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1 EINLEITUNG 1

1 Einleitung

1.1 Aufgabenstellung

Die Verhiitung ungewollter Zusammenstofle von Vogeln und Flugzeugen im Luft-
verkehr ist eine sowohl wirtschaftlich, als auch sicherheitstechnisch nicht zu un-
terschitzende Problematik, sowohl im zivilen als auch im militédrischen Gebiet. Die
wichtigste Voraussetzung fiir sinnvolle Mafinahmen zur Vogelschlagverhiitung ist
eine exakte Vogelschlagstatistik.

In diesem Rahmen ist die GmbH Flughafen Leipzig/Halle iiber den DAVVL (Deut-
sche Ausschuss zur Verhiitung von Vogelschldgen im Luftverkehr) an Mitarbeiter
des zoologischen Instituts der Martin-Luther-Universitit Halle mit der Beauftra-
gung eines Vogelzug-Gutachtens herangetreten. Aufgrund des enormen Umfangs
der auszuwertenden Daten wurde der Fachbereich Informatik kontaktiert, mit der
Zielstellung, ein automatisiertes Analyseverfahren zu entwickeln. Die vorliegende
Projektarbeit ist das Resultat dieser Zusammenarbeit. Die auszuwertenden Daten
bestehen hierbei aus Radarbildern, welche im 60 Sekunden Takt iiber 2 Jahre auf-
gezeichnet werden. Dies entspricht 10080 auszuwertenden Bildern pro Woche. Die
gewiinschte Ausgabe der Bildanalysen ist eine Auflistung aller erkannten Vogel-
Signale mit zugehoriger Beobachtungszeit, Flughohe, sowie Distanz zum Radar.
Zur Anwendung kommt ein Schiffs-Radar der Firma Furuno Deutschland GmbH
(FAR-2127BB), welches allerdings nicht fliachig iiber dem Boden, sondern um 90
Grad gekippt arbeitet (siehe Abbildung .

Eadar- Abtasthereich

Haupt-WVogelmgrichtung \ Erdboden

Fadar-Standort

Abb. 1: Schematischer Aufbau der Messanlage

Auf diese Weise wird ein halbkreisférmiger, senkrecht nach oben ragender Aus-
schnitt des Himmels betrachtet. (Die "Dicke’ dieses Halbkreises entspricht den Aus-

dehnungen der entsprechenden Radarkeule, deren Beriicksichtigung jedoch nicht
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Aufgabe der Zahlung der Vogelsignale ist, sondern erst seitens der zoologischen
Mitarbeiter in die Statistik-Berechnungen integriert wird.) Die Ausdehnung, d.h.
Reichweite des Radarbereiches ist variabel einstellbar, wurde jedoch fiir die Aufga-
benstellung auf 1.5km festgelegt. Desweiteren erfolgt die Ausrichtung des Radars
senkrecht zur Haupt-Vogelzugrichtung, so dass Vogel den Radar-Abtastbereich
hauptséchlich frontal durchfliegen und selten seitwérts. Die Ausgabe dieses Ra-
dargerétes sind Bilder vom Format 1280x1024 mit 24Bit Farbtiefe (RGB) (siehe
Abbildung [2)).
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Abb. 2: Beispiel eines auszuwertenden Bildes : Der Erdboden ist in der Bild-
mitte durch die horizontale, gelbe, linienartige Struktur erkennbar, entlang welcher
Storungen aufgrund von Reflexionen auftreten. Oberhalb sind gelbe Regionen zu se-
hen, welche den, durch das Radar erkannten, Flugobjekten entsprechen. Die griinen
Strukturen kennzeichnen Bewegungen dieser Signale. (= Tracking-Informationen -
Verdndert ein Signal im Radarbereich seine Position oder verldsst diesen, so "hallt’
das Signal noch eine bestimmte Zeit lang mit der sogenannten Tracking-Farbe ein-
gefiarbt nach.) Der Text am Rand stellt einige Parameter und Positionsangaben
der Radaranlage dar.

Diese Bilder stellen die auszuwertenden Daten dar, d.h. in ihnen sollen die vorkom-

menden Vogelsignale erkannt werden. Um dem spéteren Sprachgebrauch vorzugrei-
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fen, sei hier erwahnt, dass diese RGB-Bilder im allerersten Vorverarbeitungsschritt
in den IHS-Farbraum (Intensity-Hue-Saturation) konvertiert werden, und fiir die
weiteren Verarbeitungsschritte nur noch der Intensity-Kanal, sowie der Hue-Kanal,
d.h. Intensitdt und Farbwert, benutzt werden (siche Abschnitt

Die detailliertere Aufgabenstellung besteht nun darin, aus den Einzelbildern die
potentiellen Vogelsignale (gelbe Regionen) zu extrahieren und aus diesen charakte-
risierende Merkmale zu ermitteln. Anhand dieser Merkmale werden alle extrahier-
ten Signale klassifiziert und die Ergebnisse in, fiir Statistikprogramme einfach zu

importierende, Dateien ausgegeben.

1.2 Existierende Software

Fiir die Aufgabenstellung existiert keine bekannte Software. Bis zum jetzigen Zeit-
punkt erfolgte die Auswertung der Radarbilder manuell. Einzig zum manuellen
Vermessen von Objektgroflien und -geschwindigkeiten kam das folgende Programm

zum Einsatz :

e Image Tool
(University of Texas, 2002)
Hierbei handelt es sich um eine (fiir den medizinischen Bereich entwickel-
te) Algorithmensammlung, um manuell diverse Bildverarbeitungsoperatio-
nen auf Bildern auszufithren. Als Beispiel seien Schwellwertoperationen, Hi-
stogrammanalysen, Groflen- und Distanz-Vermessungen, sowie Filteropera-
tionen genannt. Diese sind auch mittels einer Skriptsprache zu Mehrbild-
Analysen verkniipfbar. Die implementierten Funktionen sind jedoch fiir all-
gemein gehaltene Aufgabenstellungen vorgesehen und fiir spezielle Analy-
sen nicht geeignet, zumal das Programm aufgrund fehlerhafter Speicher-
Allozierungen mitunter abstiirzt.
Hervorzuheben sei aber an dieser Stelle, dass es auch eine Klassifikations-
Option gibt. Diese binarisiert Grauwertbilder entsprechend eines Schwellwer-
tes und fiihrt eine Regionen-Segmentierung durch. Fiir eine Auswahl an 15
vorgegebenen Parametern (z.B. Fliche, Grauwert-Intensitit, Kompaktheit,
etc.) konnen Maximalwerte eingegeben werden, anhand derer Objekte, wel-
che in diese Merkmals-Intervalle fallen, als 'positiv’ oder 'negativ’ klassifiziert
werden.
Gegen den Einsatz dieser Klassifikationsmethode zur Losung der vorliegen-

den Aufgabenstellung sprechen jedoch :
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— Die Operation ist nur auf Grauwert-Bildern moglich, und fiir deren Kon-
vertierung gibt es lediglich einen 'Color-to-Grayscale’ - Operator, wel-
cher ohne Eingabe von Parametern oder Informationen zur Vorgehens-
weise, aus einem RGB-Bild ein Grauwertbild berechnet. D.h. der Farb-
informationsgehalt geht zum Teil verloren, da die drei Farbkanile auf

nicht kommentierte Weise zu einem Kanal 'verrechnet’ werden.

— Es konnen nur Maximalwerte und keine Minimalwerte fiir die einzel-
nen Merkmale angegeben werden, d.h. es wird nicht einmal die Lei-

stungsfiahigkeit eines Hyperquader-Klassifikators erreicht.
— Fiir jede Klasse ist ein bestimmtes Bild einzeln zu analysieren.

— Aufgrund der vorigen zwei Schritte kann ein bestimmtes Objekt somit

im Maximalfall zu allen Klassen gehoren.

— Der Benutzer muss fiir die Operationen entsprechende Grundverstand-
nisse der Bildverarbeitung besitzen und die dem Programm zugehorige

Skriptsprache erlernen.
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2 Methoden und Algorithmen

In Abbildung[3]sind die groben Verarbeitungsschritte dargestellt, welche verwendet
werden, um aus den Radarbildern die gewiinschten Ergebnisse zu berechnen. Als
Ergebnisse seien hierbei die erkannten Objekte mit zugehoriger Klassifikationsin-

formation verstanden.

Radar-Hilfslinen
entfernen
Regionen-
Segmentierung
Schnittmenge
entfernen

Aussorfierung
gestu’:’urtelr Bilder

Aussortierung
gestﬁrtezr Bider

Fegion-Of-Interest
Maske

Klassifikator Klassifikation

Abb. 3: Ablaufplan der automatischen Bildanalyse

2.1 RGB-IHS - Transformation

Die RGB-Bilder werden im ersten Schritt in den ITHS-Farbraum konvertiert, wo-
bei THS fiir Intensity,Hue und Saturation steht. Fiir die weiteren Verarbeitungs-
schritte werden nur noch der Intensity-Kanal, sowie der Hue-Kanal, d.h. Intensitét
und Farbwert, benutzt. Da die Radarsignale alle in gelber Farbe und unterschied-

licher Helligkeit /Intensitéit dargestellt werden, bietet es sich an, diese Farbraum-
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Transformation durchzufiihren. Ein weiterer Vorteil ist, dafl die nachfolgenden Ope-
rationen nur noch auf zwei statt der urspriinglichen drei Bildkanile erfolgen. Der
Algorithmus wurde auf effiziente Weise nach [Burger,Burge 2005] implementiert.
Nach der Konvertierung gilt : I, H,S € [0,1] .

Listing 1: Algorithmus RGBtolHS

MAX = max(R,G,B)

MIN = min(R,G,B)

if (MAX = MIN) then H =0

else

{
if (R =MAX) then H = (G - B)/(MAX — MIN)
if (G=MAX) then = (B — R)/(MAX — MIN)+2
if (B =MAX) then H = (R - G)/(MAX — MIN)+4
if (H<0) then H = H+6

}

H = H/6

if (MAX = 0) then S = 0
else S = (MAX — MIN)/MAX

I = MAX/255

2.2 Radar-Hilfslinien entfernen

Es kann nicht ausgeschlossen werden, dafl in den Radarbildern Hilfslinien, wie z.B.
Hohenlinien, auftreten, und diese vom Radargerit ’iiber’ die zu klassifizierenden
Objekte gezeichnet werden. Ein Beispiel hierfiir ist in [4] zu sehen. Es kann also
vorkommen, dass solche Hilfslinien Objekte ’durchtrennen’. Daher wurde eine Me-
thode implementiert, um bei Auftreten solcher Hilfslinien eventuell durchtrennte
Objekte wieder zusammenzufiigen. Da die Linienstirke immer genau einen Pixel
betragt, fallt der zugehorige Algorithmus denkbar einfach aus :

Es wird fiir jeden Bildpunkt (x,y) iiberpriift, ob seine Farbe einer (im Programm
manuell definierbaren) , Hilfslinienfarbe® entspricht. Falls ja, so werden nachein-
ander seine Nachbar-Bildpunkte (z,y +1) , (z+1,y), (z,y —1) und (z — 1,y)
iiberpriift, ob diese eine Nicht-Hilfslinienfarbe besitzen. Ist dies der Fall, so be-
kommt der Bildpunkt (z,y) die Farbe des gefundenen Bildpunktes zugewiesen. Die
gewihlte Reihenfolge der Uberpriifung stellt sicher, daB bei horizontalen bzw. verti-

kalen Hilfslinien nicht einfach der Anfangspunkt vor dieser Linien sukzessive deren

© 00 J O T = W N+~

= = =
DY T~ W NN = O



2 METHODEN UND ALGORITHMEN 7

Bildpunkte ersetzt (da das Bild zeilenweise von links oben beginnend durchlaufen
wird).

Listing 2: Algorithmus ReplaceColors

for all (x,y) of RGB_Image do

{
if RGB_.Image(x,y) has ”Hilfslinienfarbe” then
{
if lower pixel RGB_Image(x,y+1) has valid color then
RGB_Image(x,y) = RGB_Image(x,y+1)
else if right pixel RGB.Image(x+1,y) has valid color then
RGB_Image(x,y) = RGB_Image(x+1,y)
else if upper pixel RGB_Image(x,y—1) has valid color then
RGB_Image(x,y) = RGB_Image(x,y—1)
else if left pixel RGB.Image(x—1,y) has valid color then
RGB_Image(x,y) = RGB_Image(x—1,y)
else
RGB_Image(x,y) = BackgroundColor
}
}

Abb. 4: Beispiel fiir Hilfslinien-Entfernung : Zu sehen sind viele Radarsignale in
gelb, sowie eingeblendete Hohenlinien des Radars in blau. Der Pfeil deutet auf eine
veranschaulichende Position.

2.3 Bildstorungen, Aussortieren gestorter Bilder

Besondere Umwelteinfliisse wie z.B. Regen oder grofle Insektenschwérme sind eben-

falls zu beriicksichtigen, da diese gegebenenfalls ein komplettes Radarbild fiir die

O 0 J O O = W N~

= = = s
DD T = W N = O
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Auswertung unbrauchbar machen. Ein Beispiel fiir Regeneinfliisse auf Radarbilder
ist in Abbildung [5] dargestellt.

o0
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Abb. 5: Beispiel fiir Regen : Die vertikal verlaufende Anhdufung von Radarsignalen
im oberen Bildbereich entspricht einer Regenwolke

Fiir das Herausfiltern dieser Bilder wurden zwei, vom Benutzer festzulegende Kri-
terien implementiert :

Das erste Kriterium ist eine Obergrenze von erkannten Regionen in einem Bild
(Mazimal number of objects). Werden in einem Bild also z.B. 400 Regionen er-
kannt (segmentiert) und liegt die Obergrenze z.B. bei 80 Regionen, so wird die
weitere Analyse des Bildes abgebrochen und das Bild als gestort gekennzeichnet.
Das zweite Kriterium ist eine Obergrenze fiir diejenigen Bildpunkte, welche die
Farben der Radarsignale, oder die der Tracking-Informationen annehmen (Mazi-
mal Interference-Percentage). Liegt diese Obergrenze z.B. bei 5% der Bildflache,
die Radarsignale und Tracking-Informationen nehmen aber 20% der Bildfliche ein,
so wird auch hier die weitere Analyse des Bildes abgebrochen und das Bild als
gestort gekennzeichnet.

Die Informationen iiber diese Entscheidungen werden in die Endergebnisse mit auf-
genommen, so dafl der Benutzer diese Entscheidung gegebenenfalls revidieren kann.
Das erste Kriterium wird in Abbildung |3 im Schritt ,, Aussortierung gestorter Bil-
der 1¢ berechnet, das zweite Kriterium im Schritt ,, Aussortierung gestorter Bilder

2“. Die Werte fiir die jeweiligen Obergrenzen werden im Programm wéhrend der
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Trainingsphase (siehe Abschnitt 4.1.1)) vom Benutzer festgelegt.

2.4 Binarisierung

Entsprechend der wéhrend der Trainingsphase (siche Abschnitt [4.1.1)) definierten
Intervalle fiir den Farbwert der Radarsignale und deren Intensitét wird das 2-Kanal-

Bild nun binarisiert.

Listing 3: Algorithmus Binarisierung

for all (x,y) of IH_ Image do
{
if (|Intensity(x,y)—ObjectColorIntensity| < I_Tolerance) and
(|Hue(x,y)—ObjectColorHue| < H_Tolerance) then
binarylmage(x,y) = 1
else

binaryImage (x,y) = 0

2.5 Regionen-Segmentierung

Um im Binérbild die zusammenhé&ngenden Regionen zu berechnen, wird nun eine
Regionen-Segmentierung durchgefiihrt. Fiir diese wurde ein sehr effizienter Algo-
rithmus aus [Burger,Burge 2005] entnommen. Dieser ist eine Kombination aus se-
quentieller und rekursiver Berechnung und hat den Vorteil, daf§ auch die Konturen

der Regionen gleich mit berechnet werden.

2.6 Statische Signale, Region-Of-Interest-Maske

Wie in Abbildung [2] und [5] zu erkennen ist, gibt es vor allem in Bodennéhe er-
hebliche (unerwiinschte) Radar-Echos. Die Bodennihe ist in den zwei angegebenen
Bildern als horizontale, gelbe, linienartige Struktur in der Bildmitte erkennbar.
Da diese Signale in jedem Bild mit grofler Konstanz auftreten, seien diese Signale
im folgenden als statische Signale bezeichnet. Sie resultieren von Reflexionen des
Bodens, Baumen, Strafien, etc. und sind im Nahbereich des Radarstandortes be-
sonders stark. Der Radarstandort befindet sich in den Bildern in der Mitte des
von Gradzahlen umrahmten Abtastbereiches. Eine sogenannte Region-Of-Interest
(ROI) Maske wird verwendet, um diese statischen Signale auszublenden. Diese Mas-
ke ist ein editierbares Schwarz-Wei3-Bild, welches vom Benutzer fiir den jeweiligen
Radar-Standort angefertigt werden sollte. Ein Beispiel fiir eine solche ROI-Maske
ist in Abbildung [6] gegeben. Hierbei ist vom Benutzer darauf zu achten, dafl die

O ~J O T = W N
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auszublendenden Bereiche moglichst klein gewiahlt werden, um nicht unnétig vie-
le Vogelsignale mit auszublenden. Im Programm werden nun alle segmentierten
Regionen aus dem Auswertungsprozef entfernt, die sich mit ausgeblendeten Berei-
chen der ROI-Maske iiberschneiden. Dieser Ansatz wurde gewéhlt, da sich bei einer
AND-Verkniipfung der Maske mit dem binarisierten Radarbild die urspriingliche
Form und Groéfle von Objekten, welche teilweise in diese statischen Regionen hin-
einragen, nicht mehr rekonstruieren 148t, und diese Rest-Objekte somit nicht mehr

verlasslich auswertbar sind.

Abb. 6: Beispiel fiir eine ROI-Maske
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3 Klassifikation

Nachdem die zusammenhingenden Regionen im Bild berechnet wurden, gilt es
nun aus diesen Merkmale zu gewinnen, anhand derer die Regionen anschliefend
bestimmten Objektklassen zu geordnet werden. Diesen Prozefl bezeichnet man als
Klassifikation.

3.1 Objektklassen

Als zu unterscheidende Objektklassen existieren im Programm
{'Bird’, "Plane’, 'NearPlaneObject’, ’'SomethingElse’},

wobei der Benutzer allerdings selbst entscheiden kann, welche dieser Klassen er
iiberhaupt benutzen will. Fiir die vorliegenden Daten ist es sinnvoll, alle diese
Klassen zu verwenden und alle Giite-Betrachtungen in dieser Arbeit wurden unter
Einbeziehung all dieser Klassen erstellt. Die Elemente der Klasse 'NearPlaneObject’
werden nicht zur Klasse 'SomethingElse’ gezéhlt, um eine Abgrenzung der durch

Flugzeuge erzeugten Storsignale mit den anderen restlichen Signalen zu erhalten.

3.2 Aufbau des Klassifikators

Die Klassifikation erfolgt mittels eines 2-stufigen Klassifikators (siche Abbildung

D).

Merlkmalsvektoren

{ 'Bird', Plane' , 'SomethingElse' }

Flugzeug-Analyse

{ Bird', Plane' , TearPlaneCbject' , 'SomethingElse' }

Abb. 7: 2-stufiger Klassifikator

Dieser 2-stufige Aufbau resultiert aus der Art und Weise, wie das Radargerit

Flugzeug-Signale darstellt. Auf diese wird in Abschnitt gesondert eingegangen.
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3.3 Klassifikationsgiite

Um die Klassifikationsgiiten zu berechnen, werden vier Giitemafle herangezogen,
die im folgenden definiert werden :

Zunéchst bezeichne geméafl der gebrauchlichen Verwendung fiir jede Klasse :

- TP (true positives)

die Anzahl korrekt klassifizierter positiver Elemente

- TN (true negatives)

die Anzahl korrekt klassifizierter negativer Elemente

- FP (false positives)

die Anzahl inkorrekt klassifizierter positiver Elemente

- FN (false negatives)

die Anzahl inkorrekt klassifizierter negativer Elemente
Hieraus ergeben sich fiir jede Klasse die zu berechnenden Giitemafe :

e Sensitivitdt sn (Rate korrekt klassifizierter positiver Elemente)

TP

_ 1
prry 0 e

sn

o Spezifitdt sp (Rate korrekt klassifizierter negativer Elemente)

TN

P=TNYFP

, sp € [0,1]

e G-Mean gm (geometrisches Mittel aus Sensitivitdt und Spezifitét)

gm = /sn-sp , gm € [0,1]
e Korrelationskoeffizient cc (hier binédrer Spezialfall - siche [Haufe 2005])

TP-TN —FP-FN
cc = , cc € [—1,1]
/(TP + FN)(TP+ FP)(TN + FP)(TN + FN)

Im weiteren Verlauf werden jedoch nur noch die auf [0, 1] normierten Werte

betrachtet, um einheitliche Intervalle zu erhalten :

cc+1
2

CCN =
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3.4 Merkmale

Um aus den Bilddaten moglichst niedrigdimensionale, jedoch aussagekréftige Merk-
malsvektoren zu gewinnen, werden fiir jedes erkannte Objekt die folgenden 7 Merk-

male berechnet :

1. Flacheninhalt

Summe der zu einer Region gehérenden Bildpunkte.

areq = Z 1

(z,y)€Region

2. Mittlere Helligkeit
Intensitats-Aufsummierung iiber alle Bildpunkte der Region, und Mittelung
iiber die Flache.

(x,y)€Region intensity (.f? y)

intensity =
area

3. Distanz zum Radarstandort

Die Distanz dist entspricht dem euklidischen Abstand zwischen Objekt-Schwerpunkt
(mg, my) und dem in der Trainingsphase (siehe Abschnitt [4.1.1)) definierten

Radarstandort (7, 7y).

dist = [ (mg — )2 + (m, —1,)?

4. Kompaktheit

4.7 -area

compactness = — 3
circum ference

Mit circum ference = Lange der dufleren Kontur in Pixel-Einheiten.

5. Objektschérfe
Aufsummierung der Anzahl von Bildpunkten der angrenzenden Umgebung ei-
nes Objekts, welche im selben Farbwert-Toleranzbereich liegen, deren Hellig-
keit jedoch unterhalb der Helligkeits-Toleranz fiir die Objekte liegt. Anschlie-
Bende Mittelung iiber die Lénge des dufleren Objektrandes (duflere Kontur).
Hierzu sei zunéchst die angrenzende Umgebung eines Objektes als all jene
Bildpunkte definiert, deren (euklidische) Distanz zum #uleren Rand des Ob-
jekts < d € R ist. Die Berechnung dieser Objekt-Umgebung erfolgt durch
Dilatation des bindren Objektes und anschliefender XOR Verkniipfung des
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dilatierten und des Original-Objektes. Ein erkldrendes Beispiel ist in Abbil-
dung [8] zu sehen. Die Idee hierbei war, dafl Vogel im Vergleich zu Insek-
tenschwarmen oder Wolken ein sehr ’scharfes’ Signal erzeugen sollten, und

Insektenschwéarme, bzw. Wolken am Rand eher ’ausfransen’.

Abb. 8: Beispiel einer Objekt-Umgebung (1 = Umgebung)

6. Umgebungs-Objekte

Aufsummierung der Bildpunkte der angrenzenden Umgebung eines Objekts,

welche zu anderen erkannten Objekten gehoren. Dieser Wert stellt ein Maf3
fiir die Nahe und Anzahl anderer Objekte zum betrachteten Objekt in un-
mittelbarer Umgebung dar. Die Zéhlung der Bildpunkte erfolgt ebenfalls in
der oben definierten Objekt-Umgebung und wird auch iiber die Lénge des
aufleren Objektrandes gemittelt.

7. Umgebungs-Trackinginformation

Aufsummierung der Bildpunkte der angrenzenden Umgebung eines Objekts,
welche die Farbe der Trackinginformationen besitzen. Dieser Wert stellt ein
MaS$ fiir die Tracking-Intensitéit in unmittelbarer Umgebung dar. Die Zéhlung
der Bildpunkte erfolgt ebenfalls in der oben definierten Objekt-Umgebung
und wird auch iiber die Lénge des dufleren Objektrandes gemittelt. (Zur
Definition der "Trackinginformationen’ siehe Abschnitt )

Merkmalsauswahl :

Um zu ermitteln, welche der obigen Merkmale fiir das Klassifikationsproblem am
besten geeignet sind, wurde von einer Stichprobe mit 576 Radarbildern ausgehend,
fiir alle moglichen Kombinationen der Merkmale ein Klassifikator trainiert und die
resultierenden Giitemafle ermittelt. Bei den obigen 7 Merkmalen ergeben sich somit
27 —1 = 127 Moglichkeiten. Dieses Durchtesten der Kombinationsméglichkeiten er-
folgt automatisiert und wird in Abschnitt ndher beschrieben. Um aus den 16

Giitemafilen pro Kombination (je 4 Giitemafe fiir 4 Klassen) aussagekriftige und
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vergleichbare Werte zu gewinnen, wurden nur die zwei wichtigtsten, da mit Ab-
stand am héaufigsten auftretenden, Klassen 'Bird’ und ’SomethingElse’ betrachtet.
Von diesen wiederum wurde fiir das Giitemafl G-Mean und fiir die Korrelationsko-

effizienten das geometrische Mittel gebildet.

geom_mean(G — Mean) = \/gm(Bird) - gm(SomethingFElse)
geom_mean(CC) = /cc(Bird) - cc(SomethingElse)

Um die eingangs erwédhnten 127 Kombinationsmoglichkeiten der Merkmale zu ver-
gleichen, werden die zwei geometrischen Mittel fiir jede dieser Kombinationen be-
rechnet. In Tabbelle|l|sind die 7 besten Werte sortiert nach geom_mean(G— Mean)
und in Tabelle [2| die 7 besten Werte sortiert nach geom_mean(CC') aufgetragen.

Merkmalskombination | geom_mean(G — Mean) | geom_mean(CC')
1010101 0.846851886 0.827523421
1011101 0.846487087 0.827497245
1010111 0.840891307 0.824302723
1011100 0.839249664 0.826112734
1010110 0.837832172 0.819957850
1110101 0.836955290 0.821462497
1011111 0.836935757 0.822991555

Tab. 1:

Merkmalsauswahl: Die besten 7 Merkmalskombinationen beziiglich

geom_mean(G — Mean) absteigend sortiert. Die bindre Darstellung der Merkmals-
kombinationen ist so zu verstehen, dafl eine 1 dem Verwenden eines Merkmals
entspricht und eine 0 bedeutet, dafl dieses Merkmal nicht verwendet wird. Die
Sortierung der Merkmale erfolgt hierbei geméaf§ der Definitions-Reihenfolge am An-
fang dieses Abschnittes. Die am weitesten links stehende Binérziffer entspricht dem
Merkmal Fldcheninhalt und die am weitesten rechts stehende Binérziffer entspricht
dem Merkmal Umgebungs-Trackinginformation.

Merkmalskombination | geom_mean(G — Mean) | geom_mean(CC)
1010101 0.846851886 0.827523421
1011101 0.846487087 0.827497245
1011100 0.839249664 0.826112734
1010111 0.840891307 0.824302723
1011111 0.836935757 0.822991555
1110101 0.836955290 0.821462497
1110111 0.832044586 0.821448450

Tab. 2:
geom_mean(CC') absteigend sortiert.

Merkmalsauswahl: Die besten 7 Merkmalskombinationen beziiglich
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Zu erkennen ist, dafl die ersten zwei Zeilen der beiden Tabellen identisch sind. Die
zwei entsprechenden Merkmalskombinationen liefern also bei beiden Giitemafien
die besten Werte.

Aufgrund dieser Betrachtungen wird fiir die vorliegende Aufgabenstellung die Emp-
fehlung ausgegeben, die Klassifikatoren unter Verwendung der Merkmale Fldchen-
inhalt, Distanz zum Radarstandort, Objektschirfe und Umgebungs- Trackinginformation
zu trainieren und zu verwenden.

Die Merkmale konnen aber natiirlich je nach Aufgabenstellung unterschiedlich

gewihlt werden - siehe Abschnitt [4.1.1}

Desweiteren besitzen die einzelnen Merkmale unterschiedliche Wertebereiche und
werden daher vor dem Training des Klassifikators jeweils auf das Intervall [0, 1]
normiert. Die zugehorigen Normierungsinformationen werden gespeichert, um beim
Klassifizieren mittels eben dieses Klassifikators die Komponenten der zu klassifizie-

renden Merkmalsvektoren ebenfalls im gleichen Mafle zu normieren.

3.5 SVM-Klassifikator
3.5.1 Theorie

Fiir die Klassifikation der aus den Radarbildern gewonnenen Merkmalsvektoren
wurde eine Support-Vektor-Maschine (SVM) [Abe 2005], [Theodoridis 1999 gewéhlt.
Der Grund fiir die Wahl dieser statistischen Lernmaschinen liegt zum einen in der
guten Klassifikationsleistung gegeniiber anderen Klassifikatoren und zum anderen
im Vorhandensein einer frei verfiigharen, einfach zu implementierenden und lei-
stungsfihigen Open-Source-Bibliothek : libsvm [Chang, Lin 2001]. Mit Verweis
auf die oben angefithrte Literatur werden an dieser Stelle die Hintergriinde der

SVM nur grob erlautert :

Liegt ein linear separables Zweiklassenproblem vor (siehe Abbildung @, so ist eine
Hyperebene H(w,b) mit w’z + b = 0 gesucht, welche diese zwei Klassen trennt.

Fiir alle Merkmalsvektoren x; mit zugehoriger Klasse y;, € {—1,+1} gilt

wlz, +b>0 Yy =+1
wT§k+b<0 Yy = —1

Vereinheitlicht geschrieben also :  yx(w”z, + b) > 0.
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Abb. 9: Linear separables Zweiklassenproblem im R?

Da unendlich vieler solcher Hyperebenen existieren, ist das Problem nicht eindeutig
losbar. Der Ansatz ist nun, diejenige trennende Hyperebene auszuwéhlen, welche
die minimale quadratische Norm ||w||3 besitzt, so daB gleichzeitig die Nebenbedin-
gungen yi(w?z, +b) > 1 erfiillt sind (korrekte Klassifizierung und leere Randzone).
In die Berechnung von w geht meist nur eine Teilmenge der xj ein, ndmlich die-
jenigen xy, die genau auf der Grenze der Randzone liegen, d.h. deren kiirzester
Abstand zur Hyperebene ﬁ betragt (siehe eingekreiste x5 in Abbildung @ Dies
sind die sogenannten Supportvektoren. Im allgemeinen wird natiirlich selten ein

linear separables Problem vorliegen (siehe Abbildung [10)).

||
Il /4

—

0

Abb. 10: Linear nichtseparables Zweiklassenproblem im R?

In diesem Fall werden die Nebenbedingungen durch Einfiihrung von Schlupfvaria-
blen & > 0 gelockert :
yr(w'zy, +b) > 1-&,

Das urspriingliche Minimierungsproblem wird nun durch einen Strafterm modifi-

ziert, mit dem Hintergrund, die Randverletzungen unter obigen Nebenbedingungen
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7U minimieren :
Jwl[>+C > &

Hierbei ist C' eine a-priori vorgegebene Gewichtskonstante.

Der oben beschriebene Algorithmus klassifiziert die Daten mit Hilfe einer linearen
Funktion. In vielen Anwendungen ist dies aber unzureichend, da oft nichtlinea-
re Klassengrenzen gewiinscht sind. Bildet man die Daten in einen Raum hoherer

Dimension ab,
d:RY S RY | dy < dy

so erhoht sich nach dem Theorem von Cover [Scholkopf, Smola 2001] die Anzahl
moglicher linearer Trennungen. Um die Berechnungskomplexitét hierbei in Grenzen
zu halten, nutzt man aus, dafl die Datenpunkte x; im dualen Optimierungsproblem
nur in Skalarprodukten eingehen. Durch Verwendung spezieller, sogenannter Ker-
nelfunktionen lassen sich diese Skalarprodukte eines hochdimensionalen Raumes

implizit und somit schnell berechnen.

3.5.2 Wahl der SVM-Parameter

In dieser Arbeit kam die Bibliothek libsum (siehe Abschnitt zu Verwendung. Als
Kernelfunktion wurde der RBF-Kernel (Radiale Basisfunktion bzw. Gauf-Kernel)

gewahlt :
||z — 2|
K(zi, 2;) = exp | ———5——

Dadurch ergab sich lediglich ein freier Parameter : die Standardabweichung o. In
der libsum-Bibliothek erscheint dieser Parameter unter der Bezeichnung gamma

mit der Beziehung

1
gamma = ;

Ein (fir die Aufgabenstellung) geeigneter Wert dieses Parameters wurde experi-
mentell ermittelt (siche Abbildung [11] und [12). Hierzu wurden von einer Stich-
probe mit 576 Radarbildern ausgehend Klassifikatoren mit den Werten gamma =
2710 99 98 27 28 trainiert, validiert und die entsprechenden Giitemafle aufge-
tragen. Die Validierung erfolgte, indem die Stichprobe halbiert wurde (in Trainings-
und Testdaten), nur auf den Trainingsdaten trainiert wurde und auf den Testdaten
validiert wurde. Um einen moglichst guten Wert fiir gamma zu ermitteln, wurde
von den zwei aussagekriftigsten Giitemaflen G-Mean und Korrelationskoeffizient
jeweils das geometrische Mittel iiber die Klassen 'Bird” und "SomethingElse’ gebil-
det und in Abbildung [12] aufgetragen.
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Sensitivitat Spezifitét

-10 -5 0 5 -10 -5 0 5
gamma = 2* —o— Klasse Bird gamma = 2*

—— Klasse Plane
—#— Klasse SomethingElse

Korrelationskoeffizient

1

05¢f

gamma = 2* gamma = 2*

Abb. 11: Giitemafle der Klassifikation bei Variation von gamma, aufgetragen fiir
die Klassen 'Bird’, 'Plane’ und "SomethingElse’.

—&— geometrisches Mittel der G-Mean
0.88 - —— geometrisches Mittel der Korrelationskoeffizienten
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gamma = 2*

Abb. 12: Geometrische Mittel der Giitemafle G-Mean und Korrelationskoeffizient
von den Klassen 'Bird’ und ’SomethingElse’
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In die Berechnungen wurden nur die zwei Klassen 'Bird’” und "SomethingElse’ aufge-
nommen, da bei der Interpretation der Abbildungen [11| zu beachten ist, dafl hinter
dem Kurvenverlauf der Klasse 'Plane’ lediglich 15 Flugzeug-Objekte stehen. Im
Vergleich dazu enthielt die Stichprobe jedoch 896 Objekte der Klasse 'Bird’ und
350 Objekte der Klasse ’SomethingElse’. Die Klasse 'NearPlaneObject’ ist nicht
mit aufgetragen, da sie nicht durch den SVM-Klassifikator, sondern erst in der

zweiten Stufe erkannt wird.

geometrisches Mittel | zugehoriges geometrisches Mittel zugehoriges
der G-Mean gamma der Korrelationskoeffizienten | gamma
0.8501 21 0.8291 272
0.8498 272 0.8287 22
0.8469 22 0.8263 24

Tab. 3: Die jeweils drei besten Werte fiir die geometrischen Mittel der Giitemafe
G-Mean und Korrelationskoeffizient

In Tabelle [3| wurden die drei besten Werte der geometrischen Mittel der Giite-
mafle zusammengestellt. Fiir das Giitemafl G-Mean ergab sich das Maximum bei
gamma = 27* und fiir das Giitemafl Korrelationskoeffizient bei gamma = 272.
Hieraus wurde letztlich gamma = 272 = 0.25 (= ¢ = 2) als Parameter fiir den
RBF-Kernel gewéhlt.

Die ltbsum-Bibliothek unterstiitzt desweiteren Multi-Klassen, d.h. sie ist nicht auf
binére Klassifikationsprobleme beschréankt. Dies ist auch nétig, da der SVM-Klassifi-
kator 3 Klassen differenzieren soll ('Bird’, 'Plane’, SomethingElse’). Die bereits
implementierten Methoden kombinieren mehrere bindre SVM miteinander (one-
against-one-Methode) und sind in [Chang, Lin 2001] n&her beschrieben.

3.5.3 Unausgeglichenheit der Daten

Ein weiteres Problem war die Unausgeglichenheit der Daten, da in den Radar-
bildern Flugzeug-Objekte viel seltener auftreten als z.B. Vogel-Objekte. Eine Ab-
schitzung der Haufigkeit von diesen sogenannten Flugzeug-Bildern ist schlecht an-
zugeben, da das Radar-Erscheinungsbild starken Jahreszeit-Schwankungen, Wo-
chentags-Schwankungen und Uhrzeit-Schwankungen unterliegt. Nach manueller
Durchsicht wird die Hiufigkeit von Flugzeugbildern auf ungefihr 0.5%—1% geschétzt.
Aufgrund dieser Unausgeglichenheit der Daten verschiebt der SVM-Klassifikator
die Klassengrenzen zuungunsten der unterreprisentierten Klasse (siehe [Haufe 2005]).
Um dem entgegenzuwirken, wurden die Merkmalsvektoren der unterreprasentier-

ten Klassen mittels Oversampling kiinstlich auf die Méchtigkeit der am héufigsten
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vorkommenden Klasse vervielfiltigt. Hierbei werden Elemente der unterreprésen-

tierten Klassen dupliziert, bis das gewiinschte Stichprobenverhéltnis erreicht ist.

3.6 Flugzeugsignale

Flugzeuge erzeugen auf dem Radarschirm ein im Vergleich zu Vogeln sehr grofes
Radarsignal, welches jedoch in Form- und Grofle duferst vielfiltig und nicht zwin-
gend zusammenhingend ist. Durchfliegen Flugzeuge den Radarbereich nicht fron-
tal, sondern seitlich, so erzeugen sie aufgrund der Geschwindigkeit und Beschaf-

fenheit viele, an Grofle schwankende Radarsignale entlang der Flugbahn (siche
Abbildung [13).

Abb. 13: Oben : Beispiel eines Bildes mit Flugzeug-Signal ; Unten : Dasselbe Bild
mit Visualisierung der Klassifikations-Ergebnisse. Zu sehen ist, dass alle der zusétz-
lich von dem Flugzeug erzeugten Signale grob auf einer Geraden liegen und somit
durch den oben besprochenen Algorithmus als 'NearPlaneObject’ (grau) klassi-
fiziert werden - wenn nicht schon als Flugzeug klassifiziert. Die eingezeichneten
Linien entsprechen den Orientierungen der Flugzeug-Objekte und die Pfeile ge-
ben die Klassenzugehorigkeit an (Farblegende : 'Bird’=lila , 'Plane’=hellblau ,
'NearPlaneObject’=grau , ’SomethingElse’=orange). Die Farblegende entspricht
aus Darstellungsgriinden nicht der des Programms.
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Das starkste Radarsignal (bzw. auch das darauf folgende erste Echo) kann aufgrund
der Merkmale (siehe Abschnitt in den meisten Fallen eindeutig der Klasse "Pla-
ne’ zugeordnet werden. Die darauf folgenden Radarsignale sind in ihren Merkmalen
jedoch mehrdeutig interpretierbar und wiirden in den seltensten Fillen ebenfalls als
"Plane’ klassifiziert werden. Der hier verwendete Losungsansatz sieht vor, die Flug-
richtung der Flugzeug-Objekte zu berechnen und entlang dieser die vom Flugzeug
zusétzlich erzeugten Signale auszusortieren. Da die Flugzeuge zumeist ein lédngliche
Form besitzen wurde als Ansatz die Berechnung die Orientierung ¢ der Flugzeug-
Objekte durch sogenannte Momente gewihlt.

Es gilt :

tang = g H11
H20 — Ho2

mit den zentralen Momenten

pi= Y, (r=a)-(y—g/ bz,y)

(z,y)€ Region

und (Z,y) = Schwerpunkt der Region, sowie b(z,y) =Bindrwert des zugehorigen
Binérbildes im Bildpunkt (z,y).

Anhand dieses Winkels ¢ wird nun eine Gerade durch den Flugzeug-Schwerpunkt
(mg, my) gelegt, welche die Flugbahn des Flugzeuges approximiert. Dieser An-
satz geht von Flugzeugen mit gerader Flugbahn aus. Tatséchlich ist es so, daf
aufgrund der geringen Einsatz-Reichweite des Radars auf den Radarbildern aus-
schlieflich startende oder landende Flugzeuge auftreten, deren Flugbahn in dieser
Hohe annéhernd eine Gerade ist. Nach dem Klassifikationsprozefi der SVM (siehe
Abschnitt , werden nun alle Objekte, die einen bestimmten Minimalabstand
dist zu dieser Flugbahn unterschreiten, der gesonderten Klasse 'NearPlaneObject’
(flugzeugnahe Objekte) zugeordnet (siche Abbildung [14). Dieser Minimalabstand
dist kann vom Benutzer selbst gewéhlt werden und ist zusammen mit allen anderen

wahlbaren Parametern in naher erlautert.

Abb. 14: Beispiel zur Flugbahnberechnung eines Flugzeug-Ojektes
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Diese Besonderheit ist auch im Validierungsprozef3 (siehe Abschnitt beriick-
sichtigt. Objekte der Klasse 'NearPlaneObject” werden nicht in den SVM-Klassi-
fikator aufgenommen, sondern nach dessen Klassifikationsprozefl beim Vorhanden-
sein eines Flugzeuges (Klasse "Plane’) durch obiges Verfahren ermittelt. Ein kom-
plettes Beispiel ist in Abbildung [13| dargestellt.
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4 Systemaufbau

Als Ziel galt die Entwicklung eines moglichst vielseitigen und nicht nur auf die
vorgegebenen Daten anwendbaren, sowie leicht und intuitiv zu bedienendem Pro-

gramins.

4.1 Systemiiberblick

AuBerst grob liBt sich das Programm in Trainings- und Anwendungsphase unter-
teilen. In der Trainingsphase werden vom Benutzer sdmtliche Parameter des Pro-
gramms festgelegt und Klassifikatoren anhand von Stichproben trainiert. In der
Anwendungsphase analysiert das Programm Radarbilder mittels eines trainierten

Klassifikators und gibt die Klassifikationsergebnisse aus.

4.1.1 Trainingsphase

Es sei zunéchst die Trainingsphase néher erlautert: Diese 148t sich grob in folgende
6 Schritte unterteilen, durch welche der Benutzer sukzessive geleitet wird. Damit
soll gewéhrleistet sein, daf§ das Training wohl durchdacht verlauft und keine zu
treffenden Einstellungen vergessen werden. Auch kann der Trainingsprozef3 an jeder
beliebigen Stelle zur spéateren Weiterbearbeitung zwischengespeichert werden.

In Abbildung [15]ist die Trainingsphase kurz gefasst dargestellt.

- Tramingsdaten Validierung
. Ablehmingskriterien = o
stichprobe Grundparameter RN gestﬁr‘%e Bilder | manuell klassifizieren = ;Ziﬁ:ﬁen BN {Vergleich zwischen manuell
generieren definieren definieren (Etlernen des Wassifizi und automatisch klassifizierten
Klassifikators) Asslmeren Testdaten)

Abb. 15: Ubersicht Trainingsphase

1. Generierung der Stichprobe

Der Benutzer wird aufgefordert einen moglichst umfangreichen Datensatz
an Radarbildern anzugeben, aus welchem eine bestimmte Anzahl an Bildern
(ebenfalls vom Benutzer wahlbar) zuféllig ausgewahlt und in die Stichprobe
tibernommen wird (empfohlen 200 aufwérts, mindestens jedoch 40). Diese
Stichprobe wird anschlieSend halbierend aufgeteilt in Trainings- und Testbil-
der.

An dieser Stelle sei schon einmal auf eine Besonderheit der Aufgabenstel-
lung hingewiesen: Da bestimmte Arten von Bildern sehr selten vorkommen,

aber dennoch in das Training mit aufgenommen werden miissen, muss der
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Benutzer von diesen zwei Bilder-Arten (Bilder mit Flugzeugsignalen und Re-
gen) je einen Datensatz zusammenstellen, so dass wéihrend der Stichproben-
Generierung, zusétzlich zu den zufillig ausgewédhlten Bildern, auch aus die-
sen zwel extra Datensétzen eine bestimmte Menge an Bildern (siche unten)
zuféllig ausgewéhlt und der Stichprobe hinzugefiigt wird. So ist gewéhrleistet,
dass auch diese selten vorkommenden Bild-Arten in der Trainings-Stichprobe
vorhanden sind.

Fiir die Implementierung wurde festgelegt, dal 5% der Bilder der Stichprobe
aus dem Datensatz der Bilder mit Flugzeugsignalen stammen (mindestens je-
doch 4 Stiick) und 10% aus dem Datensatz der Bilder mit Regen (mindestens
jedoch 10 Stiick). Diese Bilder werden ebenfalls halbierend auf Trainings- und
Testdaten verteilt. Eine ndhere Erklarung dieser zwei Bild-Arten findet sich

unter Abschnitt [3.6, sowie Abschnitt [2.3]

Bilder mit

Eilder mit Flugzeug-

Eadarbilder

Regen Objelten

Abb. 16: Stichproben-Generierung

2. Grundparameter festlegen
In Schritt 2 definiert der Benutzer anhand der Trainingsbilder die grundle-
genden Parameter :
- Farbwert und Intensitét der zu analysierenden Objekte

- Farbe des Bildhintergrundes

- Farbe der Tracking-Informationen
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- Toleranzbereiche in denen dieser Farbwert und Intensitat variieren kann

- Hilfslinienfarbe des Radargerites
Da nicht ausgeschlossen werden kann, dass in den Radarbildern Hilfsli-
nien, wie z.B. Hohenlinien, auftreten, und diese vom Radargerit leider
'iiber’ die Objekte gezeichnet werden, kann es somit vorkommen, dass
solche Hilfslinien Objekte 'durchtrennen’. In Abschnitt ist die ver-
wendete Methode erldutert, um diese ’durchtrennten’ Objekte wieder

zusammenzufiigen.

- Region-Of-Interest Maske (wird als Bilddatei ausgewihlt) - siehe Ab-
schnitt 2.6, Diese Maske wird auflerhalb des Programms als Schwarz-
Wei3-Bild in einem beliebigen Grafikprogramm erstellt, bzw. bearbeitet.

- Radarstandort im Bild (dieser ist iiber den gesamten Beobachtungszeit-
raum fix), sowie Entfernungsinformation (Verhéltnis von Streckenlénge
im Bild zu Streckenlénge in realer Welt). Der Benutzer definiert hierzu
den Radarstandort in den Radarbildern und gibt zu einer wahlbaren
Strecke im Bild die zugehorige Entfernung in der realen Welt an. Hier-
durch kann einer beliebigen Strecke im Bild eine Entfernung in der realen

Welt zugeordnet werden.

- Minimalabstand (Minimal distance) von Objekten zu Flugzeug-Flug-
bahnen (siehe Abschnitt

- Definition von Kriterien fiir schwierig zu entscheidende Bilder - nicht zu
verwechseln mit dem Aussortieren gestorter Bilder in Abschnitt [2.3] Die-
se schwierig zu entscheidende Bilder werden in der Ergebnis-Ausgabe als
yunsicher markiert, so dafl der Benutzer diese manuell nachkontrollieren
kann. Die 4 Kriterien hierbei sind : Maximalzahl an Objekten (Small-
ObjectsMazNumber), die eine festlegbare Grofle unterschreiten (Small-
ObjectsSize), sowie Maximalzahl an Objekten (NearObjectsMaxNumber)
innerhalb eines festlegbaren Radius (NearObjectsRadius) um ein Objekt.

- Begrenzungs-Zeichenkette (Delimiter) der einzelnen Spalten fiir die Aus-
gabedateien (siehe Abschnitt

3. Ablehnungskriterien fiir gestorte Bilder
In diesem Schritt legt der Benutzer die in Abschnitt [2.3|eingefiihrten Kriterien
fest, anhand derer die Radarbilder auf Brauchbarkeit fiir die Auswertung
untersucht werden (Obergrenze von erkannten Regionen in einem Bild und
Obergrenze fiir diejenigen Bildpunkte, welche die Farben der Radarsignale,

oder die der Tracking-Informationen annehmen). Dieser Schritt wird separat
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vom vorigen Schritt behandelt, da er Informationen iiber die gegebenenfalls

vorliegende ROI-Maske voraussetzt.

4. Markieren der Trainingsdaten
Im folgenden wird der Benutzer aufgefordert, die, mittels der in den vorigen
Schritten bestimmten Parametern, erkannten Objekte in den Trainingsda-
ten per Hand zu klassifizieren. Mit diesen Objekten (bzw. deren Merkmalen)
wird anschlieBend der SVM-Klassifikator (sieche Abschnitt trainiert. Der
Prozef3, mit welchem ausgehend von den auszuwertenden Bilddaten des Ra-

dargerites die Objekte erkannt werden, wurde in Abschnitt 2l ndher erlautert.

5. Markieren der Testdaten
Um die Giite des Klassifikators berechnen zu kénnen, wird der Benutzer nun
aufgefordert auch sdmtliche in den Testdaten erkannte Objekte manuell zu
klassifizieren. Diese Klassifizierungen werden fiir den spéteren Vergleich mit

den Ergebnissen des SVM-Klassifikators gespeichert.

6. Validierung
Im letzten Schritt der Trainingsphase gibt der Benutzer an, welche Merkma-
le fiir das Klassifikationsproblem verwendet werden sollen. Hierfiir besteht
die Option, sédmtliche Kombinationsmoglichkeiten der Merkmale automati-
siert zu testen und die resultierenden Klassifikationsgiiten zur Betrachtung
mittels eines Statistikprogramms zu speichern. Wurde schliellich eine Merk-
malskombination durch Aktivieren der entsprechenden Kontrollkdstchen ak-
tiviert, so wird der erlernte Klassifikator auf die unklassifizierten Testda-
ten angewandt und die Klassifikationsergebnisse mit den manuell zugeord-
neten Klassenzugehorigkeiten der Testdaten aus dem vorigen Schritt vergli-
chen. Aus diesem Vergleich werden die Verwechslungstabelle und die Gesamt-
Klassifikationsrate (d.h. die Rate korrekt klassifizierter Objekte) berechnet
und zur genaueren Analyse auch fiir jede Klasse die in Abschnitt erwihn-
ten Giitemafle. SchluBlendlich wird dem Benutzer die Mdoglichkeit geboten,
diesen soeben validierten Klassifikator fiir den spateren Anwendungsgebrauch
zu speichern. Die Validierungsinformationen werden dabei fiir eventuelle nach-

tragliche Betrachtungen ebenfalls gespeichert.

4.1.2 Anwendungsphase

In der Anwendungsphase wéhlt der Benutzer einen bereits trainierten Klassifika-
tor aus, sowie ein Verzeichnis mit den zu analysierenden Bildern. Desweiteren ist

die Eingabe der Aufnahmezeit des ersten Bildes, sowie des Zeitintervalls zwischen
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den einzelnen Aufnahmen vonnoéten, um ausgehend von der Aufzeichnungszeit des
ersten Radarbildes jedes weitere Radarbild einem exakten Zeitpunkt zuordnen zu
konnen. Mit der Bezeichnung ’erstes Bild’ ist an dieser Stelle das Bild mit dem le-
xikographisch kleinsten Dateinamen des zu analysierenden Verzeichnisses gemeint.
Diese lexikographische Ordnung entspricht der tatséchlichen zeitlichen Bildabfolge,
wenn die Bildaufnahme wie im vorliegenden Fall mit fortlaufender Nummerierung
der Bilder erfolgt. Nach Beendigung der automatisch ablaufenden Bildauswertung
werden die Ergebnisse tabellarisch aufgelistet und konnen gegebenenfalls manu-
ell durchgesehen und {iberarbeitet werden. Die Ergebnisspeicherung erfolgt nach
dem Schema aus dem folgenden Abschnitt [4.2] Dabei werden fiir jedes erkannte
Objekt folgende Informationen gespeichert: Klassenzugehorigkeit, Datum, Uhrzeit,
Flughohe, Entfernung zum Radar, Helligkeit, Flédche, Koordinaten des Objektes im
Radarbild, der Dateiname des zugehorigen Radarbildes und drei optionale Infor-
mationen : Tracking-Lénge, Tracking-Winkel und Tracking-Geschwindigkeit. Diese
letzten drei Werte kénnen vom Benutzer anhand der Tracking-Informationen ei-
nes Objektes manuell im Programm ausgemessen werden. Die Flughohe und die
Entfernung zum Radar lassen sich durch die in Abschnitt definierten Grund-

parameter berechnen.

4.2 Programmausgabe

Die Ergebnisse werden in einem Dateiformat gespeichert, welches ein einfaches Im-
portieren in weiterfithrende Statistik-, bzw. Tabellenprogramme ermdoglicht. Die
Ausgabe erfolgt fiir alle analysierten Radarbilder zusammengefafit in zwei Dateien:
Die erste Datei (Dateiname_Statistics.txt) gibt fiir alle analysierten Radarbilder
(und somit fiir eine bestimmte Uhrzeit) die Anzahl der erkannten Vogel, die Ge-
samtzahl der Objekte, etc. aus. Die zweite Datei (Dateiname_SingleObjects.txt)
listet jedes erkannte Objekt mitsamt der zugehorigen Informationen auf - siehe
Abschnitt Die Dateiformate dieser zwei Dateien sind im folgenden grob in
BNF (Backus-Naur-Form) aufgefiihrt :

< Datei_Statistics > ::== < Dateikopf > {< Daten >}*'#' < Anhang >

< Dateikopf > n="# < Verzeichnis > [# < Abbruchwarnung >|
'# < Spaltenkoepfe >
< Daten > = < Datum >"; < Uhrzeit >'; < Anzahl_Voegel >';

< Gesamtzahl_Objekte >';' < Bildstoerung >}

< Dateiname >
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Beispiel Dateiname_Statistics.txt :

#Image-Directory : TestImages\

#Warning !! User has aborted compuation at 30.04.2007 , 16:21:13

#Date; Time; NumberOfBirdSignals; NumberOfObjectsTotal; Image Dismissed (due to interferences); Filename
30.04.2007 ; 15:31:05 ; 4 ; 13 ; No ; cap-00001581.png

30.04.2007 ; 15:32:05 ; 1 ; 3 ; No ; cap-00003725.png

30.04.2007 ; 16:19:13 ; 0 ; 11 ; No ; cap_-00004906.png

30.04.2007 ; 16:20:13 ; 2 ; 5 ; No ; cap-00005028.png

30.04.2007 ; 16:21:13 ; 6 ; 7 ; No ; cap-00005610.png

#Number of Bird-Signals from 30.04.2007 , 16:17:13 to 30.04.2007 , 16:21:13 = 13

< Datei_SingleObjects > ::= < Dateikopf > {< Daten >}*

< Dateikopf > n="# < Verzeichnis > '# < Spaltenkoepfe >

< Daten > = < Objektklasse >"; < Datum >'; < Uhrzeit >/
< Flughoehe > < Entfernung >y’ < Helligkeit >';
< Flaeche >'; < x — Koordinate >';/
<y — Koordinate >}’ < Dateiname >}
[< Zusatzinfo >

[< Zusatzinfo > = < Tracking — Laenge >";' < Tracking — Winkel >';
< Tracking — Geschwindigkeit >

Beispiel Dateiname_SingleObjects.txt :

#Image-Directory : TestImages2\

#0Objectclass ; Date ; Time ; Height ; Distance ; Intensity ; Area ; x-Coordinate ; y-Coordinate ; Filename ;
Track-Length ; Track-Angle (in deg) ; Track-Velocity (in /s)

SomethingElse ; 30.04.2007 ; 15:28:01 ; 266.9217 ; 270.7716 ; 195.0 ; 3.0 ; 543 ; 421 ; img20070408120843.png ;
Bird ; 30.04.2007 ; 15:28:01 ; 245.6893 ; 607.0192 ; 215.6 ; 30.0 ; 711 ; 428 ; img20070408120843.png ;

Bird ; 30.04.2007 ; 15:28:01 ; 245.6893 ; 702.56433 ; 249.96 ; 25.0 ; 745 ; 428 ; img20070408120843.png ; 351.85184
; 90.0 ; 5.8641973

Bird ; 30.04.2007 ; 15:28:01 ; 245.6893 ; 582.1613 ; 199.0 ; 4.0 ; 702 ; 428 ; img20070408120843.png ;
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4.3 Zusitzliche Programmfunktionalitidten

Als sekundédre Aufgabenstellung galt es, ein &lteres Auswerteprogramm fiir die
Daten eines ASR (Air Surveillance Radar), aufgrund der zunehmenden Inkompati-
bilitdt mit heutigen Betriebssystemen, neu zu implementieren, bzw. die Funktiona-
litdt zu ibernehmen und zu erweitern. In Abbildung[17]ist ein solches ASR-Bild zu
sehen. Die implementierte Funktionalitdt umfasst die automatisierte Einschétzung
der Zug-Intensitiat durch Schwarz/Weifl-Zihlung der binér vorliegenden Bild-Pixel,
sowie die Moglichkeit zur manuellen Kommentierung einzelner Bilder. Als zukiinf-
tige Aufgabenstellung konnte eine Automatisierung der Zugrichtungs-Bestimmung
gelten, wobei dabei allerdings ernsthaft zu hinterfragen ist, ob die Qualitdt auf der
Hardware-Seite, sprich der zu analysierenden Daten, hierfiir iiberhaupt ausreichend

ist.

Abb. 17: Beispiel eines ASR-Bildes (640x480 Pixel Binérbild)
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5

5.1

Implementierung

Verwendete Software

Die Implementierung erfolgte in Java (Java SE Development Kit 6) mittels der Ent-

wicklungsumgebung Eclipse (SDK 3.2.2). Zur Verwendung kamen folgende zusétz-
liche Funktions-Bibliotheken :

1.

JAI (Java Advanced Imaging) Version 1.1.3

[JAI] Ein vielseitiges Java-Paket mit diversen Datenstrukturen und Opera-
tionen zur Bildverarbeitung. Da sich diese Routinen im Verlauf der Arbeit
jedoch als relativ langsam herausstellten, wurden Sie durch eigene, direkt auf
Daten-Arrays arbeitenden Routinen ersetzt. Somit wird die JAI Bibliothek

nur noch zum Einlesen der Bilder und zur Darstellung verwendet.

LIBSVM (Library for Support Vector Machines) Version 2.84
[Chang, Lin 2001] Eine Bibliothek von Java Funktionen um Klassifikations-
probleme mittels Support-Vektor-Maschinen zu 16sen (siche Abschnitt .

In Abbildung [18]ist die Programmstruktur des implementierten Java-Programms

aufgelistet. Viele der aufgelisteten Klassen sind lediglich graphische Oberflichen.

Die wichtigsten Klassen sind :

ThreadMultilmageAnalysis
Dieser Thread wird bei der Analyse eines Datei-Verzeichnisses angestoflen

und analysiert alle darin befindlichen Bild-Dateien.

RegionInfos
Datenstruktur, welche alle Objekte eines Bildes speichert.

RegionFactory
Beinhaltet die bildverarbeitenden Prozesse und extrahiert die Merkmalsvek-

toren aus den einzelnen Bildern.

ClassifierSVM
Klasse mit Methoden fiir z.B. Merkmals-Skalierung, Oversampling, etc. Die
vorverarbeiteten Merkmalsvektoren werden dann an die Klasse svm im packa-

ge libsum weitergegeben, welche die eigentliche SVM-Klassifikation iibernimmt.

ContourTracer

Beinhaltet den ComponentLabeling-Algorithmus.
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o BirdWatch
Das Hauptfenster mit Main-Funktion.
=8 birdwatch =8 contours = H1 libswvm

+
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|J] BirdWatch.java

|4 Classifier.java

] ClassifiershM.java

|J] CombinationInfo.java

|J] DialogAdvanced3ettings, java
|J] DialogInitASRARalysis.java
|4 DiglogInitMultiImageanalysis, java
|J] DialogRoOIMask. java

|| DialogzelectSampleFies. java
|J] DialogWalidationResulks java
|J] Display]AIExtended.java

|4 FrameClassifying.java

|J] FrameEditInterferences.java
|J] FrameEditsettings. java

] IDs.java

4] JAITools.java

|J] ICustomFileChooser java

4] JFilenameFilter . java

|J] ITableModelASRDaka, java
|J] ITableMadelMultiImage. java
|J] ITableModelvalidation. java
|J] Mector.java

|J] Parameters.java

|4 RegionFactory, java

|J] RegionInfos.java

4] ThreadasRanalysis.java

4] ThreadMultiimagesnalysis.java

4] Contour.java 4 1] svm_model java
|J] Contourset.java ] svm_node.java
4] ContourTracer java 4] swm_parameter.java
4] Mode.java

5 -E--EH--E

|4] svm_problem.java
4] svm.java

TR R T

4] Timestop,java

Abb. 18: Auflistung der Klassenstruktur des Programms
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6 Ergebnisse

6.1 Giitequalitit

Es wurde ein Experiment mit einem Stichprobenumfang von 576 Radarbildern
durchgefiihrt. Diese Radarbilder wurden aus dem Aufzeichnungszeitraum vom
01.03.2007 bis 10.05.2007 zufallig ausgewéhlt und beinhalten bereits den in Ab-
schnitt erwahnten ., Pflichtanteil* an Bildern mit Regen und mit Flugzeug-
signalen. Die Stichprobe wurde in Test- und Trainingsdaten halbiert und manuell
klassifiziert. Anhand der klassifizierten Trainingsdaten wurde ein SVM-Klassifikator
trainiert und auf die Testdaten angewandt. Die Ergebnisse wurden im Anschluf3
mit den manuell klassifizierten Testdaten verglichen und daraus vier Giitemafle be-
rechnet (Definitionen siche Abschnitt [4.1.1]). In Tabelle [ sind diese dargestellt. In
Tabelle 5| ist die zugehorige Verwechslungstabelle angegeben.

Bird | SomethingElse | Plane | NearPlaneObject
sn | 0.825 0.863 0.800 0.575
sp | 0.869 0.843 0.990 0.992
gm | 0.847 0.853 0.890 0.755
cc | 0.658 0.658 0.614 0.623

Tab. 4: Giitemafle des Experiments

Soll \ Ist Bird | SomethingElse | Plane | NearPlaneObject
Bird 739 146 4 7
SomethingElse 44 302 2 2
Plane 2 0 12 1
NearPlaneObject 7 3 7 23

Tab. 5: Verwechslungstabelle des Experiments

Zu sehen ist, dafl die Klassifikationsgiite der Klassen 'Bird’, ’Plane’ und "Something-
Else’” ungefihr gleich gut ist und die Klasse 'NearPlaneObject’ im Vergleich dazu
schlechtere Werte liefert. Aus Tabelle [5]ist erkennbar, dafl die meisten Fehlklassifi-

kationen zwischen den beiden Klassen 'Bird” und ’SomethingElse’ stattfinden.

6.2 Testlauf

Eine Beispiel-Auswertung von 5 Tagen Aufzeichnungsmaterial (1.Mé&rz 2007 - 5. Mérz
2007, 60 Sekunden Bild-Intervall) ist in den folgenden Tabellen @, , @, dar-
gestellt :
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(Dabei gilt : 'tags’ = Sonnenaufgang bis Sonnenuntergang , machts’ dementspre-

chend Sonnenuntergang bis Sonnenaufgang.)

Datum Bird | SomethingElse | Plane | NearPlaneObject | Gesamt
01.03.2007 | 3038 607 45 36 3726
02.03.2007 | 2685 779 30 27 3521
03.03.2007 | 1335 407 11 7 1760
04.03.2007 | 4615 1214 44 66 5939
05.03.2007 | 5218 1034 39 62 6353
Summe 16891 4041 169 198 | 21299

Tab. 6: Beispiel-Auswertung: absolute Haufigkeiten der Objektklassen

Datum Bird | SomethingElse | Plane | NearPlaneObject | Gesamt
01.03.2007 | 507 210 27 23 767
02.03.2007 | 554 258 15 14 841
03.03.2007 | 346 113 8 6 473
04.03.2007 | 1343 523 36 65 1967
05.03.2007 | 1203 391 23 51 1668
Summe 3953 1495 109 159 5716

Tab. 7: Beispiel-Auswertung: absolute Haufigkeiten der Objektklassen tags

Datum Bird | SomethingElse | Plane | NearPlaneObject | Gesamt
01.03.2007 | 2531 397 18 13 2959
02.03.2007 | 2131 521 15 13 2680
03.03.2007 989 294 3 1 1287
04.03.2007 | 3272 691 8 1 3972
05.03.2007 | 4015 643 16 11 4685
Summe 12938 2546 60 39 15583

Tab. 8: Beispiel-Auswertung: absolute Haufigkeiten der Objektklassen nachts

Anteil in % (Gesamt-Tag) | % tags | % nachts
‘Bird’ 79.30 | 69.16 83.03
"SomethingElse’ 18.97 | 26.15 16.34
"Plane’ 0.79 1.91 0.39
"NearPlaneObject’ 0.93 2.78 0.25

Tab. 9: Beispiel-Auswertung: relative Haufigkeiten der Objektklassen
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Auffillig an den Werten ist, dass die Anzahl der Objekte am 03.03.2007 sehr niedrig
ausfillt, dafiir an den folgenden zwei Tage im Vergleich sehr hoch ist. Betrachtet
man den zugehorigen Anteil an Storungsbildern (siehe Tabelle , so sieht man,
daf} dieser Storungs-Anteil am 03.03. sehr hoch, und in den folgenden zwei Tagen
relativ niedrig ist. Dies ldsst vermuten, dafl es am 01.03. und 02.03. geregnet hat,

am 03.03. dann stark geregnet hat und am 04.03. und 05.03. kaum geregnet hat.

Datum Anteil Stérungsbilder in %
01.03.2007 19.82
02.03.2007 14.05
03.03.2007 58.66
04.03.2007 3.48
05.03.2007 6.75

Tab. 10: Beispiel-Auswertung : Anteil der Stérungsbilder (z.B. Regen)

In Abbildung [19]ist die Niederschlagsmenge am Radarstandort in diesen Tagen zu
sehen. Deutlich erkennbar ist die Niederschlagsspitze am 03.03.

Leipzig/Schkeuditz HetterOn| ine. de
Niederschlag mm 23.02.2007 - 13.03.2007

18 o ol _ 12

e 4o __] L 16

14 Jo o _] L 14

1z 4o __] L 12

1: 10 I I | 16

I N R L =

N O R L &

= NN I R L 4

2 do- N L 2

o Ll L

So So S0
25,82, B84.83. 11.83.

Abb. 19: Niederschlagsmenge am Radarstandort an den Tagen vom 23.02.2007 -
13.03.2007 (Quelle : http://www.wetteronline.de)
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Laufzeit

Die Laufzeit-Analyse fand auf einem 1.4 GHz AMD Prozessor (mit 256MB RAM
und Windows XP) statt. Die Bearbeitung und Auswertung eines Radarbildes be-
notigte durchschnittlich 1.1s. Grob 80% dieser Zeit entfielen auf das Laden und De-
kodieren der auf einer Festplatte vorliegenden Bilder im PNG-Format (1280x1024,
24Bit RGB). Der Rest (ca. 0.2s) entfiel auf die bildverarbeitenden Algorithmen
und die Klassifikation.

6.3 Zusammenfassung und Ausblick

Mit Hilfe des Programms soll ermoglicht werde, das Vogelaufkommen {iber dem
Luftraum zu quantifizieren. Dabei spielen auch die Hohenverteilung und das sai-
sonale Auftreten der Vogelsignale eine wichtige Rolle. Bei der Dauer des Projek-
tes und somit der Menge an Daten liegt es auf der Hand, dass eine manuelle und
selbst semi-automatische Behandlung der Daten fiir diese Zielvorgaben nicht erfiill-
bar ist. Zudem wird angestrebt, reproduzierbare Ergebnisse zu erhalten, die einer
wissenschaftlichen Bewertung standhalten. Da diese Untersuchung im moglichen
Trend zu strengeren Auflagen beziiglich der Untersuchungen zu Vogelaufkommen
an Flughéfen im Rahmen von Planfeststellungsbeschliissen liegen konnte, erscheint
eine weitere Anwendung des Programms moglich. Auch im gutachterlichen Tétig-
keitsfeld - insbesondere bei der Beurteilung von potentiellen Standorten von Wind-
kraftanlagen - werden solche Schiffsradargeréte benutzt, so dafl hier ebenfalls grofe
Datenmengen vorliegen.

Es hat sich gezeigt, daf§ die Auswahl der Merkmale einen bedeutenden Beitrag
zur Klassifikationsgiite leisten. Von den 127 Kombinationsmdoglichkeiten der be-
trachteten 7 Merkmale liegt z.B. die Moglichkeit, alle Merkmale zur Klassifikati-
on heranzuziehen, bei den betrachteten GiitemafBien geom_mean(G — Mean) und
geom_mean(CC') (siehe Abschnitt nur auf Platz 33 bzw. 23. Durch eine pro-
blemangepasste Merkmalsauswahl kann die Klassifikationsgiite somit signifikant
gesteigert werden.

Mit den in Abschnitt getroffenen Entscheidungen konnten fiir das dortige Ex-
periment Sensitivitdtswerte von 0.825 fiir die Klasse 'Bird’, 0.863 fiir die Klasse
"SomethingElse’ und 0.8 fiir die Klasse 'Plane’ erzielt werden. Die Spezifitdtswerte
erreichten 0.869 fiir die Klasse 'Bird’, 0.843 fiir die Klasse "SomethingElse’ und 0.99
fiir die Klasse "Plane’.

Auch das Erkennen und Behandeln von Stérungseinfliisssen hat Auswirkungen auf
die Endresultate, da hierbei unerwiinschte Signale herausgefiltert werden miissen.
Desweiteren musste aufgrund des Einsatzgebietes an einem Flughafen die Behand-

lung der Flugzeugsignale implementiert werden, welche in flughafenfernen Gebiete
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vernachléssigbar wéren. Zur Klassifikationshilfe mag die Idee einer Objektverfol-
gung auf den ersten Blick naheliegend erscheinen, da die Bilder jedoch in einem
Intervall von 60 Sekunden aufgenommen wurden, ist der Versuch einer Objektver-
folgung relativ zwecklos, da sich die Bilder in diesen 60 Sekunden stark verdndern.
Bei einzelnen seitlich fliegenden Objekte mag dies zwar moglich sein, da der Haupt-
teil der Vogel den Radar-Bereich jedoch senkrecht durch die Betrachtungsebene
durchquert, ist deren Verweildauer im Radar-Bereich sehr gering. Da die Objekt-
verfolgung anhand dieser Bilder somit nicht moglich ist, entfallen sdmtliche auf
Geschwindigkeit und Bewegungsmuster/-richtung der Objekte bezogene Merkma-
le. Und leider sind gerade dies (wahrscheinlich) sehr gute Merkmale, um Vogel von
z.B. Flugzeugen, Insekten oder Regenwolken zu unterscheiden. Eine zukiinftige Ent-
wicklungsrichtung wire eventuell eine ’online’-Analyse eines Live-Video-Streams,
da hierbei oben genannte Merkmale aus den Daten gewonnen werden konnen.

Allerdings besteht dann die Frage, ob die Rohdaten (das Video-Material) iiber-
haupt noch fiir eventuelle andere Analysen gespeichert werden sollen. Mit heutiger
(2007) Speichertechnologie wire die Speicherung des Video-Materials (bei einer
Aufzeichnungszeit von 2-3 Jahren) in akzeptabler Qualitit jedenfalls duflerst auf-

wendig und teuer.
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