und seien Y gege-
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(a) Standard CRF mit einfachen (b) FCRF mit undrem und paar-
Nachbarschaften weisem Potential

Abbildung 77: Schematische Beschreibung verschiedener CRFs auf
einem Pixelgitter. Das Gittermuster definiert die Pi-
xelstruktur eines Bildes. Die Knoten des dariiberlie-
genden Graphen représentieren jeweils das Pixel und
die zugehorigen Kanten modellieren Nachbarschafts-
beziehungen zwischen den Pixeln, auf denen dann
Potentiale definiert werden koénnen. Uber die Kanten
sind alle Pixel innerhalb der Gitterstruktur direkt mit-
einander verbunden.

bene Werte. So definiert P(X|Y) ein bedingtes Zufallsfeld unter der
Bedingung:

PXIY) = - T exp(Q(C.X)) (57)
Z(X)
C

Mit C als eine Clique' tiber X und Z(X) als einer Normierungskon-
stante, so dass die Summe von P(X[Y) tiber alle moglichen Instanzen
des Zufallsfeldes 1 ergibt. Weiterhin definiert exp(Q(C,X)) eine Po-
tentialfunktion.

Nun ist eine Verteilung fiir das Zufallsfeld gesucht, welche am bes-
ten die gegebenen Daten beschreibt. Dies entspricht derjenigen Ver-
teilung mit der maximalen informationstheoretischen Entropie. Dies
entspricht:

X = argmax P(X[Y; &) (58)
X

Mit & als Gewichtungsfaktor der Potentialfunktion, welcher aus den
Daten geschétzt wird.

Eine Clique ist eine Teilmenge von Knoten in einem Graph, welche alle vollstandig
tiber Kanten verbunden sind.
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Bei der Bildklassifikation werden kontextuelle Informationen aus be-
nachbarten Klassen (Cliquen) verwendet, was die Menge der Infor-
mationen erhoht, die das Modell fiir eine gute Vorhersage nutzen
kann. Dazu werden Glattheitsterme definiert, welche die Gleichheit
von Annotation benachbarter Pixel annehmen, und auch kontextuel-
le Beziehungen zwischen Objekten modellieren konnen. Das fiihrt zu
einer Energiefunktion, welche minimiert werden muss.

Die Energie wird dabei als eine Art Kostenfunktion betrachtet. Durch
die Zuordnung der wahrscheinlichsten Klasse zu jedem Pixel kann
eine geringere Energie bzw. niedrigere Kosten und damit eine hohe-
re Genauigkeit erzielt werden.

CRF-Modelle zur Segmentierung bestehen aus zwei Arten von Poten-
tialen. Die undren Potentiale sind auf einzelnen Pixeln oder Bildpat-
ches definiert und spezifizieren die Kosten einer Klassenzuordnung,
die mit der des Klassifikators nicht tibereinstimmt. Unidr bedeutet,
dass nur die Klassenzuordnung des einzelnen Pixels zu jeder Zeit be-
riicksichtigt wird. Die paarweisen Potentialen sind auf benachbarten
Pixeln oder Patches definiert. Sie spezifizieren die Kosten fiir zwei
dhnliche Pixel z. B. Nachbarpixel oder Pixel, die mit dhnlicher Farbe
unterschiedliche Klassenzuordnungen besitzen. Das Ergebnis aus die-
ser Kombination ist eine Nachbarschaftsstruktur, die in einem CRF
kodiert ist, wie in Abbildung 77a dargestellt. Die Grundstruktur ei-
nes klassischen CRF ist jedoch sehr begrenzt in der Fahigkeit, weitrei-
chende Zusammenhinge und Beziehungen zu modellieren. Dadurch
werden Kanten von Objekten in der Regel zu stark geglittet, wie Ab-
bildung 78b zeigt. Um die Segmentierung bzw. Szenenanalyse zu
verbessern, haben Galleguillos et al. [GRBo8] und Rabinovich et al.
[RVGToy] das urspriingliche CRF-Framework um eine hierarchische
Konnektivitdt und paarweise Relationen erweitert. Diese Konnekti-
vitat fiihrt dazu, dass alle Knoten, welche die Pixel des Bildes dar-
stellen, in einem Graphen miteinander verbunden sind, wie in Abbil-
dung 77b visualisiert. Dies ermoglicht prazisere Segmentierung von
Objekten, wie in Abbildung 78d dargestellt. Aber die Komplexitat
der Inferenz in vollstandig verbundenen CRFs ist sehr hoch, was die
Einsatzmoglichkeiten einschrankt. Zur Verfeinerung der pixelbasier-
ten Klassifikation wird daher in dieser Arbeit eine Implementierung
eines vollstindig verbundenen bedingten Zufallsfelds (Fully Connec-
ted CRF) genutzt, wie es von Krdhenbiihl et al. [KK11, KK13] ver-
offentlicht wurde. Dort wird ein vollstindig verbundenes CRF ver-
wendet, welches paarweise Potentiale auf allen Pixelpaaren im Bild
aufbaut. Die dazu entwickelte Implementierung liefert einen hocheffi-
zienten Inferenzalgorithmus fiir vollstaindig verbundene CRF-Netze.
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(a) Eingabe (b) Klassifikator (c) CRF (d) ECRF

Abbildung 78: Vergleich der pixelbasierten Klassifikation mit ver-
schiedenen Graph-Modellen. Hier zeigt 78b die Aus-
gabe des Klassifikators bei dem die feinen Strukturen
des Baumes verloren gegangen sind. In einem Nach-
verarbeitungsschritt wurde ein einfaches CRF genutzt,
um die Strukturen wiederherzustellen, dies ist in 78¢
zu sehen. Einige der Strukturen des Baumes wurden
rekonstruiert, jedoch ein Grofiteil des Baumes noch
nicht. Das Ergebnis unter Verwendung eines FCRF ist
in 78d dargestellt. Dank den umfassenden Nachbar-
schaftsinformationen konnte die Struktur des Baumes
rekonstruiert werden. Bildquelle: [KK11]

9.3.2 Fully Connected CRF

Nach [KK11] ist ein bedingtes Zufallsfeld CRF X definiert {iber eine
Menge X = {Xj,..., X} von Variablen, deren Doméne durch eine
Menge von Klassen spezifiziert ist Y = {yj,...,yx}. In der Bildverar-
beitung definiert dabei eine Menge {p1,...,pn} von Pixeln ein Einga-
bebild § mit der Pixelmenge n als Eingabedaten. Weiterhin definiert
X die mogliche per-Pixel Klassenzuordnung des Bildes. Ein CRF (§,X)
wird nun durch eine Gibbs-Verteilung wie folgt beschrieben:

PIXIF) =exp(— ) de(Xclf)) (59)

ceCg

Dabei wird ein Graph auf X definiert, bei der jede Clique C ein Poten-
tial ¢, definiert. Weiterhin wird die Gibbs-Energie E einer Klassenzu-
ordnung x € Y™ als

Exlf)= ) declxlf) (60)

ceCqg
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definiert. So ergibt sich die Maximum-a-posteriori Klassifikation (La-
beling):

X = argmax P (x[f) (61)
xeY"

Bei einem vollstindig verbundenen CRF ist im Gegensatz zum klassi-
schen CRF die Clique Cg auf dem kompletten Graphen definiert. So
wird die korrespondierende Gibbs-Energie E der Klassenzuordnun-
gen x fiir die Eingabedaten f wie folgt definiert:

=Y Wl bulpy) +> Up(pup;)

i i<
Unarel‘ Term j Paarweiser Term

mit 1 und j im Bereich von 1 bis n = N, -Ny. Hier definiert
P (pi) = —logP(p;) das undre Potential, wobei P(p;) die Zuord-
nungswahrscheinlichkeit einer Klasse fiir Pixel p; ist. Diese wird un-
abhéngig fiir jedes Pixel von einem Klassifikator berechnet, welcher
eine Wahrscheinlichkeitsverteilung tiber die verfiigbaren Klassen an-
hand von Bildmerkmalen erzeugt. Die paarweisen Potentiale

Z Z lI)p (pi/pj) (62)

i i<

werden als Mischungen von Gaufi-Kernen im Merkmalsraum wie
folgt modelliert:

.q) (p‘up] p‘up] Z W Cllc])

wobei k(™) einen GauB-Kern und w(™) eine Linearkombination von
Gewichten definiert. Die Funktion u(p;,p;) spezifiziert eine einfa-
che Klassen-Kompatibilitatsfunktion, sie fiihrt einen Strafterm fiir
benachbarte Pixel mit dhnlichem Signalwert ein, denen aber unter-
schiedliche Klassen zugeordnet wurden. Die Vektoren ¢; und ¢; sind
Merkmalsvektoren in einem konstruierten Merkmalsraum. Fiir Multi-
Klassen-Probleme werden zwei Kernel-Potentiale definiert, welche
die Merkmalsvektoren ¢; und ¢; fiir die Pixel p; und p; enthalten.

k(Ci,C;)=wll ex _|p? —p]P|2 — L —p}’|2 Tw@ ex L? —p}:’|2
ir%j p 20_%6 20_%5 p 20_%)

Erscheinungsbild Glattheit

Ein Kern spezifiziert in diesem Beispiel die Wahrscheinlichkeit, dass
Pixel mit der gleichen Farbe (fiir ein RGB-Bild) zur gleichen Klasse

gehoren. Hier definiert als die Positionen p? und p}’ sowie die Inten-

sititswerte piI und p].I der jeweiligen Pixel. Weiterhin kontrollieren o,

und (ré Nzhe und Ahnlichkeit der beiden Pixel. Der Glattheitskern
hingegen entfernt kleine, isolierte Bereiche. Das Besondere an einem
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vollstandig verbundenen CREF ist, dass die paarweisen Potentiale auf
allen Pixelpaaren im Bild erzeugt werden. So hat dieser paarweise
Term eine Form, die eine effiziente Inferenz ermoglicht, sodass ein
vollstandig verbundener Graph genutzt werden kann.

9.3.3 Eigener Ansatz

Um eine semantische Szenenanalyse durchfithren zu kénnen, muss
ein geeignetes Modell mit Hilfe eines Random Forest-Klassifikators
trainiert werden. Da in dieser Arbeit zwei Kameras mit unterschied-
lichen Wellenlingenempfindlichkeiten untersucht werden, miissen
zwei getrennte Modelle trainiert werden. Wie bereits in Kapitel 3.7
erwihnt, bildet ein vorverarbeitetes Bild einen Hyperwiirfel {7 mit
einem gemessenem Spektrum x das aus 16 bzw. 25 Bandern fiir je-
den Hyperpixel p" besteht. Fiir das Training werden die annotierten
Hyperwiirfel wie in Kapitel 7 zunichst in einzelne Hyperpixel p™
zerlegt. Zum Training wird dann das gemessene Spektrum x; von
p!! mit normalisierten Bandern als Merkmalsvektor ¢; = X; verwen-
det, wie in Kapitel 8 erldutert.

Dies entspricht dann einer per-Pixel-Klassifikation des Hyperwiirfels.
Da die Daten nur Pixel fiir Pixel von der Random Forest klassifiziert
werden, unterliegen die Ergebnisse fiir einen kompletten Hyperwtir-
fel einem gewissen Rauschen, da keine Nachbarschaftsinformationen
verwendet werden. Zur Nutzung der spektralen Daten im Zusam-
menhang mit dem FCRF wurde die Implementation von Krahenbiihl
entsprechend angepasst und erweitert. So wird zunéchst, wie zuvor,
der Random Forest-Klassifikator genutzt, um die oben beschriebenen
Klassen-Zuordnungswahrscheinlichkeiten P(p!!') pro Hyperpixel ge-
mafl Term (52) zu bestimmen. Der Klassifikator berechnet so eine
Wahrscheinlichkeitsverteilung tiber die verfiigbaren Klassen, welche
dann als Eingabe fiir das unére Potential {,, (p}*) genutzt werden. Fiir
den paarweisen Term }y, (p},p ]H) wird ein sechsdimensionaler Merk-
malsraum w® bestehend aus Pixelposition, einem lokalen bindren
Mustermerkmal (LBP) sowie, im Falle der VIS-Kamera, ein Pseudo-
RGB Wert. Fiir die NIR-Kamera werden drei ausgewdhlte Kandle im
Bereich um die rote Kante definiert, welche an das FCRF tibergeben
werden.

9.4 EVALUATION

Wie zuvor wird die Evaluation auf den bereits erwdhnten Daten-
sdtzen durchgefiihrt. Zur Evaluation werden die semantischen und
offRoad Annotationen genutzt, um die Verwendung von spektralen
Daten fiir das Verstiandnis semantischer Szenen zu untersuchen.
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Abbildung 79: Ubersicht iiber die Evaluationsergebnisse fiir VIS-
Daten und semantische Annotationen. Vor allem die
Klassen grass, vegetation und street profitieren von der
Verwendung eines CRF.

9.4.1 VIS semantisch

Die Ergebnisse der Experimente mit semantisch annotierten VIS-
Daten werden in Abbildung 79 und mit einigen Beispielen in Ab-
bildung 83 dargestellt. Werden die hier vorliegenden Ergebnisse be-
trachtet, so zeigt sich das bei fast allen Klassen die Genauigkeit durch
die Verwendung des CRF erhoht werden konnte. So konnte wohl vor
allem die Anzahl der Falsch Positiven gesenkt werden. Des Weiteren
zeigt sich, dass auch die Sensitivitit ethoht werden konnte. Vor allem
die Klassen, welche grofle Flachen abdecken wie Strafie und Wiese,
haben davon profitiert. Klassen mit feinen Elementen wie Straffenmar-
kierungen haben teilweise niedrigere Sensitivitditswerte. Werden die
Beispielbilder betrachtet, bestitigt sich dieser Eindruck vor allem bei
Betrachtung des Beispiels in der dritten Spalte. Hier ist gut zu sehen,
dass Strafie und Wiese sauberer voneinander getrennt sind, sowie die
Autos an der Kreuzung einheitlicher auch als Auto erkannt wurden.
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Abbildung 80: Ubersicht iiber die Evaluationsergebnisse fiir NIR-
Daten und semantische Annotationen. Die Klassen
grass, vegetation und street profitieren von der Verwen-

dung eines CRF.
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Abbildung 81: Ubersicht iiber die Evaluationsergebnisse fiir VIS-
Daten und offRoad Annotationen. Vor allem die Klas-
se obstacle profitiert von der Verwendung eines CRF.

9.4.2 NIR semantisch

Die Ergebnisse der Experimente mit semantisch annotierten NIR-
Daten werden in Abbildung 8o sowie mit einigen Beispielen in Ab-
bildung 84 dargestellt. Bei den Ergebnissen hier zeigt sich ein dhn-
liches Bild wie bei den semantischen VIS Daten, die Genauigkeit
steigt durchgehend teils erheblich. Allerdings sinkt hier teilweise die
Sensitivitdt bei kleinen Elementen der Szene wie z.B. den Fahrbahn-
markierungen. Das kommt daher, dass die Fahrbahnmarkierung im
Vergleich zur Strafie kaum vorhanden sind. Das wurde in Kapitel 5
bei der Analyse der Datensdtze diskutiert. Werden die dargestellten
Beispiele betrachtet, zeigt sich aber auch hier, dass durch die Verwen-
dung des CRF eine saubere Trennung der Oberfldchen in der Szene
moglich ist.

9.4.3 VIS offRoad

Die Ergebnisse der Experimente mit semantisch annotierten VIS-
Daten werden in Abbildung 81 und Abbildung 85 dargestellt. Auch
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Abbildung 82: Ubersicht iiber die Evaluationsergebnisse fiir NIR-

Daten und offRoad Annotationen. Alle Klassen erzie-
len bessere Ergebnisse durch die Verwendung eines

CREF.
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Abbildung 83: Vergleich der Klassifikationsergebnisse von VIS-Daten
(2016Vis) mit semantischen Annotationen. Vor allem
die Vegetation und Straffe werden nun sauberer ge-
trennt und klassifiziert.

hier zeigt sich das die Verwendung des CRF bei allen Klassen zu er-
hohten Genauigkeitswerten fiihrt, selbiges gilt hier auch fiir die Sensi-
tivitat. Da bei dieser Annotation aufgrund der reduzierten Anzahl an
Klassen quasi keine Klassen mit wenigen Datenpunkten vorhanden
sind, ist die Gefahr auch geringer, das Bereiche in der Szene margi-
nalisiert werden. Werden die Beispiele betrachtet, ist direkt zu sehen,
dass das CRF eine bessere Trennung zwischen den Oberfldchen er-
moglicht sowie die Oberfldchen an sich auch besser klassifiziert wer-
den.

9.4.4 NIR offRoad

Die Ergebnisse der Experimente mit semantisch annotierten VIS-
Daten werden in Abbildung 82, Abbildung 86 und Abbildung 87
dargestellt. Bei den Ergebnissen hier ist direkt zu erkennen, dass der
(engl. Random Forest) (RF)-Klassifikator schon sehr gute Ergebnisse er-
zielt. Doch werden auch hier fast durchgehend die Ergebnisse durch
den Einsatz des CRF verbessert. Dies zeigt sich auch bei der Betrach-
tung der Beispiele, das Klassifikationsergebnis des CRF ist teilweise
nahezu identisch zur Grundwahrheit und ermoglicht so eine Weiter-
verwendung zur Navigation.

Unter Berticksichtigung der Ergebnisse der CRF-Klassifikation ist
zu erkennen, dass die semantische Szenenanalyse durch hinzufiigen
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Abbildung 84: Vergleich der Klassifikationsergebnisse von NIR-Daten
(NirFull) mit semantischen Annotationen. Hier sind
vor allem suburbane Szenen zu sehen. In der Mitte
ist zu sehen, wie vor allem Fehler bei der Trennung
von road und track korrigiert werden.

von Kontextinformationen verbessert wird. Im Vergleich mit der per-
Pixel-Klassifikation ist zu sehen, dass viele AusreifSer im Bereich der
Strafie und anderen Oberfldchen entfernt wurden. Betrachtet man die
Ergebnisse, so ist zu erkennen, dass sich durch die Verwendung eines
CRF die Unterscheidung zwischen Vegetation und Gras verbessert.
Dies ist eine wichtige Voraussetzung, um autonome Navigation im
Geldnde und abseits von Strafien zu ermoglichen. Dartiber ist so eine
zuverldssige Klassifikation von befahrbaren Strafien moglich. Die Er-
gebnisse zeigen, dass die Verwendung von vollstindig verbundenen
CRFs die Leistung der Klassifikation in der Szenensegmentierung er-
hoéhen kann.

9.5 FAZIT

In diesem Abschnitt wurde eine Pipeline zur spektralen Szenenanaly-
se vorgestellt, welche eine per-Pixel-Klassifikation mit vollstandig ver-
bundenen CRFs kombiniert. Die Verwendung eines CRF ermdoglicht
die Integration von Kontextinformationen in den Klassifikationspro-
zess, was eine lokale Konsistenz ermoglicht. Die untersuchte Kom-
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Abbildung 85: Vergleich der Klassifikationsergebnisse von VIS-Daten
(VisFull) mit offRoad Annotationen. Durch die Ver-
wendung des CRF werden iiber alle Klassen hinweg
bessere Ergebnisse erzielt. Vor allem die Klassifikation
von obstacle Bereichen verbessert sich erheblich.

bination aus spektralen Daten und dichter Konnektivitat auf Pixel-
Ebene fiihrt zu einer genaueren Szenenanalyse, wie die Experimente
nahe legen. So ist eine Nutzung der Daten zur Unterstiitzung des
autonomen Fahrens moglich.
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Abbildung 86: Vergleich der Klassifikationsergebnisse von NIR-Daten
(2017Nir) mit offRoad Annotationen. Die Trennung
der Klassen trail, grass und vegetation verbessert sich
erheblich.
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Abbildung 87: Vergleich der Klassifikationsergebnisse von NIR-Daten
(NirFull) mit offRoad Annotationen. Die Trennung der
Klassen vegetation und grass verbessert sich erheblich.






NEURONALE NETZE

10.1 EINFUHRUNG

Die Szenenanalyse ist eines der Kernprobleme der Bildverarbeitung,
welches praktische Anwendungen wie z.B. autonomes Fahren und
Augmented Reality hat. Das Problem wurde in der Vergangenheit
mit verschiedenen traditionellen Techniken des maschinellen Sehens
und maschinellen Lernens gelost. Doch trotz der Popularitidt dieser
Methoden haben ihnen (engl. Deep Learning) Techniken wie neurona-
len Netze mittlerweile auch in diesem Gebiet den Rang abgelaufen.
Im Wesentlichen ist Deep-Learning auch ein Teil in der Gruppe des
maschinellen Lernens, welcher auf dem Lernen von Datenreprasen-
tationen und nicht auf aufgabenspezifischen Algorithmen basiert. Es
werden Eingabedaten verschiedenster Art durch Schichten und Neu-
ronen so gefiltert, dass eine den Daten zugrunde liegende Struktur
gelernt werden kann.

Ahnlich wie bei einem menschlichen Gehirn verwenden neuronale
Netze dabei mehrschichtige Filter, bei denen jede Schicht von der vor-
herigen Schicht lernt und ihre Ergebnisse dann an die nédchste Schicht
weitergibt. So werden die Daten tiber die einzelnen Schichten weiter-
gereicht und verarbeitet, bis die letzte Schicht eine finale Ausgabe der
definierten Fragestellung liefert. Dabei kann der Ausgabewert abhén-
gig von der Netzarchitektur und den Eingabedaten kontinuierlich,
bindr oder kategorisch sein. Um eine sinnvolle Ausgabe zu produzie-
ren, muss das neuronale Netz mit annotierten Daten trainiert werden.
Und so erlaubt es das Netz im Idealfall auch Daten zu klassifizieren,
die zuvor noch nicht gesehen wurden. In diesem Abschnitt werden
verschiedene Neuronale Netze aus dem Bereich des Deep-Learning
vorgestellt und diskutiert. Des Weiteren wird untersucht, ob sie zur
semantischen Segmentierung mit spektralen Daten trainiert werden
konnen.

Eine der beliebtesten Arten von neuronalen Netzen sind sog. Fal-
tungsnetze (engl. Convolutional Neural Network) (CNN). Das CNN fal-
tet gelernte Merkmale mit Eingangsdaten und verwendet dazu 2D-
Faltungen.
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10.2 STAND DER TECHNIK
10.2.1 Faltungsnetze (CNN)

Ein Faltungsnetz CNN ist ein spezielles neuronales Netzwerk. Es
nutzt sog. Faltungsschichten (engl. convolutional layers), diese spezi-
ellen Schichten falten die Eingabedaten und generieren so Merkmale,
welche fiir die Vorhersage und Klassifikation genutzt werden konnen.
Schichten mit Faltungen haben gegentiber den Faltungen der klassi-
schen Bildverarbeitung den Vorteil, dass die Parameter der Faltung
wéhrend des Trainings gelernt werden. Fast alle CNN-Architekturen
folgen den gleichen allgemeinen Konstruktionsprinzipien. Nachein-
ander werden verschiedene Faltungsschichten auf die Eingabe an-
gewendet, um z.B. die rdumlichen Dimensionen periodisch zu ver-
kleinern und gleichzeitig die Anzahl der Merkmalskarten (engl. fea-
ture maps) zu erhohen. Wahrend die klassischen Netzwerkarchitektu-
ren einfach aus gestapelten Faltungsschichten (engl. stacked convolu-
tional layers) bestehen, gehen moderne Architekturen neue Wege bei
der Konstruktion der Faltungsschichten, so dass ein effizienteres Ler-
nen moglich ist. Die meisten modernen Architekturen basieren auf
wiederholbaren Einheiten, welche im gesamten Netzwerk verwendet
werden. Die hier aufgefithrten Architekturen dienen gemeinhin als
Vorlagen, welche angepasst und modifiziert werden, um verschie-
dene Aufgaben des maschinellen Sehens zu losen. Sie werden f{ibli-
cherweise als Merkmalsextraktoren genutzt, um Aufgaben aus den
Bereichen der Objekterkennung, Klassifizierung, Segmentierung und
anderen zu erfiillen. Im Folgenden werden die relevantesten Archi-
tekturen der letzten Jahre vorgestellt:

LENET-5 Das LeNet-5-Modell von Lecun et al. [LBBH98] wurde
1998 entwickelt, um handschriftliche Ziffern fiir die Postleitzahler-
kennung zu identifizieren. Dieses Modell fiihrte erstmals Faltungen
in einem neuronalen Netzwerk ein. Die LeNets-Architektur, in Ab-

C3: f. maps 16@10x10

C1: feature maps S4: f. maps 16@5x5
INPUT
[ 6@28x28

S2: f. maps C5: layer "
6@14x14 20 0 FE:layer QUTPUT

I
Full coanection | Gaussian connections

Convolutions Subsampling Convolutions ~ Subsampling Full connection

Abbildung 88: Architektur des LeNet-5, ein Faltungsnetzwerk zur

Nummernerkennung. Jede Ebene ist eine Merkmals-
karte (engl. Feature-Map). Quelle: [LBBHg8]

bildung 88 dargestellt, war grundlegend neu. Es wurden Faltungen
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mit lernbaren Parametern genutzt, um dhnliche Merkmale an meh-
reren Stellen im Bild mit wenigen Parametern zu extrahieren. Lecun
erklarte die Verwendung einzelner Pixel des Bildes als separate Ein-
gabefunktionen in der ersten Schicht seien nicht sinnvoll, da die Pixel
im Bild stark raumlich korreliert sind. Daher wurden folgende Neue-
rungen eingefiihrt:

Subsampling unter Verwendung des rdumlichen Mittelwertes
(engl. pooling)

Faltung, um rdumliche Merkmale zu extrahieren

Nichtlinearitdt der Aktivierungsfunktion in Form von Tangens
hyperbolicus (Tanh) oder Sigmoid

Feste Abfolge von 3 Schichten:
- Faltung (engl. convolution)
- Biindelung (engl. pooling)

— Nichtlinearitét (engl. non-linearity)

Eine Pooling-Schicht dient dazu, nur die relevantesten Informationen
an die ndchsten Schichten weiter zu geben, und so abstraktere Repréa-
sentation des Inhalts zu realisieren und gleichzeitig die Anzahl der
Parameter eines Netzes zu reduzieren.

ALEXNET Die AlexNet Architektur wurde 2012 von Krizhevsky
et al. [KSH12] publiziert. Diese Netzarchitektur ist der von LeNet-
5 sehr dhnlich, obwohl dieses Modell wesentlich grofier ist. Die Er-
kenntnisse aus LeNet-5 wurden in ein grofieres neuronales Netzwerk
skaliert, das genutzt werden kann, um komplexere Objekte und Ob-
jekthierarchien zu lernen. Der Beitrag dieser Arbeit ist:

¢ Einfithrung von Dropout, um einzelne Neuronen wahrend des
Trainings zu deaktivieren, was einer Uberanpassung (engl. over-
fitting) des Modells entgegen wirkt

¢ Verwendung von gleichgerichteten Lineareinheiten (engl. linear
units (ReL.U)) als Nichtlinearitdten

* Uberlappendes Max-Pooling

vGG Im Jahr 2014 stellten Simonyan et al. [SZ14] die VGG-Netze
vor. Hier wurden zum ersten Mal in jeder Faltungsschicht wesentlich
kleinere 3 x 3-Filter verwendet.Die Erkenntnis aus der VGG-Archi-
tektur ist, dass kombinierte 3 x 3-Faltungen in Folge denselben Effekt
wie grofsere Filterkerne haben. Folglich verwenden VGG-Netze meh-
rere Sequenzen von 3 x 3-Faltungsschichten, um komplexe Merkmale
darzustellen. Diese Erkenntnis findet auch Einzug in neuere Netz-
werkarchitekturen. Ein Nachteil ist, dass dieses Vorgehen zu einer
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Vielzahl von Parametern fiihrt, welche trainiert werden miissen und
was entsprechende Rechenkapazitit voraussetzt.

INCEPTION/GOOGLENET Im Jahr 2014 vorgestellt wurde das In-
ception-Netzwerk von Szegedy et al. [SL]J"15]. Das Modell besteht
aus einer Grundeinheit, die als Inception Cell bezeichnet wird. In die-
ser Einheit werden eine Reihe von Faltungen mit verschiedenen Ska-
lierungen durchgefiihrt und anschlieffend die Ergebnisse zusammen-
fasst. Es werden 1 x 1-Faltungsblocke verwendet, um die Dimension
der Eingangsdaten zu reduzieren. Bevor die Daten dann an rechen-
intensive (hochdimensionale) Faltungsschichten weitergegeben wer-
den, wird so die Anzahl der Merkmale etwa um das Vierfache redu-
ziert. Dies fiihrt zu grofien Einsparungen bei den Rechenkosten. Im
Vergleich zu AlexNet und VGG kommt diese Architektur auch mit
wesentlich weniger Operationen aus, was insgesamt zu einem sehr
effizienten Netzwerkdesign fiihrt.

INCEPTION v2 loffe et al. [IS15] fiihrte die Inception V2 Architek-
tur ein. Neu ist hier die Batch-Normalisierung. Diese berechnet den
Mittelwert und die Standardabweichung aller Merkmalskarten (engl.
Feature-Maps) einer Schicht und normiert diese. Dies entspricht dem
sog. (engl. whitening) der Daten. Somit liegen alle Daten im gleichen
Wertebereich und haben einen Mittelwert von Null.

RESNET Eine weitere Evolution der Architekturen wurde von He
et al. [HZRS16] prasentiert. Grundsatzlich soll ein neuronales Netz-
werk bei gegebenen Eingabedaten x eine zugrunde liegende Funk-
tion H(x) finden, welche den Daten eine Klasse zuordnet. Laut He
et al. ist es ein allgemein anerkanntes Prinzip, dass tiefere Netzwerke
in der Lage sind, komplexere Funktionen und Darstellungen der Ein-
gabedaten zu erlernen, die zu einer besseren Leistung fiithren sollten.
Es wurde jedoch immer wieder festgestellt, dass ab einem gewissen
Punkt das Hinzuftigen zusatzlicher Schichten letztendlich einen ne-
gativen Einfluss auf die Leistung hatte.

Dieser Fakt wird von den Autoren als Degradationsproblem bezeich-
net. Eine der Ursachen dafiir ist der Effekt des verschwindenden Gra-
dienten (engl. vanishing gradient), bei der mit zunehmender Tiefe die
Gradienten gegen Null gehen. Bessere Parameterinitialisierungstech-
niken und Batch-Normalisierung ermoglichen zwar eine Konvergenz
tieferer Netzwerke, diese korrelieren aber oft mit einer hoheren Feh-
lerrate als flachere Architekturen. Die Autoren schlagen daher eine
Losung fiir dieses Degradationsproblem vor, indem sie Residualblo-
cke einfiihren, in denen die Zwischenschichten des Blocks eine spezi-
elle Residual-Funktion lernen. Diese Funktion dient als eine Instanz
eines Verfeinerungsschrittes, wodurch die Eingabedaten fiir hoher-
wertige Merkmale angepasst werden. Weiterhin wurden Verkniipfun-
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gen hinzugefiigt, welche es ermoglichen, einzelne Ebenen zu iiber-
springen. Dadurch koénnen bestimmte Schichten beim Lernen iiber-
sprungen werden. So kann das Modell, lernen welche Schichten niitz-
lich sind und welche nicht.

MOBILENETS Im Jahr 2017 stellten Howards et al. [HZC*"17] die
MobileNets-Architektur vor. Diese Architektur verwendet separierba-
re Faltungen, um die Anzahl der Parameter zu reduzieren. Die sepa-
rierbare Faltung fiihrt unabhidngig voneinander Faltungen in rdum-
lichen und kanalbezogenen Bereichen durch. Durch diese Faktorisie-
rung der Faltungen werden die Rechenkosten erheblich reduziert.

RESNEXT Die ResNeXt-Architektur [XGD™ 17] ist eine Erweiterung
des tiefen Restnetzwerks, das den Standard-Restblock durch einen er-
setzt, der eine ,split-transform-merge”-Strategie (d.h. verzweigte Pfa-
de innerhalb einer Zelle) nutzt. Anstatt Faltungen iiber die gesamte
Input-Feature-Map durchzufiihren, wird die Eingabe des Blocks in
eine Reihe von tieferen (Kanal-)Dimensionsdarstellungen projiziert.

DENSENET Im Jahr 2016 stellten Huang et al. die DenseNet Ar-
chitektur [HLW17] vor. Sie erkldaren, dass es niitzlich sein kann, auf

Abbildung 89: Schema der DenseNet Architektur. Jede Schicht erhalt
zusatzlich Merkmalskarten aus vorherigen Schichten
als Eingabe. Quelle:[HLW17]

Feature-Maps aus fritheren Zeitschichten im Netzwerk zu verweisen.
Somit wird die Feature-Map jeder Schicht mit der Eingabe jeder
nachfolgenden Schicht innerhalb eines dichten Blocks verkniipft, wie
in Abbildung 89 dargestellt. Dies ermoglicht es spdteren Ebenen
innerhalb des Netzwerks, die Funktionen aus fritheren Ebenen direkt
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zu nutzen und die Wiederverwendung von Funktionen innerhalb
des Netzwerks zu fordern. Die Autoren erkldren, dass verkettende
Feature-Maps, die von verschiedenen Schichten gelernt wurden, die
Variation in der Eingabe der nachfolgenden Schichten erhchen und
die Effizienz verbessern. Im Vergleich zu ResNet-Modellen sollen
DenseNets eine bessere Leistung bei geringerer Komplexitét erzielen.

Mishkin et al. [MSM17] haben 2017 eine systematische Bewertung der
CNN-Architekturen vorgenommen. Basierend auf ihren Ergebnissen
fithren unter anderem folgende Elemente zu besseren Ergebnissen:

¢ ReLU mit Batch-Normalisierung

¢ Nutzung einer Kombination von (engl. average) und (engl. max
pooling)-Schichten

* Nutzung von vollstdndig verbundene Schichten als Faltungs-
schichten und Mittelung der Vorhersagen fiir die endgiiltige
Entscheidung

e Sauberkeit des Datensatzes, im Sinne der Annotationen, ist
wichtiger als die Grofle

10.3 SEMANTISCHE SEGMENTIERUNG

In diesem Abschnitt wird beschrieben, wie CNN-Netze zur seman-
tischen Bildsegmentierung genutzt werden koénnen. Die Definition
der Bildsegmentierung wurde bereits in Kapitel 3.2 vorgenommen.
Ein naiver Ansatz zur Konstruktion einer neuronalen Netzwerkar-
chitektur zur semantischen Segmentierung besteht darin, einfach ei-
ne definierte Anzahl von Faltungsschichten zu stapeln und am En-
de eine Segmentierungsmaske auszugeben. Dieses Netzwerk erlernt
durch die sukzessive Transformation von Merkmalen eine Transfor-
mation der Eingabedaten auf die entsprechende Segmentierungsmas-
ke. Solch eine Architektur ist allerdings recht rechenintensiv, da die
volle Bildauflosung im gesamten Netzwerk beibehalten wird.

Fin Standard-Ansatz von Architekturen zur Bildsegmentierung ist es
daher, einer Encoder/Decoder-Struktur zu folgen, bei der die raumli-
che Auflosung der Eingabe reduziert wird. Der Encoder ist in der Re-
gel ein vortrainiertes Klassifizierungsnetzwerk wie VGG oder ResNet,
gefolgt von einem Decodernetzwerk, wie in Abbildung 9o dargestellt.
Die Aufgabe des Decoders besteht darin, die vom Encoder auf niedri-
ger Auflosung gelernten Merkmale auf die hohere Auflosung zu pro-
jizieren, um eine per-Pixel-Klassifikation zu erhalten. Im Gegensatz
zur reinen Bildklassifikation, bei der das Endergebnis des Netzwerks
nur aussagt, was im Bild zu sehen ist, unterliegt die semantische Seg-
mentierung einem hoheren Aufwand. Hier erfolgt nicht nur eine Ent-
scheidung auf Pixelebene, sondern es wird auch ein Mechanismus
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Abbildung go: Schema fiir eine Standard-Architektur zur seman-
tischen Segmentiertung mit mehreren verbundenen
Schichten, welche ein Downsampling durch Faltungen
(engl. convolution) und anschlieffend ein Upsampling
durch Entfaltungen (engl. deconvolution) durchfiihren.
Die jeweiligen Schichten sind durch Boxen dargestellt
die Dimension der Boxen visualisiert die Dimension
der Daten.

benotigt, um die in verschiedenen Phasen des Encoders erlernten
Merkmale auf die volle Auflosung anzuwenden und zu projizieren.
Verschiedene Ansidtze verwenden unterschiedliche Mechanismen als
Teil des Dekodiermechanismus.

10.3.1  Vollstindig gefaltete Netze

Der Ansatz, ein vollstindig gefaltetes (engl. fully convolutional) Netz-
werk zu semantischen Segmentierung zu verwenden, wurde im Jahr
2014 von Long et al. [LSD17] veroffentlicht. Die Autoren schlagen vor,
bestehende, gut untersuchte Architekturen wie AlexNet zur Klassifi-
kation anzupassen. Somit dienen diese als Encoder-Modul des Netz-
werks, an das anschlieflend ein Decoder-Modul mit transponierten
Faltungsschichten angefiigt wird. So werden die groben Merkmals-
karten in eine Segmentierungsmaske mit voller Auflosung tiberfiihrt.
Problematisch ist jedoch, dass das Encoder-Modul die Auflésung der
Eingabedaten um den Faktor 32 reduziert. Somit hat das Decoder-
Modul Probleme, akkurate Segmentierungen zu erzeugen. Um dieses
Problem zu beheben, wird die Ausgabe des Encoder-Moduls stufen-
weise hochskaliert. Zusétzlich werden sog. ,Skip-Verbindungen“aus
vorherigen Schichten hinzugefiigt und die jeweiligen Merkmalskar-
ten zusammengefasst. Diese Skip-Verbindungen von friiheren Schich-
ten im Netzwerk liefern die notwendigen Details, um akkurate Be-
grenzungen der jeweiligen Objekte zu rekonstruieren.

Etwas spéter optimieren Ronneberger et al. [RFB15] die vollstandig
gefaltete Architektur vor allem durch die Erweiterung der Kapazitat
des Decoder-Moduls des Netzwerks. Sie schlagen die U-Net-Archi-
tektur vor, welche aus einem kontrahierenden Pfad zur Erfassung
des Kontextes und einem symmetrisch expandierenden Pfad besteht,
der so eine prazise Lokalisierung ermdoglicht. Das U-Net-Modell, wel-
ches in Abbildung 91 dargestellt ist, setzt sich aus einer Reihe von
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Abbildung 91: Eine Darstellung der UNet-Architektur. Jede blau Box
reprasentiert eine mehrkanalige Merkmalskarte. Die
Anzahl der Kanile steht oberhalb der Box. Die raumli-
che Dimension ist darunter angegeben. Die Pfeile sym-
bolisieren verschiedene Operationen. Die linke Seite
stellt den kontrahierenden Pfad dar, in dem die raum-
liche Auflosung reduziert wird. Die rechte Seite zeigt
den expandierenden Pfad in dem die Auflosung wie-
der erhdht wird und mit hochauflosenden Merkmalen
des kontrahierenden Pfades kombiniert wird. Quelle:
[RFB15]

Faltungsoperationen fiir jeden Block zusammen. Diese Netzwerkar-
chitektur war in der Folge sehr beliebt und wurde entsprechend mo-
difiziert auf diverse Segmentierungsprobleme angewendet. Beispiels-
weise tauschen Drozdzal et al. [DVC*16] die gestapelten Faltungs-
blocke gegen Residual-Blocke aus. Diese Blocke fiithren kurze Skip-
Verbindungen innerhalb des Blocks ein. Sie verbessern die Qualitét
der Segmentierung an Objektkanten und ermoglichen die direkte
Ubertragung von Informationen aus frithen hochauflésenden Schich-
ten in tiefere Schichten des Netzwerks.

Normalerweise werden zur Verbesserung der Objektkanten bedingte
Zufallsfelder (CRF) auf die Ausgabedaten von pixelbasierten Klassi-
fikatoren angewendet, um konsistentere Ergebnisse zu erzielen, wie
bereits in Kapitel 9 ndher erldutert. Weiterhin finden sich diese An-
siatze auch in der Literatur wieder, wie bei Chen et al. [CPSA17],
wo ein Neuronales Netz mit einem CRF kombiniert wird. Doch die-
se separaten Nachverarbeitungsschritte werden zunehmend durch
spezielle Netzwerkarchitekturen ersetzt, welche die Mittelwertbildung
von CRFs entsprechend innerhalb der Netzarchitektur approximie-
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ren. Als Beispiel sind hier die Arbeiten von Zheng et al. [ZJRP*15]
und Badrinarayanan et al. [BKC15] zu nennen, welche als Erste die
Eigenschaften eines CRF in der Netzarchitektur nachgebildet haben.

Weiterentwickelt wurde dieses Konzept von Jegou et al. [J]DV'16]
welche dichte (engl. dense) Blocke, die der U-Net Architektur folgen,
implementieren. Die dichten Blocke eignen sich gut zur semantischen
Segmentierung, da sie Low-Level Merkmale aus frithen Schichten mit
High-Level Merkmalen aus spéteren Schichten kombinieren kdnnen,
was eine effiziente Wiederverwendung von Merkmalen ermoglicht.

10.3.2  Architektur-Ubersicht

Im Folgenden ist in Tabelle 15 eine Ubersicht von verschiedenen Netz-
werkarchitekturen zur semantischen Segmentierung gegeben, welche
auf den zuvor genannten Konzepten basieren. Die aufgelisteten Ar-
chitekturen stellen nur eine kleine Auswahl der aktuell verfiigbaren
Architekturen dar. Sie zeigen auf aktuellen Datensdtzen wie z. B. dem
Cityscapes Datensatz gute Ergebnisse (IoU-Score) und wurden daher
ausgewdhlt, um zu untersuchen, ob sie mit spektralen Daten trainiert
werden konnen.

Name IoU Cityscapes HySpec Jahr (Publikation) Referenz
Encoder-Decoder (SegNet) 57,0 v 2015 [BKC15]
DenseNet NA v 2016 [JDV*16]
PSPNet 81,2 X 2016 [ZSQT16]
RefineNet 73,6 X 2016 [LMSR17]
FRRN 71,8 v 2016 [PHML17]
MobileUNet NA v 2017 [HZC*17]
DeepLabv3 82,1 X 2017 [CPSA17]
GCN 80,5 X 2017 [PZYT17]
AdapNet 63,8 X 2017 [VVDB17]
ICNet 70,6 X 2017 [ZQS+17]
DenseASPP 80,6 X 2018 [YYZT18]
BiSeNet 68,4 X 2018 [YWP*18]
DDSC NA X 2018 [BP18]

Tabelle 15: Ubersicht aktueller und etablierter Netzarchitekturen
zur semantischen Segmentierung mit IoU-Score (Stand:
05/2019)

Die meisten Netzarchitekturen wurden in erster Linie fiir die Nut-
zung und Anwendung von RGB-Daten konzipiert, wie auch Garcia
et al. [GGOEO™ 18] in ihrem Review iiber verschiedene Architekturen
erldutern. Fiir diese Netze existieren etablierte Datensidtze mit grofSen
Mengen an annotierten Daten wie in Tabelle 7 in Kapitel 5 aufgelis-
tet. Gleichzeitig stehen fiir viele Netze wie z. B. PSPNet, ResNet und
Deeplab, die auf Millionen von RGB-Bildern trainiert wurden, vor-
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Abbildung 92: Beispiel einer FRRN-Netzwerkstruktur aus [HZRS16].
Der Pooling-Stream (rot) durchlduft eine Folge von
Pooling- und Unpooling-Einheiten, wiahrend der ver-
bleibende Stream (blau) in voller Bildauflosung bleibt.

trainierte Modelle zum Download [@22] zur Verfiigung.

Leider sind nicht alle Architekturen in der Lage, Daten mit mehr als
drei Kandlen ohne umfangreiche Strukturdnderungen zu verarbeiten.
Es gibt jedoch ein paar Ausnahmen, welche grundsitzlich mit hochdi-
mensionalen Daten trainiert werden konnen. Diese sind entsprechend
in Tabelle 15 gekennzeichnet.

Dementsprechend wurden im Folgenden die vier gekennzeichneten
Netzwerke mit den spektralen Datensédtzen trainiert und die Ergeb-
nisse ausgewertet. Dazu wurden an den ausgewédhlten Netzarchitek-
turen Anpassungen an der Eingabeschicht vorgenommen, sodass die
spektralen Datensitze direkt genutzt werden konnen.

Zu den modifizierten Netzen gehort auch eine Netzarchitektur,
welche 2017 von Pohlen et al. [PHML17] veroffentlicht wurde. Die
von Pohlen et al. vorgeschlagenen neuartigen Netzwerkarchitektu-
ren heiflen Full-Resolution Residual-Networks (FRRNs) und wurden
speziell fiir die semantische Segmentierung in Strafsenszenen konzi-
piert. Sie zeigen die gleichen iiberlegenen Trainingsqualitdten wie
die zuvor erwdhnten Residual-Netzwerke (ResNet), verfiigen aber
tiber einen Residual- und einen Pooling-Stream. Dies wird durch
die Notwendigkeit motiviert, Netzwerke zur Verfiigung zu stellen,
welche gleichzeitig gute High-Level-Features fiir die Erkennung und
gute Low-Level-Features fiir die Lokalisierung berechnen konnen.
Durch die Kombination zweier Verarbeitungsstrome sind FRRNs
in der Lage, beide Arten von Merkmalen gleichzeitig zu berechnen.
Die Merkmale des Residualstroms werden durch Addition aufein-
anderfolgender Residuen berechnet, wahrend die Merkmale des
anderen Stroms das direkte Ergebnis einer Folge von Faltungs- und
Pooling-Operationen sind, die auf die Eingabedaten angewendet
werden.
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(a) FRRN-Architektur mit semantischer Annotation auf dem NirFull-
Datensatz. Hier zeigt sich das die Nutzung von NIR-Daten vor
allem bei der Klassifikation von Vegetation Vorteile bietet.
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(b) FRRN-Architektur mit offRoad Annotation. Auch hier ist sehr
deutlich der Vorsprung der NIR-Daten bei der Vegetation zu se-
hen.

JeNIR Oovis

Abbildung 93: Ubersicht iiber die Evaluationsergebnisse der FRRN-
Architektur mit semantischer und offRoad Annotation
fiir den VisFull- und NirFull-Datensatz. Bei beiden An-
notationen zeigt sich, das vor allem die Klassifikation
von Vegetation durch die Verwendung von NIR-Daten
profitiert.

Da spektrale Daten analysiert werden sollen, konnen leider keine vor-
trainierten Netze verwendet werden. Deshalb miissen die zu untersu-
chenden Netzwerke von Grund auf neu mit nur begrenzten Daten
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Abbildung 94: Vergleich der Klassifikationsergebnisse der Netzarchi-
tekturen auf NIR- und VIS-Daten mit semantischer
Annotation. Vor allem bei den NIR-Daten zeigt sich
eine saubere Trennung zwischen Vegetation und an-
deren Bereichen. Auch konnten die Fahrbahnmarkie-
rungen sauber abgegrenzt werden.

trainiert werden. Jede Schicht in einem neuronalen Netzwerk berech-
net eine Funktion F, womit die Ausgabe x,, der n-ten Schicht berech-
net wird als

Xn = F(Xn—1 ; wn) (63)

mit w, als die der jeweiligen Schicht zugehorigen Gewichtsmatrix.
Die Eingabeschicht eines Netzwerks ist als Schicht von unveranderli-
chen Neuronen modelliert, welche mit einer Folgeschicht verbunden
ist, somit ist eine Berechnung und Analyse von Daten moglich. Die
Ausgabe des neuronalen Netzes ist in diesem Fall eine Klassenzuord-
nung einer Klasse Q); € € fiir jeden Hyperpixel. Die Klassen werden
als positive Ganzzahlen definiert und durch einzelne Neuronen in
der Ausgabeschicht reprasentiert.

Die Eingabeschicht der passenden Netzwerke wurde zum Training
und der Evaluation entsprechend parametrisiert, so dass vollstandige
und die gemessenen Spektren Hyperwdiirfel mit 16 bzw. 25 Bandern
als Eingabe x; = ! fiir die jeweiligen Netze dienen kénnen.

Im Folgenden werden Ergebnisse des Netzwerks, das auf verschiede-
nen Datensitzen trainiert wurde, dargestellt und diskutiert.

Da die vorgestellten spektralen Datensédtze in puncto GrofSe nicht mit
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Abbildung 95: Vergleich der Klassifikationsergebnisse der Netzarchi-
tekturen auf NIR- und VIS-Daten mit semantischer
Annotation. Hier sind Szenen in suburbanem Geldn-
de gezeigt. Hier sind verbreitet Feldwege oder Schot-
terpisten anzutreffen. Vor allem diese Wege konnten
unter Verwendung der NIR-Daten besser von Strafsen
abgegrenzt werden, dies zeigen die vorletzte und die
letzte Zeile sehr gut.

Datensédtzen wie Cityscapes mithalten konnen, wird Datenaugmen-
tation genutzt, um eine Uberanpassung zu minimieren und den Da-
tensatz kiinstlich zu vergrofiern. Die hier verwendete Methode zur
Datenaugmentation ist vertikales Spiegeln. Das Netzwerk wurde fiir
250 Iterationen mit einer Batchgrofie von 4 Hyperwiirfeln trainiert, in-
dem ein Cross-Entropie-Verlust unter Verwendung des ADAM-Opti-
mierers [KB15] minimiert wurde. Die Ergebnisse der Evaluation sind
in Tabelle 16 dargestellt. Es zeigt sich sehr deutlich, dass bei nahezu
allen Datensitzen auf beiden Annotationsgruppen die FRRN-Netzar-
chitektur die besten Ergebnisse erzielt.

Die Validierung ergab bspw. fiir den NirFull-Datensatz einen IoU-
Score von 0,58 bei der semantischen und 0,53 bei der offRoad -Anno-
tation. Dies sind gute Ergebnisse, wenn man bedenkt, dass nur sehr
begrenzte Daten verfiigbar sind. Der VisFull-Datensatz erreicht einen
dhnlichen IoU-Score von 0,57 bei der semantischen und 0,47 bei der
offRoad -Annotation. Somit ist zunédchst auf diesen Datensitzen kein
grofier Unterschied zwischen NIR und VIS-Daten festzustellen. Inter-
essant ist, dass bei der offRoad -Annotation die Werte etwas schlech-
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Abbildung 96: Vergleich der Klassifikationsergebnisse der Netzar-
chitekturen auf NIR- und VIS-Daten mit offRoad -
Annotation. Hier sind die Grenzen zwischen den ein-
zelnen Objekten der Szene nicht so sauber wie bei der
semantischen Annotation.

ter sind. Dies widerspricht zunédchst der Intuition, da die Daten we-
niger Klassen zugeordnet werden miissen.

Werden die Ergebnisse der anderen Datensdtze verglichen, ist zu er-
kennen, dass bei den Datensitzen, welche im Feld aufgenommen
wurden dieser Effekt zu beobachten ist. Die Datensdtze in der Stadt
folgen der Intuition und zeigen bessere Ergebnisse bei der offRoad -
Annotation. Dies legt den Schluss nahe, dass die Zusammenfiih-
rung der kleinen Klassen Gebdude, Auto, Mensch und Panel zu Pro-
blemen fiihrt. Denn die Klassen sind im Datensatz vom Feld qua-
si nicht vorhanden und erhohen somit letztendlich nur den Intra-
Klassenabstand. Dies ist sowohl bei den VIS-Daten als auch bei den
NIR-Daten zu beobachten.

Einige Beispielbilder werden in Abbildung 94 und Abbildung 95 dar-
gestellt. Insgesamt kann die Segmentierung von befahrbaren Strafien
gegeniiber Gras und Vegetation sehr zuverldssig durchgefiihrt wer-
den. Es kann auch zwischen befahrbarem Gras und unpassierbarer
Vegetation unterscheiden werden. Hier hilft auch die Chlorophyllkon-
zentration, die sich besonders gut im nahen Infrarotbereich nachwei-
sen ldsst, wie auch schon in Kapitel 6 beschrieben.
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Semantische Annotation offRoad Annotation
Datensatz Netz IOU  Accuracy Datensatz Netz 10U  Accuracy
FRRN 047 0.79 FRRN 0.58 0.84
CityVis MobileUNet 0.35 0.73 CityVis MobileUNet 049 0.81
Encoder-Decoder 043 0.77 Encoder-Decoder 0.55 0.83
FC-DenseNet 0.21  0.65 FC-DenseNet 0.38 0.75
FRRN 0.37 0.55 FRRN 0.24 048
LandVis MobileUNet 0.39 057 LandVis MobileUNet 0.24 048
Encoder-Decoder 0.39 0.57 Encoder-Decoder 0.24 0.48
FC-DenseNet 03 052 FC-DenseNet 0.21 046
FRRN 0.57 0.78 FRRN 047 076
VisFull MobileUNet 0.51 0.73 VisFull MobileUNet 045 074
Encoder-Decoder 0.54 0.78 Encoder-Decoder 0.47 0.75
FC-DenseNet 0.26 049 FC-DenseNet 0.31 059
FRRN 048 0.78 FRRN 0.59 0.84
CityNir MobileUNet 0.37 072 CityNir MobileUNet 0.5 0481
Encoder-Decoder 043 0.75 Encoder-Decoder 0.55 0.83
FC-DenseNet 022 0.65 FC-DenseNet 041 076
FRRN 0.65 0.83 FRRN 0.55 0.85
LandNir MobileUNet 0.61 0.79 LandNir MobileUNet 0.5 0.81
Encoder-Decoder 0.64 0.81 Encoder-Decoder 0.53 0.84
FC-DenseNet 0.46 0.66 FC-DenseNet 0.38 0.71
FRRN 0.57 0.79 FRRN 053 0.8
NirFull MobileUNet 049 073 NirFull MobileUNet 049 079
Encoder-Decoder 0.54 0.77 Encoder-Decoder 0.51 = 0.81
FC-DenseNet 0.34 0.56 FC-DenseNet 031 06

Tabelle 16: Ergebnisse der Klassifikation unter Nutzung verschiede-
ner Netzarchitekturen. Das beste Ergebnis je Datensatz ist
griin hervorgehoben und das beste Ergebnis je Annotati-
on ist rot hervorgehoben. Bei der Nutzung von NIR-Daten
zeigt eindeutig der suburbane Datensatz die besten Ergeb-
nisse. bei den VIS-Daten ist es der urbane Datensatz. Die
Ergebnisse der NIR-Daten sind insgesamt besser, als die
der VIS-Daten.

10.5 FAZIT

In diesem Abschnitt wurden Neuronale Netze aus dem Bereich des
Deep-Learnings vorgestellt und diskutiert. Ausgewéahlte Netz-Archi-
tekturen wurden mit spektralen Daten trainiert, um zu Analysie-
ren, ob die trainierten Modelle zur Szenenanalyse genutzt werden
konnen. Grundsétzlich konnten von den ausgewihlten Architektu-
ren vier Netze mit spektralen Daten trainiert werden. Werden die Er-
gebnisse der jeweiligen Architekturen betrachtet, ldsst sich feststellen,
dass die Unterschiede zwischen FRRN, MobileUNet und Encoder-
Decoder relativ gering ausfallen. Wobei sich die FRRN-Architektur
meist durchgesetzt hat. Die Kombination aus Residual- und Pooling-
Stream scheint vielversprechend zu sein. Als negativer Ausreifler
lasst sich hier das FC-DenseNet sehen, welches in den meisten Fail-

171



172

NEURONALE NETZE

len keine gute Reprdsentation der Daten erlernen konnte. Basierend
auf den vorliegenden Daten scheinen die ResNet-Architekturen der
DenseNet-Architektur tiberlegen zu sein. Dies ist aber noch mit wei-
teren Evaluationen tiefer zu ergriinden. Werden die Ergebnisse etwas
genauer betrachtet, zeigt sich, dass die trainierten Netz-Architekturen
durchweg Probleme mit Klassen wie Mensch, Fahrbahnmarkierung,
Schild und Auto hatten. Dies ldsst sich mit der dufierst geringen Da-
tengrundlage fiir die jeweiligen Klassen begriinden, denn die Klassen
mit niedrigen Klassifikationsraten entsprechen auch denen mit einer
niedrigen Représentation in den Datensédtzen. Die Klassen erhalten
dadurch beim Training wahrscheinlich nur ein geringes Gewicht und
werden folglich weniger und schlechter trainiert. Sie werden auch
tendenziell vernachldssigt weil der Klassifikator eine hohere Unsi-
cherheit bei anderen Klassen in Kauf nehmen muss um die kleinen
Klassen zu beriicksichtigen. Werden die spektralen Eigenschaften be-
riicksichtigt, sind speziell Menschen schwierig zu fassen, da sie auf-
grund von unterschiedlicher Kleidung diverse spektrale Reflexionss-
pektren aufweisen konnen. Wird das noch in Beziehung gesetzt zum
Raumbedarf im Bildraum, ergibt sich eine ungtinstige Konstellation
aus komplexer Reprasentation und niedriger Datenlage. Der Abstand
zwischen Datenpunkten innerhalb einer Klasse kann hier sehr grofs
sein. Ansonsten setzt sich das Bild aus den vorherigen Kapiteln fort.
Strafle und Vegetation werden vor allem in den NIR-Daten sehr sau-
ber getrennt.

Grundsitzlich ist festzuhalten, dass sich vorhandene Netz-Architek-
turen gut zur Szenenanalyse mit spektralen Daten eignen. Allerdings
sind die vorliegenden Datensitze noch zu klein, um die Fahigkeiten
der Netze effektiv zu nutzen, speziell auch im Hinblick auf die ho-
he Dimensionalitdt der Daten. Denn bei Neuronalen Netzen hiangt
die Generalisierungsfdhigkeit direkt von der Grofie und Qualitdt des
zum Training verwendeten Datensatzes ab. Um dem Problem der ho-
hen Dimensionalitdt entgegenzuwirken, konnen Methoden aus dem
Bereich des unitiberwachten Lernens verwendet werden um die Di-
mension der Daten effektiv zu reduzieren.



DATENKOMPRESSION

11.1 EINLEITUNG

Die effektive Nutzung moderner Techniken und Algorithmen zur
Klassifikation von vor allem hochdimensionalen Daten bedingt die
Verfiigbarkeit umfangreicher, annotierter Datensédtze. Sollen nun
Deep-Learning-Techniken zur Analyse von spektralen Daten genutzt
werden, sind umfangreiche Datensitze notwendig. Die im Rahmen
dieser Arbeit aufgebauten Datensitze sind allerdings, im Vergleich
zu etablierten Datensadtzen (vgl. Kapitel 5), noch relativ klein. Sie be-
stehen aus einigen Hundert annotierten Hyperwiirfeln. Google und
Co. nutzen Tausende bzw. Millionen von annotierten Daten fiir ihre
Netzarchitekturen.

Eine Konsequenz von zu kleinen Datensitzen ist eine relative Uberan-
passung des Klassifikators an die Trainingsdaten, was in der Folge zu
einem Modell fiihrt, welches schlecht generalisiert. Wie in Kapitel 5
bereits ausgefiihrt, konnen die etablierten Datensdtze nicht genutzt
werden, um Klassifikatoren zur Analyse von spektralen Daten zu be-
tahigen. Allerdings ist die Etablierung von umfangreichen Datensit-
zen kein triviales Problem, da die Datenannotation nach wie vor eine
komplexe, auf Menschen basierende Arbeit ist, welche anfillig fiir
Fehler ist. Speziell die Generierung von semantischen Datensédtzen
zur Segmentierung mit Annotationen auf Pixelebene ist aufwendig
und teuer. Daher miissen Verfahren entwickelt und analysiert wer-
den, die mit einer begrenzten Menge an Daten trainiert werden kon-
nen oder aus den begrenzten Daten Datenreprédsentationen generie-
ren die eine bessere Generalisierung des trainierten Modells erlau-
ben.

Unter Verwendung von weiteren Konzepten des Deep Learnings,
wird in diesem Abschnitt ein Klassifikationssystem vorgestellt wel-
ches auf Dimensionsreduktion und untiberwacht trainierten Merk-
malen basiert. Dazu wird zunéchst ein Autoencoder (AE) mit benut-
zerdefinierten Regularisierungen, die sich auf die Modellierung des
latenten Raums und nicht auf den Rekonstruktionsfehler konzentrie-
ren, konstruiert. Dies ermdglicht es, eine dimensionsreduzierte Dar-
stellung der spektralen Daten zu lernen, welche einen neuen Merk-
malsraum aufspannt. Die erlernte Darstellung wird als Eingabe fiir
die, auf neuronalen Netzen basierte, Klassifikation von spektralen Da-
ten verwendet. Die im Folgenden beschriebenen Arbeiten wurden in
Teilen bereits auf einer internationalen Konferenz veroffentlicht [6].
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11.2 STAND DER TECHNIK

Die Standardverfahren im Bereich der bildbasierten Szenensegmen-
tierung sind, wie bereits in Kapitel 10 erwadhnt, gekennzeichnet durch
die Nutzung von RGB-Daten und den Versuch, anhand dieser ver-
schiedene Klassen zu differenzieren. Dies beschreiben z. B. auch Che-
tan et al. [CK]J10], Thoma [Tho16] in ihren Studien zur bildbasierten
Segmentierung.

Klassifikatoren zur Analyse spektraler Daten nutzen hingegen zu-
meist wesentlich mehr Kanéle. Allerdings existieren grundsétzliche
Probleme bei der Klassifikation von spektralen Daten, wie die be-
grenzte Anzahl von annotierten Daten und die grofie raumliche Va-
riabilitdt der spektralen Signaturen wie auch schon Camps-Valls und
Bruzzone in ihrer Arbeit von 2005 [CVBos] dokumentieren. So ist
die Auswahl bzw. Generierung geeigneter Merkmale bei der spektra-
len Klassifikation ebenso wichtig wie das Design des Klassifikators
selbst. Daraus leitet sich das Forschungsgebiet der Merkmalsgewin-
nung auch (engl. Feature-Mining) [DTTBoy, JKC13] genannt ab. Dabei
wird versucht, aus gegebenen Eingabedaten sinnvolle Merkmale fiir
eine bestimmte Anwendung zu ermitteln bzw. abzuleiten. Das Gebiet
lasst sich grundsitzlich in drei Kategorien der spektralen Darstellung
aufteilen, welche als Merkmalsauswahl, Merkmalsextraktion und Hy-
bridmethode bezeichnet werden. Bei der Merkmalsauswahl werden
die urspriinglichen Wellenldngen beibehalten, wogegen bei Verfah-
ren der Merkmalsextraktion wie z. B. der Hauptkomponentenanaly-
se (PCA) [Rico6] die urspriinglichen Messungen in einen neuen Teil-
raum tberfiihrt werden. Weiterhin zu dieser Kategorie gehoren auch
Techniken wie die Dimensionstransformation [JLgg9, HCg4, BKLo2]
und die Bandauswahl [SHS12, CDSAg9, SBo1]. Hybride Methoden
verwenden sowohl die Merkmalsauswahl als auch die Extraktion
zum Feature-Mining, z. B. wihlen Forscher Bander auf der Grundlage
von Expertenerfahrung aus, und anschlieffend wird eine Merkmal-
sextraktion auf die ausgewdhlten Bander angewendet. Fiir die Dar-
stellung der raumlichen Eigenschaften werden Form, Textur und das
sog. spektrale Profil im Bereich der spektralen Klassifikation umfas-
send genutzt.

Um mit der rdumlichen Variabilitdt der spektralen Daten umzugehen,
versuchen einige Ansdtze, raumliche Informationen zu berticksichti-
gen, wie sie von Tarabalka et al. [TBCog] und Plaza et al. [PPMog]
vorgeschlagen werden.

Wie bereits in Kapitel 10 beschrieben, werden zunehmend auch Tech-
niken aus dem Bereich des Deep-Learning, wie z. B. neuronale Net-
ze, zur Analyse und Verarbeitung hochdimensionaler Daten genutzt.
So wurden auch in diesem Bereich Konzepte und Verfahren zur Di-
mensionsreduktion und dem uniiberwachten Lernen von spektra-
len und rdumlichen Merkmalen entwickelt. Im Jahr 2016 wurde von
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Chen et al. [CJL* 16] ein regularisiertes 3-D-CNN-basiertes Merkmals-
extraktionsmodell zur Extraktion effizienter spektraler Merkmale mit
einer rdumlichen Dimension eingefiihrt. Dariiber hinaus kombinier-
ten Ghamisi et al. [GCZ16] ein CNN mit einem Partikelschwarm-
Optimierungsalgorithmus, um iterativ die informativsten Bander fiir
das Training von spektralen Daten auszuwdihlen.

Weiterhin wurden uniiberwachte Algorithmen entwickelt, die zu-
néchst getrennt von der eigentlichen Klassifikation die Daten reduzie-
ren. Beim uniiberwachten Merkmalslernen werden relevante Merk-
male aus nicht annotierten Daten extrahiert, Eingaberedundanzen
erkannt und entfernt, um nur Schliisselaspekte der Daten in robus-
ten und aussagekraftigen Darstellungen zu erhalten. So stellten Zhao
et al. [CZ]15] einen mehrskaligen, gestapelten Autoencoder vor, um
eine effiziente Merkmalsdarstellung aus nicht annotierten Daten in
Kombination mit einem linearen SVM zur spektralen Datenklassi-
fikation zu lernen. Spdter wurde dieses Verfahren durch Tao et al.
[TPLZ15] verbessert, der einen AE vorschlug, welcher eine reduzier-
te Merkmalsdarstellung lernt, die dazu neigt, effektiver und diskri-
minierender fiir die Klassifikation zu sein. Im Jahr 2018 présentier-
ten Wang et al. [WZWZ18] ein neuartiges spektrales Klassifikations-
Framework, bei dem das uniiberwachte Lernen von Merkmalen und
die eigentliche Klassifikation der Daten separat modelliert werden.
Die Nutzung von Deep-Learning-Methoden zur Dimensionsreduzie-
rung von spektralen Daten scheint ein vielversprechender Ansatz.
Wie auch beim Problem der Klassifikation stellt sich die Frage der
richtigen Architektur und der Parametrisierung.

11.3 AUTOENCODER ZUR DIMENSIONSREDUKTION

Ein Autoencoder [HSo6, VLL" 10] ist ein symmetrisches neuronales
Netzwerk, dass es erlaubt, die Eigenschaften und die Struktur von
gegebenen Daten, unbeaufsichtigt zu lernen. Es nimmt eine Einga-
be x € RP und ordnet sie einer latenten Reprasentation h € RM
unter Verwendung einer nichtlinearen Abbildung h = F(wx + )
zu. Dabei definiert B einen Bias-Vektor und w eine Gewichtsmatrix,
welche trainiert werden muss. Weiterhin definiert F eine nichtlineare
Aktivierungsfunktion wie z. B. eine Sigmoid-Funktion. Entsprechend
wird eine Umkehrabbildung y = F(w’h + B’) verwendet, um die
Eingabedaten x aus der latenten Darstellung h mit w’ = w' zu
rekonstruieren. Die aus der latenten Reprasentation rekonstruierten
Daten werden mit y bezeichnet. Wenn M < D gilt, wird der AE un-
dercomplete genannt und lernt eine niedrigdimensionale komprimier-
te Darstellung, welche die wichtigsten Merkmale der urspriinglichen
Datenverteilung darstellt. Der definierte Lernprozess minimiert dazu
den Rekonstruktionsfehler
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n

1
I=—3 (x—y) (64)

i=1

aus Eingabedaten x und rekonstruierten Daten y. Als Nebeneffekt
der Kompression wird ein latenter Raum konstruiert, in den die Da-
ten transformiert werden.
Wenn der AE linear aufgebaut ist und die Verlustfunktion als mittler-
er quadratischer Fehler wie in Gleichung 64 definiert ist, konstruiert
der AE einen Teilraum, wie er auch durch eine Hauptkomponenten-
analyse PCA konstruiert werden kann. Die Abbildung g7a zeigt einen
einfachen AE, welcher sich aus einem Single-Layer Decoder und ei-
nem Single-Layer Encoder [GBC16] zusammensetzt. In der Mitte ist
die sog. versteckte Schicht (engl. Hidden Layer) zu sehen, welche auch
als (engl. Bootleneck Layer) bezeichnet wird. An dieser Stelle gehen die
Daten in den latenten Raum f{iber.

Der Aufbau von tiefen AE-Netzwerken mit mehreren versteckten

Input Hidden Output
layer layer layer Y
y = tanhx
X1 X1 0.5
— -
X2 X2 X
-2 -1 1 2
X3 X3
0.5
X4 T X4

(a) Beispiel ~ eines einfachen (b) Darstellung der Tanh-

AEs mit einem S%ngle—Layer— Aktivierungsfunktion, welche
Encoder und  Single-Layer- in y von —1 bis 1 definiert ist
Decoder

Abbildung g7: Darstellung eines einfachen AE und einer Tanh-
Aktivierungsfunktion

Schichten kann viele Vorteile bieten, wie z.B. hohere Robustheit ge-
geniiber Rauschen, Erfassung nichtlinearer Zusammenhénge und ge-
nerell eine bessere Funktionsanndherung.

Das leitet sich auch indirekt aus dem universellen Approximator-
Theorem [Cyb89] ab. Dieses garantiert, dass ein neuronales Netzwerk
mit mindestens einer versteckten Schicht eine Approximation jeder
Funktion mit beliebiger Genauigkeit darstellen kann. Voraussetzung
dafiir ist, dass gentiigend versteckte Einheiten implementiert sind. So-
genannte regularisierte AE verwenden eine Verlustfunktion, die nicht
nur darauf abzielt, dass das gelernte Modell Eingabedaten in eine
Ausgabe kopiert. Im Gegensatz zur iiblichen Parametrisierung und
Auslegung, bei der die Minimierung des Rekonstruktionsfehlers im
Vordergrund steht, liegt der Fokus hier auf der Konstruktion eines
konditionierten latenten Raumes, der eine komprimierte Darstellung
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der spektralen Daten ermoglicht. Dazu wurden verschiedene Mafs-
nahmen ergriffen, die im Folgenden erldutert werden.

11.3.1 Autoencoder-Design

Landgrebe [Lanoz] beschrieb im Jahr 2002 die hyperspektrale Daten-
verarbeitung als ein hochdimensionales Signalverarbeitungsproblem.
Dort erlduterte er, dass der hochdimensionale Raum zumeist leer ist,
was bedeutet, dass die multivariaten Daten in der Regel in einer nied-
rigeren Dimensionsstruktur vorliegen. Daher kénnen hochdimensio-
nale Daten zur Analyse auf einen niedrigdimensionalen Raum proji-
ziert werden, ohne signifikante Informationen zu verlieren.

Um nun die Dimension der vorliegenden spektralen Daten effektiv
zu reduzieren, wird ein Autoencoder mit einem speziellen latenten
Raum konstruiert. Um das gesteckte Ziel zu erreichen, wird der la-
tente Raum durch die Einfiihrung von speziellen Regeln explizit kon-
ditioniert. Dies ist ein Vorgehen, welches auch als Reprasentationsler-
nen (engl. Representation Learning) [BCV13] bezeichnet wird.

Dazu muss auch die Batchgrofie® der Daten berticksichtigt werden,
da sie die Form der Datenverteilung bestimmt [Beniz]. AE werden
in der Regel mit Mini-Batches und stochastischer Gradientenabsen-
kung (engl. Stochastic Gradient Descent) (SGD) trainiert. Die Mini-
Batchgrofie hangt von der jeweiligen Aufgabe ab. Kleine Werte fiithren
zu schnellen Anderungen der trainierten Gewichte, wihrend grofiere
Werte mehr Daten berticksichtigen und das Netzwerk langsamer ver-
andern.

Im hier vorliegenden Anwendungsfall muss die Mini-Batchgrofse
grofs genug sein, um eine statistische Aussage treffen zu konnen, aber
klein genug, um eine geeignete Losung zu finden. Um djie latente Ver-
teilung zu definieren, wird eine strukturierte Verlustfunktion (engl.
structured loss) & genutzt, die wie folgt definiert ist:

§=GxX—u")+G(ox —0")

wobei G die Summe der quadrierten Elemente iiber die erste Dimen-
sion eines Tensors? und ox den Mittelwert und die Standardabwei-
chung x von x definiert. Das Symbol o* bezeichnet die gewiinschte
Standardabweichung und analog dazu bezeichnet pu* den gewiinsch-
ten Mittelwert. Die so gewdhlte Formulierung der Verlustfunktion
soll erreichen, dass die statistischen Eigenschaften fiir jede latente
Dimension vorhanden sind und nicht nur fiir den gesamten Raum

Der Trainingsdatensatz wird in Teilmengen auch Batches genannt zerlegt. Die Batch-
grofle ist die Anzahl der Trainingsdaten, welche in einem einzigen Batch enthalten
sind.

Ein Tensor ist eine Verallgemeinerung eines Vektors oder einer Matrix und wird hier
als multidimensionales Array verstanden.
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gelten. Aufierdem wird ein Gewichtsverlust (engl. weight decay) ein-
gefiihrt, womit wahrend des Trainings in jeder Epoche die Gewichte
mit einem Faktor von weniger als 1 multipliziert werden

W= [w]

um eine Uberanpassung (engl. overfitting) des Netzes zu unterbinden.
So begrenzt der Term das Wachstum der Netzgewichte und reduziert
gleichzeitig die Anzahl der freien Gewichtsparameter. Dies fiihrt zu
einem definierten Modell. Die Gesamtkosten des Trainings sind de-
finiert als ¢ = g -1+ 7 -8 + o2 - W mit og > o7 > 3. Diese so
gewdhlte Konstellation zwingt den AE wéahrend des Trainings, zu-
ndchst den Rekonstruktionsfehler 1 zu minimieren und sobald dieses
Problem mit ausreichender Genauigkeit gelost ist, wird die Vertei-
lung der latenten Darstellung optimiert. Dies wird durch die zuvor
definierte Verlustfunktion 8 erzwungen, welche statistische Vorgaben
macht.

Insgesamt ist das Wachstum der Gewichte begrenzt und kann im Lau-
fe der Zeit sogar reduziert werden, wenn keine weitere Verbesserung
des Modells moglich ist.

Unter Verwendung dieses Konzepts wird ein relativ einfacher AE
mit drei Encoder- und drei Decoder-Schichten aufgebaut, wie in Ab-
bildung 98 dargestellt. Jede Schicht hat eine hyperbolische Tangens-
Aktivierung wie in Abbildung 97b dargestellt. Die Eigenschaft dieser
Funktion ist, dass negativen Eingabedaten stark negativ und Werte
bei 0 auch nahe 0 abgebildet werden. Dadurch werden die Werte der
Ausgaben jeder Schicht, auch die der Netzwerkausgédnge in einem
definierten Bereich begrenzt. Damit die letzten Gewichte nicht un-
kontrolliert wachsen, werden die Eingabedaten im Bereich von —0.5
bis 0.5 skaliert. In Bezug auf diese Aktivierung ist der latente Raum
auf u* =0 und o* = 0.1 konditioniert.

11.4 EVALUATION

Im Folgenden werden die mit den entwickelten AE durchgefiihrten
Experimente erldutert und die Ergebnisse diskutiert.

Um das zuvor definierte AE-Netzwerk zu trainieren, wurden mehr
als 1000000000000 Hyperpixel aus den vorhandenen Datensédtzen
extrahiert. Der AE erhilt dazu einen aus einem Hyperwiirfel extra-
hierten einzelnen Hyperpixel mit 16 (VIS) oder 25 (NIR) Werten als
Eingabe. Um einen festen Wertebereich zu definieren, werden die Hy-
perpixel entsprechend normiert, so dass jeder Kanal einen Wertebe-
reich zwischen —0.5 und 0.5 hat. Daraus folgt, dass der Mittelwert
etwa 0 ist. So wird dem latenten Raum durch die Normierung be-
reits eine bestimmte Struktur vorgegeben. Diese Normalisierung pro
Kanal ist wichtig, da eine Normalisierung tiber den gesamten Vek-
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Abbildung 98: Beispielinstanz eines AEs fiir spektrale NIR-Daten mit
25 Kandlen. Der latente Raum (Encoding Layer 1) hat
die Dimension drei und wird im Prinzip in Encoding
Layer 1 erreicht. An dieser Stelle kann der Autoencoder
dann auch getrennt werden, um ihn zur Kompression

zu nutzen.
Input: Latent Classification =~ Hidden Output:
Spectral . iable Input Layer Labels
vector
X1 \ /
5 X2 N
. / \
Hyperwiirfel Xn
Autoencoder Faltungsnetzwerk

Abbildung 99: Schema des vorgestellten Frameworks, welches aus
zwei Teilen besteht: Ein spektraler Hyperpixelvektor
als Eingabe fiir den AE. Der latente Raum des AEs
wird wieder zu einem Bild mit 3 Kanédlen zusammen-
gesetzt und dient als Eingabe fiir das Faltungsnetz-
werk mit einer Ausgangsschicht zur semantischen Seg-
mentierung.

tor zu einer schlechten Konditionierung der einzelnen Kanéle fiihren
kann. Das Training wurde mit einer Batchgrofle von 100000 und ei-
ner Lernrate von 0.001 durchgefiihrt. Die Trainingsergebnisse fiir den
AE basierend auf NIR-Daten werden in Abbildung 100 visualisiert.

Ein Uberblick iiber die gesamte Eingangs- und Ausgangswertvertei-
lung zeigt, dass der AE die Eingabedaten sehr gut komprimieren und
rekonstruieren konnte. Hier sind nur geringe Abweichungen in der
Verteilung zu erkennen. In Abbildung 100b zeigt ein Histogramm mit
64 Bins die Verteilung der Mittelwerte aus Eingabe- und Ausgabeda-
ten an. Dies zeigt auch, dass das AE-Netzwerk nur wenige Fehler bei
der Rekonstruktion der gegebenen Daten macht. Daraus folgt, dass
es nur marginale Unterschiede zwischen Eingabedaten und Ausga-
bedaten gibt. So ldsst sich schlussfolgern, dass der AE einen sehr

179



180

DATENKOMPRESSION
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(b) Histogramm mit der Verteilung der Mittelwerte

Abbildung 100: Ergebnisse =~ des AE-Trainings basierend auf
1000000000000 spektralen Vektoren der NIR-
Kamera. Die Daten der Ein- und Ausgabe sind sehr
dhnlich, daraus lasst sich folgern, dass der Autoen-
coder eine effektive Kompression ohne signifikante
Datenverluste ermoglicht.

effizienten dreidimensionalen Merkmalsraum der 25-dimensionalen
Eingangsdaten aufgebaut hat. Dies spricht in der Konsequenz fiir die
Prazision des entworfenen AEs unter Verwendung der gegebenen Da-
ten.

11.4.1 Fazit

In diesem Abschnitt wurde ein AE-Netzwerk zur Dimensionsreduk-
tion von spektralen Daten erldutert. Zur besseren Charakterisierung
der Hyperpixel im Spektralraum, wurde das uniiberwachte Trainie-
ren eines tiefen AE mit zusitzlichen Regularisierungstermen, die sich
auf die Modellierung von latenten Daten konzentrieren, eingefiihrt.
Dieser neue Merkmalsraum erméglicht den Einsatz von etablierten
Methoden und Netzwerken des Deep Learning, welche bereits den
Stand der Technik bei RGB-Daten darstellen. Die Ergebnisse und Re-
konstruktionsfehler des trainierten AEs legen eine vielversprechende
Robustheit und Ubertragbarkeit der erlernten Merkmale nahe.
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Abbildung 101: Vergleich der Klassifikationsergebnisse verschiede-
ner Architekturen und Ausgangsdaten auf dem Vis-
Full bzw.. NirFull Datensatz. Die Netze, welche
mit Autoencoder-Daten trainiert wurden (braun und
gelb), zeigen schon in fritheren Epochen bessere Er-
gebnisse.
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11.5 INTEGRATION IN SEMANTISCHE SEGMENTIERUNG

Im vorherigen Abschnitt wurde ein AE mit Regulasierungen zur Mo-
dellierung des latenten Raums von spektralen Daten trainiert. Somit
kann dieser AE genutzt werden, um die hochdimensionalen Daten
auf einen niedrigeren Raum zu projizieren. Diese dimensionsredu-
zierte Reprédsentation der Daten kann dann als Eingabe fiir andere Al-
gorithmen wie z. B. Faltungsnetze genutzt werden. Wo der AE Merk-
male in der spektralen Dimension der Daten gelernt hat, kann nun
durch Verwendung von Faltungsnetzen die rdumliche Dimension der
Daten betrachtet werden.

Um ein breites Spektrum an Netzarchitekturen untersuchen zu kon-
nen, wurde der AE so parametrisiert, dass er einen dreidimensiona-
len latenten Raum erzeugt und wie zuvor beschrieben trainiert. So
konnen die bereits im Kapitel 10 vorgestellten Netzarchitekturen ge-
nutzt werden.

Dazu wurde ein Framework wie in Abbildung 99 dargestellt realisiert.
Vom zuvor trainierten AE wird der Decoder-Abschnitt abgetrennt,
so dass der dreidimensionale latente Raum der Daten die Ausgabe-
schnittstelle reprasentiert. An diese Schnittstelle konnen nun diverse
Faltungsnetzwerke angedockt werden, welche dann die komprimier-
ten Daten als Eingabe bekommen. Als Ausgabe liefern diese dann
eine Segmentierungsmaske welche, die Klassenzuweisung der einzel-
nen Pixel darstellt. Vor dem Training des Netzwerks wird der AE-
Anteil so parametrisiert, dass die bereits gelernten Gewichte fixiert
sind. So werden nur die Gewichte der Faltungsnetze wahrend des
Trainings optimiert. Da die hierfiir aufgebauten Datensédtze in Um-
fang, Grofie und Variabilitdt nicht mit anderen Datensédtzen mithalten
konnen wird hier auch Data Augmentation genutzt, um den Datensatz
kiinstlich zu vergrofiern. Das Netze wurde fiir 250 Epochen mit einer
Batchgrofie von 1 trainiert.

Um eine Aussage iiber die Nutzung von spektralen Daten und die
Qualitédt der einzelnen Algorithmen zu treffen, wurden fiinf synchro-
nisierte Datenreprasentationen mit verschiedenen Netzen trainiert:

e VIS mit 16 Bandern

NIR mit 25 Bandern

Pseudo-RGB aus VIS erzeugt (vgl. Kapitel 4.4)

AE-VIS mit drei Dimensionen durch Autoencoder reduziert

AE-NIR mit drei Dimensionen durch Autoencoder reduziert

Wie bereits zuvor erlautert, sind nicht alle diskutierten Netzwerkar-
chitekturen in der Lage, Daten mit mehr als drei Kandlen ohne um-
fangreiche Strukturdnderungen zu verarbeiten. Jedoch konnen die er-
zeugten RGB-Daten und die mittels AE auf drei Dimensionen redu-
zierten Daten als Eingabe fiir alle Netze dienen. Dementsprechend
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wurden vier Netzarchitekturen mit spektralen (VIS, NIR) Daten trai-
niert und die anderen mit RGB und komprimierten Autoencoder Da-
ten. Die Ergebnisse sind in Tabelle 17 dargestellt.

Weiterhin sind in Abbildung 103 die Klassifikationsergebnisse fiir je-
de Klasse dargestellt. Die besten Ergebnisse zeigt das BiSeNet in Kom-

Semantik (Autoencoder) Semantik (Raw)

Datensatz ~ Netz IoU  Accuracy Datensatz Netz IoU  Accuracy
FRRN 0.6 0.81 FRRN 0.57 0.78
MobileUNet 052 0.79 MobileUNet 0.51 0.73

VisFull

Encoder-Decoder 0.51  0.79 Encoder-Decoder 0.54 0.78
FC-DenseNet 02 042 FC-DenseNet 0.26 049
DenseASPP 032 0.51

AE-NirFull  BiSeNet 067 087 FRRN 057 079
DeepLabVs 026 048 Nigpuly  MobileUNet 049073
RefineNet 017 038 Encoder-Decoder 0.54 0.77
GCN o1 0.2 FC-DenseNet 0.34 0.56
AdapNet 043  0.68 FRRN-A 0.6 079
PSPNet 035 0.61 MobileUNet 051 0.75
FRRN 0.63 0.84 Encoder-Decoder 0.53 0.77
MobileUNet 056 0.82 FC-DenseNet 027 044
Encoder-Decoder 0.56 0.84 DenseASPP 0.29 051
FC-DenseNet 026 045 RGBFull  BiSeNet 0.63 0.81
DenseASPP 0.28 048 DeepLabV3 0.21 038

AE-VisFull  BiSeNet 0.66 0.86 RefineNet 0.26 0.41
DeepLabV3 023 041 GCN 0.35 0.59
RefineNet 0.24 048 AdapNet 0.34 05
GCN 01 022 PSPNet 041 0.62
AdapNet 046 0.7
PSPNet 0.39  0.63

Tabelle 17: Klassifikationsergebnisse zur semantischen Segmentie-
rung. Die besten Ergebnisse je Modalitdt sind griin her-
vorgehoben. Das BiSeNet zeigt in Kombination mit dem
Autoencoder auf dem NirFull-Datensatz (AE-NirFull) die
besten Ergebnisse. Hier ist der IoU-Wert mit 0.67 auch ho-
her als im Vergleich mit den reinen RGB-Daten wo ein
IoU-Wert von 0.63 erreicht wurde.

bination mit dem Autoencoder mit einem IOU-Score von 0,67 auf
dem NirFull-Datensatz. Diese Netzarchitektur konnte zuvor nicht mit
den spektralen Daten verwendet werden, da das Netzwerk fiir drei
Kanile konstruiert wurde. Werden die Ergebnisse des BiSeNet {tiber
alle Datensitze betrachtet zeigt sich, die komprimierten Daten der
RGB-Rekonstruktion tiberlegen sind. Die BiSeNet-Architektur zeigt
auf dem NirFull- und VisFull-Datensatz in Kombination mit dem Au-
toencoder die besten Werte. Die Ergebnisse sind auch besser als bei
der direkten Anwendung auf den unverarbeiteten Daten mit ande-
ren Netzarchitekturen. Dies spricht fiir die positiven Eigenschaften
des Autoencoders. Werden die Werte tiber alle Datensitze und Netz-
werke betrachtet, so ist zu erkennen, dass die spektralen Daten leich-
te Vorteile gegeniiber den klassischen RGB-Daten bieten. Das zeigt
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auch noch mal deutlich die Abbildung 101. Hier ist zu sehen, dass die
Netzwerke, welche mit Autoencoder-Daten trainiert werden, schon in
fritheren Epochen bessere Ergebnisse erzielen. Werden weiterhin die
Ergebnisse der einzelnen Klassen in Abbildung 103 betrachtet, zeigt
sich das vor allem die NIR-Daten und vor allem bei Vegetation und
Grasflachen sehr gute Ergebnisse erzielen. Beispielhafte Annotatio-
nen sind in Abbildung 104 und Abbildung 102 dargestellt. Diese be-
statigen die zuvor beschriebenen Ergebnisse beziiglich der NIR-Daten
und der Vegetation. Hier ist auch gut zu sehen, dass die Grenzen zwi-
schen Strafe und Gras speziell auf den Autoencoder-Daten sauberer
verlaufen als z. B. bei den RGB-Daten
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Grauwertbild Grundwahrheit Vorhersage

Abbildung 102: Vergleich der Klassifikationsergebnisse von NIR-
Daten mit semantischen Annotationen. Die Zeilen
zeigen jeweils eine Grauwertdarstellung der spektra-
len Eingabedaten, der Grundwahrheit und der se-
mantischen Klassifikation basierend auf dem Auto-
encoder und der BiSeNet-Architektur. Die jeweiligen
Szenenelemente werden gut wiedergegeben und eine
saubere Trennung zwischen Fahrbahn und dem Rest
ist zu erkennen.
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Abbildung 103: Evaluationsergebnisse der besten Netzarchitekturen
auf NIR, VIS und RGB-Daten. Die Kombination aus
Autoencoder und NIR-Daten (rot) liefert in den meis-
ten Féllen die besten Ergebnisse. Diese Kombination
performt in fast allen Féllen besser als die RGB-Daten

(blau).
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11.6 ZUSAMMENFASSUNG

Abbildung 104: Vergleich der Klassifikationsergebnisse der Netzar-
chitekturen auf NIR- und VIS-Daten. Je Spalte ist ein
Beispiel gezeigt und in jeder Zeile das Ergebnis einer
anderen Datenquelle. Im Vergleich zu RGB sind vor
allem die Ergebnisse der Autoencoderdaten prazise
bei der Trennung von Strafse und anderen Szenenele-
menten.

11.6 ZUSAMMENFASSUNG

In diesem Kapitel wurde ein Framework vorgestellt, welches das Ler-
nen von Merkmalen in der spektralen und rdumlichen Dimension er-
moglicht, um spektrale Daten zu analysieren. Dazu wurden uniiber-
wachte und tiberwachte Deep-Learning-Methoden kombiniert.
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Um jedes Hyperpixel im Spektralbereich besser zu charakterisieren,
wurde ein regularisierter AE genutzt, welcher sich auf die Modellie-
rung des latenten Raumes und nicht nur auf die Rekonstruktion der
Daten konzentriert. Dieser neu aufgespannte latente Raum ermog-
licht dann den Einsatz von weiteren Deep-Learning-Methoden und
Netzwerken, die bereits zum State-of-the-Art bei der Analyse von
RGB-Daten gehoren. So wurden in einem zweiten Schritt etablierte
Netzarchitekturen zur mit einem vortrainierten AE kombiniert, um
neben der spektralen auch die rdumliche Dimension der Daten in den
Lernprozess mit einzubeziehen. Die Experimente wurden auf den be-
reits vorgestellten Datensdtzen durchgefiihrt. Die Ergebnisse und Re-
konstruktionsfehler des trainierten Autoencoders zeigen vielverspre-
chende Robustheit und Ubertragbarkeit der erlernten Merkmale. Die
durchgefiihrten Ergebnisse deuten darauf hin, dass die Kombinati-
on aus Autoencoder-Netzwerk und Faltungsnetzen zu einer préazisen
Klassifikation auf Pixelebene fiihrt. So zeigen die mit dem Autoen-
coder trainierten Netzwerke nach weniger Epochen schon bessere
Ergebnisse. Damit erscheint eine Dimensionsreduktion speziell bei
begrenzter Menge an verfiigbaren Daten als sinnvoll.



FAZIT

In diesem Abschnitt wird eine Zusammenfassung der Ergebnisse der
Arbeit gegeben, wobei im ersten Abschnitt speziell auf die Vor- und
Nachteile der hyperspektralen Daten gegentiber klassischen RGB-Da-
ten eingegangen wird.

12.1 ZUSAMMENFASSUNG UND BEWERTUNG

Die in dieser Dissertation untersuchte Sensorik der Firma Ximea stellt
neuartige Bildgebungstechnik, welche zuvor so nicht zur Verfiigung
stand, dar. Dementsprechend muss gepriift werden, ob etablierte
Techniken und Verfahren der hyperspektralen Bildverarbeitung ge-
nutzt werden konnen. Die Programmierschnittstelle von Ximea lie-
fert zundchst nur Rohdaten, aus denen mittels einer speziellen Vor-
verarbeitung spektrale Werte berechnet werden miissen. Diese spek-
tralen Werte haben entsprechend der Anzahl an Kanélen eine hohe
Dimensionalitdt kombiniert mit einer hohen Korrelation. Die neuarti-
ge Sensortechnik wurde verwendet, um spektrale Informationen von
strukturierter und unstrukturierter Umgebung aufzunehmen. Die ge-
nerierten Daten wurden annotiert, um Datensitze aufzubauen, wel-
che der semantischen Szenenanalyse dienen. Unter Verwendung von
verschiedenen Methoden und Algorithmen wurden die vorliegenden
Daten analysiert und klassifiziert. So sollte die Frage beantwortet wer-
den, ob die zusitzlichen spektralen Informationen einen Vorteil im
Bereich der semantischen Szenenanalyse und der Terrainklassifikati-
on bieten. Beim tiberwachten Lernen und speziell beim Einsatz von
neuronalen Netzen sind grofle Mengen an annotierten Daten notwen-
dig, um addquate Modelle trainieren zu konnen. Leider ist die Ver-
tigbarkeit annotierter Daten stark begrenzt und beschréankt sich fast
ausschlieflich auf Luftaufnahmen. Daher wurden im Rahmen dieser
Arbeit zundchst eigene Datensadtze aufgebaut und veroffentlicht.

Zunichst wurden auf den vorgestellten Datensdtzen verschiedene
Klassifikatoren aus dem Bereich der klassischen Bildverarbeitung ge-
testet. Dazu wurden die Daten zuerst pixelweise klassifiziert. Hier
zeigte ein Random-Forest-Klassifikator die besten Ergebnisse. Bei den
vielversprechendsten Klassifikatoren konnte ein positiver Zusammen-
hang zwischen der Anzahl der spektralen Bander und den erziel-
ten Ergebnissen festgestellt werden. Der Random-Forest zeigte be-
sonders auf NIR-Daten sehr iiberzeugende Ergebnisse, was unter an-
derem auf die speziellen Absorptionseigenschaften von Chlorophyll
zurtickzufiihren ist. Die zuerst untersuchten Verfahren haben auf ei-
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ner per-Pixel-Basis lediglich die spektralen Informationen zur Klas-
sifikation genutzt. Im Weiteren Vorgehen wurden neben einer Nor-
malisierung der spektralen Informationen auch verschiedene Merk-
male untersucht, welche auch die raumlichen Informationen wie z. B.
Texturen nutzen. Hier konnte vor allem die bandweise Normalisie-
rung der spektralen Informationen bessere Ergebnisse erzielen. Im
Weiteren Verlauf wurde erfolgreich ein graphbasiertes Verfahren mit
einem Random-Forest-Klassifikator kombiniert, um raumliche Infor-
mationen in den Klassifikationsprozess mit einzubeziehen und die
Nachteile der per-Pixel-Klassifikation zu kompensieren. Die Erstel-
lung von Datensédtzen ist grundsétzlich extrem aufwendig, deswegen
standen im Rahmen dieser Dissertation nur eine begrenzte Menge an
Daten zur Verfiigung. Vermutlich lassen sich mit grofieren Datensit-
zen zum Training, welche auch unterschiedlichere Beleuchtungssitua-
tionen und Jahreszeiten abdecken, noch bessere Ergebnisse erzielen.
Speziell die in den letzten Kapiteln untersuchten Neuronalen Net-
ze konnten von erweiterten Datensitzen profitieren und bessere Er-
gebnisse erzielen als bisher. Aufgrund der begrenzten Anzahl an an-
notierten Daten kann das volle Potential dieser Klassifikatoren noch
nicht ausgeschopft werden, da die Komplexitat und Tiefe der Neuro-
nalen Netze durch die Daten indirekt beschriankt wird. Die Kombina-
tion aus der eingefithrten Autoencoder-Architektur und etablierten
Deep-Learning-Architekturen kann hier punkten und fiihrt zu einer
guten Klassifikationsleistung auf Pixelebene, wie die Experimente zei-
gen.

Werden die Ergebnisse insgesamt betrachtet, so lasst sich bezogen auf
die Daten der VIS-Kamera aus den erreichten Ergebnissen ableiten,
dass eine semantische Szenenanalyse von spektralen Daten durchaus
profitieren kann. Die erreichten Vorteile lassen das komplexe Pro-
blem der Szenenanalyse jedoch nicht trivial werden. Grundsétzlich
konnen unter Verwendung der spektralen Informationen im sichtba-
ren Bereich bessere Ergebnisse gegeniiber RGB-Daten erzielt werden,
demgegentiber steht aber auch ein erheblicher Mehraufwand an Vor-
verarbeitung und Komplexitidt. Die Beobachtungen legen auch nahe,
dass die Natur mit der Selektion von drei spektralen Empfindlich-
keiten (RGB) eine gute Auswahl getroffen zu haben scheint. Werden
die Daten der NIR-Kamera betrachtet, zeigen sich hier mehr Vortei-
le gegeniiber klassischen RGB-Kameras. Unter Verwendung des Na-
hinfrarotbereichs konnen sich beispielsweise aufgrund der spektralen
Reflexionseigenschaften von Pflanzen erhebliche Verbesserungen bei
der semantischen Analyse ergeben. Durch die Nutzung von speziel-
len Indizes besteht die Moglichkeit, Vegetation effektiv ohne Training
und beleuchtungsunabhédngig von anderen Materialien zu trennen,
was durchaus Vorteile beim autonomen Navigieren vor allem in un-
strukturierter Umgebung bringen kann. Riickblickend ldsst sich fest-
stellen, dass die NIR-Kamera das groflere Potential bietet. Fiir wei-
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tere Untersuchungen sollte noch mal der Fokus auf die Vorverarbei-
tung und die Integration von Beleuchtungsinformationen gelegt wer-
den. Dazu wire wahrscheinlich eine zweite Kamera desselben Typs
notwendig, welche nur Beleuchtungsinformationen aufnimmt. So wé-
re es tatsdchlich moglich, spektrale Reflexionsspektren zu berechnen,
welche dann evtl. robuster bei der Klassifikation sind. Weiterhin soll-
te auf jeden Fall versucht werden, die vorhandenen Datensitze weiter
zu vergroflern, um die Vorteile der Neuronalen Netze in diesem Be-
reich besser nutzen zu konnen.
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STATISTIK DER DATENSATZE

Die folgenden Grafiken zeigen Visualisierungen der statistischen
Zusammensetzung der erstellten Datensétze.

Datensatz: 2016Vis, 143 Hyperwiirfel Datensatz: 2017Nir, 90 Hyperwiirfel

Abbildung 105: Diagramme zur Verteilung der verschiedenen Klas-
sen aus der Kategorie Semantik innerhalb der Daten-
sdtze
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S

Datensatz: LandNir, 356 Hyperwiir-
Datensatz: CityNir, 178 Hyperwtirfel fel

15

Datensatz: NirFull, 532 Hyperwiirfel Datensatz: CityVis, 154 Hyperwiirfel

N

Datensatz: LandVis, 347 Hyperwiir-
fel Datensatz: VisFull, 500 Hyperwtirfel

Abbildung 106: Diagramme zur Verteilung der verschiedenen Klas-
sen aus der Kategorie Semantik innerhalb der Daten-
satze
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h Latente Représentation.

m Harmonische Ordnung.

I Intensitat.

i Laufvariable.

J Unreinheit [Sha48].

j Laufvariable.

K Kameraverstarkung.

k Gauf3-Kernel.

I3 Normierungsfaktor zur Spektralverteilung.
L Strahldichte.

A Wellenldnge.

L Bereich/Domane.

( Rekonstruktionsfehler.

Loc Ortsbereich eines Bildes.

1 Rekonstruktionsfehler.

M Seitenldnge eines Makropixels.
n Hilfsvariable.

n Brechungsindex.

Ny Dimension der X-Achse.

Ny Dimension der Y-Achse.

Ny Dimension der Z-Achse.

Q Eine Klasse.

w Gewichtsmatrix.

Q Menge von Klassen.

P Funktion der Wahrscheinlichkeit.
pH Hyperpixel.

) Strahlungsfluss.

¥ Potential.
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Pixel.

Strahlungsenergie.

Funktion zum Reflexionsfaktor.
Strahldichte Rot.
Funktion zum Reflexionsgrad.

R-Priméarvalenz.

Entscheidungsfunktion.
Loss.

Funktion zur spektralen Leistungsverteilung (SPD).

Transformation spektraler Daten in ein RGB-Bild.
Schwellwert.

Einfallswinkel.

Funktion zur spektrale Hell-Empfindlichkeit.
Wertebereich eines Bildes.
Wert im Bild.

Merkmalsraum.
Menge von Gewichtsverlusten..
Gewichtsverlust.

Stiitzvektor.

Strahldichte X.

Menge von Variablen in einem CRF.
Klassenzuordnung in einem CRF.
Eingabedaten.

X-Primdrvalenz.

Variable in einem CRF.

Ausgabedaten.
Strahldichte Y.
Y-Primérvalenz.
Label.

Menge von Labeln.
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zZ Strahldichte Z.

Z Z-Primiarvalenz.
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AE Autoencoder. 173, 175-180, 182, 188, 197
AVIRIS (engl. Airborne Visible InfraRed Imaging Spectrometer). 81

CIE (engl. Commission Internationale de I’Eclairage). 40, 41, 45
CMF (engl. Color Matching Functions). 41

CNN (engl. Convolutional Neural Network). 157, 158, 162, 175
CRF (engl. Conditional Random Field). 126, 140-154, 164, 197, 203

DVI (engl. Difference Vegetation Index). 100

FCRF (engl. Fully Connected Conditional Random Field). 139, 143, 147
FWHM  (engl. Full Width at Half Maximum). 15, 50

IMEC Interuniversity Microelectronics Centre. 28

IoU (engl. Intersection over Union). 60, 61

LBP (engl. Local Binary Patterns). 129, 140

MRF (engl. Markov Random Fields). 130, 140
MTCI  (engl. MERIS Terrestrial Chlorophyll Index). 101, 102

NDVI  (engl. Normalized Difference Vegetation Index). 99—103, 107, 108, 131

PCA (engl. Principal Componenet Analysis). 19, 125, 127, 130, 176

QE Quanteneffizienz. 50

RDVI  (engl. Renomarlized Difference Vegetation Index). 100, 102
REP (engl. Red Edge Position). 101

RF (engl. Random Forest). 152

RMSE  (engl. Root Mean Square Error). 100

ROS (engl. Robot Operating System). 87

SGD (engl. Stochastic Gradient Descent). 177
SPD (engl. Spectral Power Distribution). 37
SVM (engl. Support Vektor Machine). 110, 111, 113, 114, 130, 141, 196
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