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Modelle der realen Welt für die Bildinterpretation 
 

 

 

Zusammenfassung 

Dieser Beitrag beschäftigt sich mit Modellen der realen Welt für die Bildinterpretation, die der Autor seit Anfang der 90er Jahre zuerst 

bei Siemens und später an der Universität der Bundeswehr München (UniBwM) z. T. in Interaktion mit dem Kollegen WOLFGANG 

REINHARDT entwickelt hat. Am Anfang stand die Extraktion von semantischer Information aus gescannten Karten, die WOLFGANG 

REINHARDT bei Siemens bzw. Siemens Nixdorf Informationssysteme (SNI) mit betreut hat. In der Folge entwickelte der Autor Modelle 

für photographische Bilder der Objekte, beginnend mit Straßen in Luftbildern. Im Laufe der Zeit kamen Vegetation und Gebäude hinzu, 

wobei die Aufnahmen von Satelliten und UAVs (Unmanned Aerial Vehicles), z.T. zusammen mit höchst aufgelösten Bodenaufnahmen, 

stammen. Der Beitrag zeigt Entwicklungslinien auf, analysiert diese und gibt einen Ausblick auf die Zukunft. 

 

 

Summary 

Models of the Real World for Image Interpretation 

This contribution is concerned with models of the real world for image interpretation, which I have developed since the 90ies at first at 

Siemens and later at Bundeswehr University Munich (UniBwM) partly in interaction with my colleague WOLFGANG REINHARDT. It 

started with the extraction of semantic information from scanned maps, which WOLFGANG co-supervised at Siemens and Siemens Nixdorf 

Informationssysteme (SNI). Later, I developed models for photographic images of objects, starting with roads in aerial images. Over the 

years vegetation and buildings were added and images stem from satellites and UAVs (Unmanned Aerial Vehicles) possibly in 

combination with very high resolution terrestrial pictures. The contribution presents directions of development, analyzes them and gives 

an outlook to the future. 

 
 
 

1. Einleitung 

Die Interpretation von Bilddaten impliziert ein da-

hinter stehendes Modell oder eine Modellierungs-

technik. Dieser Beitrag beschäftigt sich mit den vom 

Autor seit Anfang der 90er Jahre entwickelten Mo-

dellen für Objekte der realen Welt und deren Abbil-

dung. Hierbei wird die Entwicklung von einer expli-

ziten symbolischen, strukturellen Modellbildung An-

fang der 90er Jahre über den Fokus auf statistische 

und 3D-Modellierung seit ungefähr dem Jahr 2000 

hin zur impliziten Modellierung mittels Convolu-

tional (Neural) Networks an Hand verschiedener 

Typen von Objekten aufgezeigt. Abschließend wird 

diese Entwicklung analysiert und es wird ein Aus-

blick auf die Zukunft gegeben. 
 
 
 

2. Modellierung für die semantische 

Interpretation von gescannten 

Karten 

Am Anfang standen Arbeiten zur Interpretation von 

gescannten Karten [MAYER, 1994 a]. Die grundle-

gende Idee bestand in einer expliziten Modellierung 

von Objekten und Relationen. Diese erfolgte auf 

Grundlage eines semantischen Netzes [NIEMANN et 

al., 1990], wobei die Objekte als Knoten und die Re-

lationen als Kanten modelliert wurden. Um automa-

tische Schlussfolgerung auf Grundlage des Netzes 

zu ermöglichen, fand eine Beschränkung auf wenige 

Arten von Relationen, speziell auf die Teil- und die 

Spezialisierungsrelation statt. Damit war der Ablauf 

für die Schlussfolgerung aus dem semantischen Netz 

ableitbar. 
Um allein auf Grundlage von Teil- und Spezia-

lisierungsrelationen modellieren zu können, waren 

spezielle Objekte wie „pavement_cycle-track_road-

side_parallel_to_road“ (siehe Abb. 1) notwendig. 

Dieses drückt aus, dass Straßenrand und Gehweg 

meist parallel zur Straße verlaufen. Darüber hinaus 

umfassten die Objekte spezielle Funktionen, die In-

formation über Geometrie, Topologie und Semantik 

kodierten, deren Semantik aber außerhalb der auto-

matischen Schlussfolgerung stand. Dies vergrößerte 

die Ausdrucksfähigkeit stark, macht zugleich aber 

eine logische Konsistenzprüfung unmöglich. 

Bereits in MAYER [1994 b] wurde analysiert, 

wieweit das in Objektartenkatalogen wie z. B. 

ATKIS vorliegende Wissen über Objekte ausreicht, 

um diese aus Bildern zu extrahieren. Das Ergebnis 

der Analyse war, dass zwar die Angaben im ATKIS 

Objektartenkatalog für menschliche Operateure aus-

reichend sind, aber weil insbesondere weder das 

Wissen über das Aussehen noch die Relationen der 

Objekte explizit gegeben sind, sind die Angaben für 



Helmut Mayer 

102 

 

Abb. 1: Modellierung von Straße und parallelen 

Objekten in Form eines semantischen Net-

zes nach MAYER [1994 b]. Pfeile implizie-

ren Spezialisierung und für die durchge-

zogenen Linien sind die unteren Objekte 

Teile der oberen. 

 

 

 

eine automatische Interpretation von Bildern abso-

lut nicht ausreichend. Im Endeffekt wird angenom-

men, dass der menschliche Operateur im Laufe sei-

nes Lebens und seiner Tätigkeit gelernt hat, was die 

Objekte ausmacht. Der Objektartenkatalog spezifi-

ziert, basierend auf diesem Wissen, nur Details der 

Erfassung. 

 

3. Modellierung von Straßen in Luft- 

und Satellitenbildern 

Zu Beginn erfolgte die Modellierung für die Stras-

senextraktion aus Luftbildern wiederum auf Grund-

lage von semantischen Netzen, allerdings nurmehr 

auf „konzeptueller“ Ebene, d. h. zur Strukturierung 

des Wissens. Die Implementierung erfolgte hinge-

gen vor allem in C++. 

Der Schwerpunkt der Modellierung für Straßen 

in Luftbildern [MAYER et al., 1997] lag auf deren 

Maßstabsverhalten und Kontext (siehe Abb. 2). Be-

züglich Maßstabsverhalten führten Experimente auf 

Grundlage der Maßstabsraum-(Scale-Space)-Theo-

rie [LINDEBERG, 1994] zu der Erkenntnis, dass sich 

Straßen in unterschiedlichen Maßstäben / Auflösun-

gen verschieden verhalten. Während bei ca. 2 m Auf-

lösung eine Straße einer Linie entspricht, ist sie bei 

einer Auflösung von 25 cm eine langgestreckte Flä-

che. Bei der feineren Auflösung werden Markierun-

gen sichtbar, die wiederum Linien entsprechen. In 

der in Abb. 2 oben gezeigten Modellierung wird 

neben dem Maßstabsverhalten noch explizit sicht-

bar gemacht, dass die Erscheinung eines Objektes 

im Bild von dessen physikalischer Beschaffenheit 

(Geometrie und Material) abhängt. Damit wird es 

möglich, Modelle zu erstellen, die sich (zumindest 

 

 

 

 

 

 

Abb. 2: Modellierung von Straßen in Bildern nach MAYER et al. [1997]. 

Oben: Maßstabsverhalten und Unterscheidung von Abbildung im Bild und physikalischen 

Eigenschaften (Geometrie und Material). 

Unten: Kontext von Straßen in Bildern in verschiedenen Kontextregionen. 
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konzeptionell) für sehr verschiedene Wellenlängen 

und Abbildungsprinzipien, wie z.  B. perspektive 

Abbildung von sichtbarem Licht und Synthetisches 

Apertur Radar (SAR), eignen. 

Ein weiterer wichtiger Aspekt ist in Abb. 2 

unten dargestellt: Objekte sind in vielen Fällen für 

sich alleine nicht eindeutig erkennbar – erst ihre 

Umgebung (Kontext) ermöglicht eine eindeutige 

Erkennung. Typische Fälle werden mit Kontextskiz-

zen beschrieben. In vielen Fällen ist allerdings der 

Kontext eines Objektes wiederum von der Umge-

bung der Kontextskizze abhängig. So gibt es im 

Wald und in der offenen Landschaft meist keine pa-

rallel ausgerichteten Objekte wie Gebäude und Ein-

fahrten zu Feldern gibt es nur in der offenen Land-

schaft. All diese Informationen können für die Inter-

pretation genutzt werden und werden in den Kon-

textregionen zusammengefasst. 

In der Straßenextraktion in hoch aufgelösten 

Satellitenbildern [BACHER / MAYER, 2005; BACHER, 

2006] werden zur Modellierung vor allem zwei Ei-

genschaften von Straßen verwendet: 

– Straßen verbinden bedeutende Örtlichkeiten 

(wenn möglich) effizient miteinander, 

– Straßen besitzen parallele Ränder. 

Die erste Eigenschaft wird mittels des im das Stras-

sennetz abbildenden Graphen definierten Umweg-

faktors [BACHER, 2006] formalisiert. Dieser drückt 

das Verhältnis zwischen der im Moment realen  

 

Netzwerkentfernung und der durch Schließen einer 

Lücke möglichen (optimalen) Entfernung aus. Für 

Verbindungen mit großen Umwegfaktoren wird zu-

erst verifiziert, ob die Lücken geschlossen werden 

können: 

Umwegfaktor = 
 Netzwerkentfernung 

optimale Entfernung
 

Die zweite Eigenschaft wird gewinnbringend für die 

automatische Generierung von Trainingsgebieten 

für die multispektrale Klassifikation genutzt. Diese 

werden aus parallelen Kanten mit einer hellen Linie 

in der Mitte gebildet (siehe Abb. 3). Die hohe Spe-

zifität dieser Eigenschaft ermöglicht es, dass auf 

eine aufwändige manuelle Definition der Trainings-

gebiete weitestgehend verzichtet werden kann. 

 

 

 

4. Abstraktion durch Maßstabsräume 

Die grundlegenden Erkenntnisse zum Maßstabsver-

halten bei der Straßenextraktion inspirierten eine 

Nutzung in anderen Bereichen. Insbesondere er-

schienen Ereignisse im Maßstabsraum geeignet, um 

abstrakte(re) Repräsentationen von Objekten zu ge-

nerieren, wie sie für die Generalisierung von Karten 

und GIS-Objekten notwendig sind [MAYER, 1998]. 

Abb. 4 zeigt, wie mittels morphologischem Opening 

und Closing die Topologie von Objekten bzw. Ob- 
 

 

 

Abb. 3: Extraktion von Trainingsgebieten für die Straßenextraktion nach BACHER [2006]. 

Von links nach rechts: Bild, helle Linie, Kanten, Kanten in Puffer um Linie, parallele Kanten, 

Trainingsgebiet in Form von überlappenden parallelen Kanten auf beiden Seiten einer hellen Linie. 

 

 

Abb. 4: Ereignisse bei morphologischem Opening und Closing aus MAYER [1998]. Während beim Opening 

eine schmale Verbindung zwischen zwei Objekten eliminiert wird, verschmelzen beim Closing zwei 

bisher getrennte Objekte miteinander bzw. es wird ein Ring geschlossen. 
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jektgruppen verändert werden kann. Beim Opening 

werden einzelne Objekte in mehrere aufgetrennt und 

beim Closing mehrere Objekte zu einem Objekt ver-

schmolzen oder es wird ein Ring geschlossen. Die 

entwickelten Prinzipien wurden auch in 3D über-

tragen [FORBERG / MAYER, 2006]. 

 

 

5. Aussehensbasierte Modellierung 

Die in MAYER / REZNIK [2006] und REZNIK / MAYER 

[2008] beschriebene 3D-Fassadeninterpretation ba-

siert auf dem teilebasierten Ansatz zur aussehensba-

sierten Objektextraktion „Implicit Shape Model“  

von LEIBE et al. [2004]. Aussehensbasierte Ansätze 

beruhen auf der Erkenntnis, dass Merkmale in Form 

von Kanten, Linien oder Punkten feinere Strukturen 

von Objekten nicht detailliert genug beschreiben. 

Auf der anderen Seite ist eine Repräsentation eines 

Objektes in Form eines großen Bildausschnittes zu 

unflexibel. Aussehensbasierte Ansätze verbinden 

daher kleine Bildausschnitte mit deren geometri-

scher Anordnung. Spezifisch bedeutet das beim Im-

plicit Shape Model im Falle einer horizontal ausge-

richteten Fassade mit normierter Auflösung, dass 

Punkte automatisch extrahiert werden (siehe Abb. 5). 

Kleine Bildausschnitte um die Punkte herum wer- 

 

 

 

Abb. 5: Modellierung von Objekt (Fenster) in 

MAYER / REZNIK [2006] auf Grundlage 

eines Implicit Shape Models [LEIBE et al., 

2004], bei dem die Umgebungen von auto-

matisch detektierten Punktmerkmalen (gel-

be Quadrate) in geometrischen Bezug zum 

vorgegebenen Mittelpunkt des Objektes ge-

setzt werden. 

den zusammen mit dem relativen Vektor zwischen 

Punkt und Mittelpunkt des Objektes (z. B. Fenster 

oder Tür) abgespeichert. Hiermit wird das detail-

lierte Aussehen von punktförmigen Strukturen für 

die Objekte inklusive ihrem geometrischen Verhält-

nis zum Objektmittelpunkt modelliert. 

 

 

6. Statistisch generative Modellierung 

Generative Modellierung impliziert, dass eine Si-

mulation des Objektes möglich ist. Da reale Objekte 

dreidimensional (3D) sind, folgt daraus auch, dass 

die Objekte räumlich modelliert werden müssen. 

Statistisch bedeutet, dass die Modellierung nicht 

deterministisch erfolgt, sondern im Rahmen einer 

vorgegebenen statistischen Verteilung variiert. 
Für die statistisch generative Extraktion von un-

belaubten Laubbäumen [HUANG / MAYER, 2009] 

wird ein Lindenmayer (L-) System [MĔCH / PRUSIN-

KIEWICZ, 1996] aus der Computergraphik verwen-

det. Mit diesem wird die generative Verzweigungs-

struktur von Bäumen modelliert (siehe Abb. 6). In 

den hierbei verwendeten Produktionsregeln steht 

die Variable F für Wachstum, d. h. für ein neues 

Zylinderstück. Die Konstanten beschreiben die Ro-

tation um spezifische Achsen („+“ und „–“ bedeuten 

Neigung nach oben oder unten, „<“ und „>“ Azimut 

nach links und rechts) und die Erzeugung von neuen 

Ästen eingeschlossen in „[“ und „]“). Eine Produk-

tionsregel gibt vor, wie F in der nächsten Iteration 

zu ersetzen ist. Abb. 6 zeigt, dass unterschiedliche 

Produktionsregeln zu verschiedenen Verzweigungs-

strukturen führen. 

 

 

 

Abb. 6: Verzweigungsstrukturen von Bäumen aus 

HUANG [2008] – (sd) = sympodial-dicha-

sium, (sm) = sympodial-monochasium. Die 

Produktionsregeln sind oben, die graphi-

schen Darstellungen unten wiedergegeben. 
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Der statistische Anteil besteht grundlegend aus 

Prior-Verteilungen für die Parameter, wie z. B. Nei-

gung, Ausrichtung, Dicke oder Länge eines Astes. 

Aufbauend auf dem gegebenen Stamm werden auf 

Basis von L-System und Prior-Verteilungen virtu-

elle 3D-Modelle für den Baum erzeugt. 

Die grundlegende Idee der Interpretation von 

Bildern auf dieser Grundlage besteht darin, virtuel-

les und reales Bild zu vergleichen und damit eine 

(statistische) Likelihood zu schätzen. Dies ist umso 

erfolgversprechender, je realistischer das virtuelle 

Bild ist. Während in HUANG [2008] statistisches 

Rauschen verwendet wurde, was zu einer sehr be-

schränkten Diskriminativität führte, wurde in HUANG / 

MAYER [2009] der Hintergrund mit Bildverarbei-

tungsverfahren geschätzt, wodurch gute und schlechte 

Hypothesen deutlich besser trennbar wurden.  

Die geschätzte Likelihood führt zusammen mit 

den Prior-Verteilungen für die Parameter zu einer 

Maximum-a-Posteriori (MAP) Schätzung. Im vor-

liegenden Ansatz wird zur statistischen Variation 

des Modells eine Kombination von Monte Carlo 

und Markov Chain Monte Carlo (MCMC) Stichpro-

bengenerierung verwendet. Das heißt, neben einer 

rein zufälligen, den Prior-Verteilungen folgenden Pa-

rametergenerierung (Monte Carlo) wird bei Vorlie-

gen eines relativ zu anderen guten Ergebnisses (d. h. 

MAP Schätzung) diese lokal in einer Nachbarschaft 

des Ergebnisses verfeinert (MCMC). Darüber hinaus  

 

werden nicht einfach zufällig Bäume überall im 

Raum generiert, sondern die Hypothesen basieren 

auf diskriminativ aus mehreren Bildern bestimmten 

3D-Stämmen in Form von Zylindern. Dies kann als 

vereinfachte Variante der in TU et al. [2005] vorge 

schlagenen Kombination von generativer und diskri-

minativer statistischer Modellierung gesehen werden. 
Durch die zufällige Erzeugung von Stichproben 

variieren die Ergebnisse. Solange diese allerdings 

innerhalb der Variabilität der menschlichen Erfas-

sung liegen, ist dies im Normalfall akzeptabel. 

 

 

7. 3D-Modellierung von Gebäuden 

In MAYER et al. [2012] wurde ein System zur Orien-

tierung von Bildern bei bekannter gegenseitiger 

Überlappung vorgestellt, das in MICHELINI / MAYER 

[2016] auf die Nutzung von unsortierten Bildmen-

gen erweitert wurde. Dies bildet die Grundlage für 

den Ansatz zur dichten 3D-Rekonstruktion [KUHN 

et al., 2014; 2016], der auf dem semiglobalen Match-

ing von HIRSCHMÜLLER [2008] beruht. Die sich er-

gebenden hoch detaillierten 3D-Modelle bildeten 

die Eingabedaten für NGUATEM / MAYER [2016; 2017] 

zur 3D-Rekonstruktion von Gebäuden.  

Der Kern der Modellierung in NGUATEM / 

MAYER [2016] besteht in zusammenhängenden 

(contiguous) Patches (siehe Abb. 7). Hierbei werden  

 

 

Abb. 7: Modellierung von Gebäuden in Punktwolken (A) auf Grundlage von zusammenhängenden Patches 

(B), die zu symmetrisch geneigten Dachstrukturen (C) führen. 
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in Voxeln vorgegebener Größe mittels RANSAC 

[FISCHLER / BOLLES, 1981] Ebenen angepasst. Aus 

den Normalen der Ebenen werden mittels statisti-

scher Inferenz auf Grundlage von Dirichlet Process 

Mixture (DPM) und Zusammenhangskomponenten-

analyse die zusammenhängenden (und ähnlich 

orientierten) Patches abgeleitet. Letztere sind in 

NGUATEM / MAYER [2017] die Grundlage, um bei ge-

gebener Vertikale die als symmetrisch geneigte Flä-

chen modellierten Dachflächen zu finden. 
In NGUATEM et al. [2014] werden aufbauend auf 

als ungefähr bekannt angenommenen Fassadenebe-

nen die Fenster und Türen in dichten 3D-Punktwol-

ken aus Bildzuordnung als „Löcher“ in der Fassade 

modelliert (s. Abb. 8). Weil die Fassadenebene nur 

ungefähr bekannt ist, wird diese variiert, und für die 

verschiedenen Varianten werden jeweils Fenster 

und Türen bestimmt, die dann fusioniert werden. 

Als Modell wird ein Rechteck verwendet, wobei der 

obere Teil durch verschiedene Typen von Bögen 

(z. B. romanisch oder gotisch) ersetzt werden kann. 

Die Modelle werden an Bereiche mit starken Gra-

dienten in der Tiefe bezüglich der Fassade ange-

passt. Hierzu wird ein Monte Carlo Ansatz inkl. Mo-

dellauswahl verwendet. Über die bekannte 3D-Lage 

der Fassade sind am Ende auch die 3D-Positionen 

von Fenstern und Türen bekannt. 

 

 

8. Deep Learning 

Neuronale Netze waren lange Zeit nur in speziellen 

Anwendungen verbreitet, da für das Training der 

häufig voll verbundenen Schichten für größere Pro-

bleme extreme Rechenleistungen und vor allem rie-

sige Mengen an Trainingsdaten notwendig sind. 

Diese Situation hat sich mit der Einführung der Con-

volutional (Neural) Networks (CN) geändert. Hier-

bei werden die Verbindungen zwischen den Schich-

ten in Analogie zu einer Faltung (Convolution) wie-

derholt. Hiermit reduziert sich die Zahl der notwen-  

 

digen Parameter drastisch. Weitere Entwicklungen, 

die das Training großer CN möglich machen, sind 

die ideal für CN geeignete massive Rechenleistung 

hochgradig parallel arbeitender Graphikkarten (GPUs) 

und die „Augmentation“, bei der zusätzliche Trai-

ningsdaten durch Modifikation der gegebenen Trai-

ningsdaten, z. B. in Form von Spiegelung oder Ho-

mographien, erzeugt werden. Dies alles führt zu ex-

trem leistungsfähigen Systemen [KRIZHEVSKY et al., 

2012], die in einigen Bereichen den Stand der Tech-

nik mit einer deutlich besseren Leistungsfähigkeit 

als alle anderen Modellierungstechniken bilden. An-

zumerken ist auch, dass es oft nicht notwendig ist, 

das ganze Netz zu trainieren, sondern vor allem für 

die ersten Schichten auf Standarddaten, wie z.  B. 

Imagenet, trainierte Schichten [KRIZHEVSKY et al., 

2012] übernommen werden können, was den Re-

chenaufwand und die Menge der notwendigen Trai-

ningsdaten stark reduziert.  

Das CN in SCHMITZ / MAYER [2016] wird zur 

Interpretation von Fassadenbildern genutzt, aus 

denen die Fassadenfläche, Fenster, Türen und Son-

stiges extrahiert werden. Die verwendete Architek-

tur (s. Abb. 9) reduziert zuerst die gegebenen Bild-

daten mit Convolutions in der Größe. Hiermit wird 

eine Interaktion in einer größeren Umgebung er-

möglicht. Die damit erzielte Klassifikation wird an-

schließend mit einer inversen Convolution (Decon-

volution) in Kombination mit Information aus den 

in der Größe unterschiedlich stark reduzierten ersten 

Schichten wieder in der Bildauflösung verbessert. In 

dem so trainierten Netzwerk werden das Aussehen 

der Objekte und ihre gegenseitige Anordnung impli-

zit durch die Gewichte des Netzes modelliert. 

 
 

9. Zusammenfassung, Analyse  

und Ausblick 

Seit der gemeinsamen Zeit mit WOLFGANG REIN-

HARDT bei Siemens bzw. Siemens Nixdorf hat sich  

 
 

 

Abb. 8: Fenster und Türen als „Löcher“ in der Fassade [NGUATEM et al, 2014], die grundlegend als Rechteck 

modelliert werden. Der obere Teil des Rechtecks kann durch verschiedene Typen von Bögen (z.  B. 

romanisch oder gotisch) ersetzt werden. 
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Abb. 9: Das Convolutional Network aus SCHMITZ / MAYER [2016] verwendet eine implizite Modellierung von 

Fenstern, Türen, Wänden und anderen Objekten über die Gewichte, die die einzelnen Schichten ent-

weder komplett (Fully Connected – FC) oder in Form von Convolutions (Conv) bzw. Deconvolutions 

(DeConv) verbinden. 
 

 

in der Modellierung vieles geändert. Am Anfang 

standen symbolische / strukturelle Methoden. Seit 

Mitte der 90er Jahre lag ein Schwerpunkt der Ar-

beiten auf dem Maßstabsverhalten von Objekten 

inkl. Maßstabsereignissen. Ab der Jahrtausendwende 

begann die Beschäftigung mit statistischen Verfah-

ren. Durch die parallel entwickelten Methoden zur 

Orientierung von Bildern und zur dichten 3D-Re-

konstruktion wurde die Modellierung von 3D-Objek-

ten wie Gebäuden und Bäumen möglich. Die neue-

sten Arbeiten beschäftigen sich mit impliziten Con-

volutional Networks zur Interpretation von Fassaden. 
Insgesamt sind verschiedene Entwicklungen 

feststellbar: 
– Die Modellierung war anfangs deterministisch 

und wurde dann mehr und mehr statistisch. Ins-

besondere spielen bei der Automatisierung, bei 

der große Mengen grob falscher Daten (Aus-

reißer) entstehen, extrem robuste Verfahren wie 

RANSAC [FISCHLER / BOLLES, 1981] eine große 

Rolle. Daneben sind aber auch die Modelle un-

sicher und somit statistische Samplingverfahren 

wie Markov Chain Monte Carlo (MCMC) von 

großer Bedeutung. Auch wenn Convolutional 

Networks meist explizit nicht statistisch sind, so 

bilden sie dennoch implizit die Statistik der 

Daten und Modelle ab. 
– Am Anfang erfolgte die Modellierung sehr ex-

plizit in Form von für die Schlussfolgerung im-

plementierten semantischen Netzen. Die später 

verwendeten konzeptionellen Modelle sind be-

reits deutlich impliziter und im letzten Jahr-

zehnt wurden zwar noch Konzepte / Objekte wie 

Gebäude, Straßen, Fenster, Türen und deren Re-

lationen angesprochen, aber die Modellierung 

erfolgte mehr oder weniger implizit geome-

trisch und in großen Teilen statistisch. 

– Ein Fokus der Arbeiten des Autors lag am An-

fang auf dem Maßstabsverhalten der Objekte 

und später auf der 3D-Modellierung. Beide er-

möglichen eine deutlich realistischere Model-

lierung der Welt und damit bessere Ergebnisse. 
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– Während Bildinformation am Anfang in die 

symbolische Form von Punkten, Kanten oder 

Segmenten abstrahiert wurde, begann mit der 

aussehensbasierten Modellierung die direkte 

Nutzung der detaillierten Bildinformation, die 

sich mit den Convolutional Networks fortsetzt. 
– Die Modelle wurden am Anfang in Form von 

Parametern und Schwellwerten vorgegeben. Mit 

den Arbeiten zur aussehensbasierten Modellie-

rung begann das Lernen von Teilen der Mo-

delle. Bei Deep Learning liegt jetzt der Schwer-

punkt auf dem Lernen. 
Deep Learning ist der momentane Trend im Bereich 

der Bildinterpretation. Die Verbesserung der Ergeb-

nisse ist z. T. beachtlich. Trotzdem bleibt eine Reihe 

von Fragen offen. Spezifische Fragen sind z. B., wie 

eine gemeinsame Analyse mehrerer Bilder mit 3D-

Ergebnissen auf ein Neuronales Netz abgebildet 

werden kann? Eine allgemeine Frage besteht darin, 

wie weit ein vollkommen generisches Netz in der 

Lage ist, komplexe Probleme zu lösen? Die neuro-

nalen Strukturen bei Tieren und Menschen sind vor-

gegeben und das Lernen erfolgt aufbauend auf die-

sen. Fragen bestehen auch dahingehend, ob die im 

Vergleich zum biologischen Vorbild sehr einfachen 

Verknüpfungen ausreichend sind, um eine ähnliche 

Leistungsfähigkeit zu erzielen? Und zuletzt spielt 

bei praktisch, z. B. in Fahrzeugen zur automatischen 

Steuerung, eingesetzter Software auch die Frage 

nach der Nachvollziehbarkeit von Entscheidungen 

eine u. U. ausschlaggebende Rolle. Die Begründung, 

dass das Convolutional Network sich nach dem 

Training einfach so verhält, wird einen Geschä-

digten eines durch ein autonomes System verursach-

ten Unfalls wahrscheinlich nicht befriedigen. 
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