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Kurzfassung

Eine korrekte Umweltwahrnehmung ist fiir autonome Fahrzeuge entscheidend. Wetterbedin-
gungen wie Regen oder Nebel konnen die Leistungsfahigkeit von Sensoren in Umweltwahr-
nehmungssystemen jedoch erheblich beeintrachtigen. Damit diese Systeme dennoch unter
allen Bedingungen zuverlassig arbeiten, werden zunehmend virtuelle Tests eingesetzt. Derzeit
fehlt jedoch eine belastbare Moglichkeit, die Realitatstreue solcher Simulationen nachzuweisen.
Daher wird in der vorliegenden Arbeit werden Simulationen von Licht- und Regeneffekten
in der Unreal Engine 5 fiir eine Differenzanalyse zwischen realen und simulierten Bildern
beriicksichtigt. Hierzu wird ein Datensatz realer Wetterbedingungen erhoben und in der Simu-
lationsumgebung nachgebildet; die resultierenden Datensétze werden anschlieSend anhand
definierter Metriken verglichen. Die Ergebnisse verdeutlichen, dass reale Wettereffekte durch
komplexe Abhédngigkeiten — etwa Tageszeit, Bewo6lkung und kamerainduzierte Einfliisse —
gepragt sind, die in Simulationen beriicksichtigt werden miissen, um phdnomenologische
Korrektheit zu erreichen. Zudem zeigt sich, dass die durchgefiihrte Differenzanalyse geeignet
ist, Defizite in der Wettersimulation zu identifizieren.
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Kapitel 1.

Einleitung

Die zuverlassige Umweltwahrnehmung durch den Einsatz unterschiedlicher Sensortechno-
logien stellt eine zentrale Voraussetzung fiir den sicheren Betrieb autonomer Systeme wie
Roboter, selbstfahrenden Autos und unbemannten Luftfahrzeugen (Unbemanntes Luftfahrzeug
/ englisch: Unmanned Aerial Vehicle (UAV)s) dar. Sie bildet die Grundlage zahlreicher sicher-
heitskritischer Funktionen, etwa der frithzeitigen Erkennung anderer Verkehrsteilnehmer zur
Kollisionsvermeidung oder im Fall von UAVs der Identifikation geeigneter Landeplatze. Wie
in [2] aufgezeigt wird, konnen verschiedene Witterungsbedingungen, wie Regen, Schnee und
Nebel, die Leistungsfahigkeit der Umweltwahrnehmung erheblich beeintréchtigen und somit
ein sicherheitsrelevantes Risiko darstellen. So fithrt Regen - in Abhangigkeit von der Intensitat
- bei Rot, Griin, Blau (RGB)-Kameras zu Wahrnehmungsfehlern in bis zu 50% der Zeit. Starke
Lichteinstrahlung kann dariiber hinaus Einschrankungen bis hin zum vollstandigen Ausfall der
kamerabasierten Umweltwahrnehmung verursachen. Da derartige Umweltbedingungen nicht
vermeidbar sind, ist die Entwicklung geeigneter Ansitze zur Erh6hung der Robustheit von
Wahrnehmungssystemen erforderlich. Ergénzend dazu sind effiziente Testverfahren notwendig,
um neue Systeme systematisch unter widrigen Wetterbedingungen evaluieren zu kénnen.

Die Durchfithrung entsprechender Tests in realen Umgebungen, beispielsweise im Rahmen
von Flugversuchen, ist mit erheblichen Herausforderungen verbunden. Bereits unter giinstigen
Wetterbedingungen erfordert ein Flugversuch eine aufwandige Planung und Vorbereitung,
einschliefllich der Organisation einer geeigneten und sicheren Testumgebung, der Einholung
notwendiger Genehmigungen sowie des Einsatzes qualifizierten Personals. Die gezielte Einpla-
nung von Witterungsbedingungen wie Regen, Nebel oder Schnee gestaltet sich aufgrund ihrer
eingeschrankten Vorhersagbarkeit zusétzlich komplex. Dartiber hinaus ist zu beriicksichtigen,
dass mit solchen Wetterbedingungen erhohte Risiken verbunden sind, die bei der Planung und
Durchfithrung von Flugversuchen in besonderem Maf3e beriicksichtigt werden miissen.

Um die beschriebenen Herausforderungen in der Entwicklungsphase neuer Systeme zu umge-
hen, entwickelt das Deutsche Zentrum fiir Luft- und Raumfahrt (Deutsches Zentrum fiir Luft-
und Raumfahrt (DLR)) einen Ansatz zur Virtualisierung von Flugversuchen. Ziel ist es, virtuelle
Flugversuche unter variablen und gezielt einstellbaren Wetterbedingungen durchfiihren zu
konnen. Die Ergebnisse solcher Tests sind jedoch nur dann aussagekriftig, wenn die zugrunde
liegende Simulation hinreichend realistisch ist. In diesem Kontext bezieht sich Realismus nicht
auf eine vollstandig physikalisch korrekte Abbildung der Umgebung, sondern auf eine phéno-
menologisch korrekte Darstellung, die fiir die virtuellen Sensoren und Algorithmen relevante
Eigenschaften der Umweltbedingungen abbildet. Dariiber hinaus spielt die Echtzeitfahigkeit
des entwickelten Systems eine zentrale Rolle, da so perspektivisch die Moglichkeit geschaffen
werden soll, virtuelle Flugversuche in Kombination mit dem Personal eines realen Flugtests
durchzufiihren.



Fir den Nachweis, ob eine Simulation beziehungsweise deren Output phdnomenologisch
korrekt ist, wird ein Datensatz mit realen Messdaten benoétigt, anhand dessen die Simulation
validiert werden kann. Damit eine Analyse aussagekriftig ist, ist es zudem erforderlich, nicht
wetterbedingte Einflussfaktoren innerhalb dieses Datensatzes moglichst zu minimieren. In der
Literatur zur Umweltwahrnehmung unter schwierigen Witterungsbedingungen wird mehrfach
darauf hingewiesen, dass es insbesondere an Datensétzen mit expliziter Beriicksichtigung von
Wetterphdnomenen mangelt [3][4][2]. Aus diesem Grund befassen sich zahlreiche Arbeiten
mit der Generierung neuer, oder Erweiterung bestehender Datensétze [3][5][4]. Diese bestehen
jedoch oftmals aus synthetisch erzeugten oder augmentierten Daten mit umfangreichen Szenen,
die nicht ausschlief}lich auf Wetterphdnomene fokussiert sind.

Weiterhin erfolgt die Bewertung neu erzeugter Datensatze in den meisten Arbeiten, unter an-
derem in [3] und [5], durch den Einsatz von Methoden des maschinellen Lernens (Maschinelles
Lernen (ML)) beziehungsweise des tiefen Lernens (Tiefes Lernen / englisch: deep learning (DL)).
Diese Verfahren ermdglichen zwar eine Einschéatzung, inwieweit spezifische Modelle mit den
Daten umgehen konnen, liefern jedoch keinen direkten Nachweis fiir die phdnomenologische
Korrektheit eines Datensatzes. In [4] wird ergédnzend eine Nutzerstudie durchgefiihrt, die
weitere Erkenntnisse zur Qualitat liefert. Allerdings eignet sich auch dieser Ansatz nicht als
alleinige Bewertungsmethode, da die menschliche Wahrnehmung von Bildern nicht mit der
Verarbeitung durch rechnergestiitzte Systeme gleichgesetzt werden kann.

Das Ziel dieser Arbeit besteht darin eine Methode zur Differenzanalyse zwischen realen und
synthetischen RGB-Bildern mit Wetterphdnomenen zu entwickeln, mit der die phanomenologi-
sche Korrektheit der synthetischen Daten nachgewiesen werden kann. Als Wetterbedingungen
werden klares Wetter und die dabei wechselnden Lichtverhaltnisse, sowie Regen betrachtet. Da
es keinen geeigneten Datensatz fiir diese Untersuchung gibt, wird ein eigener minimalistischer
Datensatz erzeugt. Dariiber hinaus wird eine Auswahl an Differenzanalysemethoden getroffen.
Diese muss geeignet sein um ein breites Spektrum an Bildeigenschaften zu erkennen und
Unterschiede zwischen den Datensdtzen erklaren zu kénnen.

Diese Arbeit tragt folglich folgenden Beitrag zur Forschung an der Umweltwahrnehmung unter
schlechten Wetterbedingungen, sowie der Forschung zur Virtualisierung von Flugversuchen

bei:

« Es wird ein neuer realer Datensatz erstellt, der verschiedene Wetterphdnomene auf-
zeichnet und andere Einfliisse minimiert. Fir die im Rahmen dieser Arbeit betrachteten
Wetterphanomene wird dartiber hinaus ein passender simulierter Datensatz erzeugt.

+ Es wird dargestellt wie ein echtzeitfahiges Regensystem, welches verschiedene Regenef-
fekte abbildet, in der Unreal Engine erstellt werden kann.

« Es wird eine Auswahl an Differenzanalysemethoden getroffen, mit denen die Daten-
satze ausgewertet werden. Darauf aufbauend wird der Unterschied zwischen Bildern
klarer Wetterbedingungen und Bildern mit Regen diskutiert und die phanomenologische
Korrektheit der Simulation gepriift.

Die Arbeit teilt sich in drei grofle Abschnitte auf. Kapitel 2, 3 und 4 bilden den ersten und
theoretischen Abschnitt der Arbeit. In Kapitel 2 werden zuerst Arbeiten zu Datensatzen fiir
die Umweltwahrnehmung bei schwierigen Wetterlagen genauer vorgestellt. Anschlieffend
wird auf Wettersimulationen und Differenzanalysemethoden fiir den Vergleich von Bildern
eingegangen und diese Arbeit und ihr Beitrag eingeordnet. In Kapitel 3 werden die fiir die spatere



Differenzanalyse benétigten Methoden ausgewéhlt und die Auswahl begriindet. In Kapitel 4
werden anschliefflend alle weiteren benétigten Grundlagen fiir die Arbeit beschrieben.

Der zweite Abschnitt beschaftigt sich mit den neuen Datensétzen und besteht aus dem Ka-
pitel 5. In Kapitel 5.1 wird darauf eingegangen, wie die Datensitze erzeugt werden. Es wird
sowohl der praktischen Ausbau fiir den realen Datensatz erklart, als auch die Simulation fiir
den synthetischen Datensatz. Fiir den synthetischen Datensatz wird die Regensimulation im
Detail erlautert. In Kapitel 5.2 werden anschlieflend die erzeugten Datensatze vorgestellt. Es
wird genauer darauf eingegangen wie viele Bilder von welchen Wetterphanomenen fiir die
Differenzanalyse genutzt werden.

Der dritte und letzte grofie Abschnitt der Arbeit besteht aus der Differenzanalyse der Daten-
satze. Kapitel 6 zeigt alle relevanten Ergebnisse der Differenzanalyse. In Kapitel 7 werden die
Ergebnisse ausgewertet und mogliche Erklarungen angegeben.

Fir die leichtere Navigation durch die Arbeit, vor allem in Bezug auf die Auswertung mit
bestimmten Differenzanalysemethoden, haben Kapitel 3, 4.3, 6 und 7 eine dhnliche Struktur.



Kapitel 2.

Verwandte Arbeiten

Das folgende Kapitel ist in drei Teile gegliedert. Der erste Abschnitt befasst sich mit bestehenden
Arbeiten, die synthetische oder aufgezeichnete Datensitze zur Umweltwahrnehmung bei
widrigen Wetterbedingungen bereitstellen. Dabei werden nicht nur die Datensitze selbst
vorgestellt, sondern auch Methoden zu deren Auswertung diskutiert. Ziel ist es, die Relevanz
und Grenzen bestehender Ansétze im Hinblick auf die Motivation fiir einen Minimal-Setup-
Datensatz herauszuarbeiten.

Im zweiten Abschnitt werden unterschiedliche Methoden der Wettersimulation betrachtet.
Der Vergleich verschiedener Ansitze verdeutlicht die Spannbreite zwischen Rechenaufwand,
physikalischer Korrektheit und Anwendungsfokus.

Der dritte Abschnitt widmet sich Verfahren zur Differenzanalyse, die fiir den Vergleich von
Bilddaten herangezogen werden kénnen. Solche Methoden sind insbesondere fiir die objektive
Bewertung von Simulationsergebnissen und deren Nutzen fiir Wahrnehmungsalgorithmen
unter Schlechtwetterbedingungen relevant.

In allen drei Bereichen wird die Position der vorliegenden Arbeit aufgezeigt, indem deren
Beitrag im Kontext bestehender Forschungsarbeiten eingeordnet wird.

2.1. Datensatze zur Umweltwahrnehmung bei schwierigen
Wetterlagen

In [2] wird hervorgehoben, dass fiir die Forschung im Bereich der Umweltwahrnehmung
unter Schlechtwetterbedingungen geeignete Datensatze erforderlich sind, in weit verbreite-
ten Datensitzen jedoch hiufig entsprechende Wetterphdnomene fehlen. Zahlreiche Arbeiten
versuchen diese Liicke zu schlieffen, indem eigene Datensitze generiert werden. Dabei han-
delt es sich tiberwiegend um synthetisch erzeugte Daten, die durch Augmentierungen [6][4]
oder Simulationen [3][5] erstellt werden. Einige Ansétze basieren auf physikalischen Eigen-
schaften der Wetterphdanomene, beispielsweise Regentropfen [6][4], wahrend andere auf dem
optischen Erscheinungsbild beruhen [7][3]. Teilweise werden auch Methoden erzeugender
gegnerischer Netzwerke erzeugende gegnerische Netzwerke / englisch: Generative Adversarial
Networks (GAN)s eingesetzt [4]. Mit Ausnahme von [7] verfolgen alle genannten Arbeiten das
Ziel, Datensitze zu erzeugen, die unmittelbar fiir das Training von Umweltwahrnehmungssy-
stemen genutzt werden konnen. Daher enthalten die Datensatze vollstandige Szenen, wodurch
eine isolierte Analyse der Wettereinfliisse erschwert wird. Die Bewertung erfolgt tiberwiegend
mithilfe von ML-Methoden [3][5], wobei héaufig keine Erklarung gegeben wird, warum die



neuen Datenséitze zu einer Leistungssteigerung der Modelle fithren. Ergdnzend werden in eini-
gen Féllen Nutzerbefragungen eingesetzt [6][4]. Auch in physikalisch basierten Ansétzen fehlt
jedoch eine umfassende und vielschichtige Validierung der phanomenologischen Korrektheit
der erzeugten Wettereffekte [4][5].

Insgesamt zeigt sich, dass reale Datensitze, die synthetische Daten systematisch ergénzen,
nur selten erstellt werden. Ein Datensatz, der sich ausschlieflich auf Wetterphanomene kon-
zentriert und andere Einfliisse komplexer Szenen ausschlief3t, konnte auch im Rahmen einer
systematischen Recherche in einschlagigen Quellen (z. B. arXiv, IEEE, ACM und projektoffizielle
Veréffentlichungen) nicht identifiziert werden. Verfiigbare Datensatze integrieren, ahnlich wie
die genannten Arbeiten, Wetterbedingungen stets in komplexe Szenen (z. B. Straf3enverkehr)
oder sind auf aufgabenorientierte Benchmarks wie Detektion oder Bildentstérung ausgerichtet.
Beispiele hierfiir sind Rainy WClity [8] und Seeing Through Fog [9].

Diese Befunde verdeutlichen eine bestehende Forschungsliicke und motivieren die Entwicklung
eines Minimal-Setup-Datensatzes, der eine phdnomenologische Bewertung von Wettereffek-
ten erlaubt. Ziel dieser Arbeit ist es, diese Liicke zu adressieren, indem ein entsprechender
Datensatz erstellt wird. Damit wird ein Wechsel erméglicht von der Fragestellung, ob ein
Datensatz bestimmte Anwendungen verbessert, hin zur Analyse, warum ein Datensatz bzw.
eine Simulation geeignet ist und welche Effekte optimiert werden miissen.

2.2. Wettersimulationen

Die Simulation von Wetterphdnomenen wird in unterschiedlichen Disziplinen mit sehr ver-
schiedenen Zielen verfolgt. Die Wahl der Methode héngt wesentlich vom Anwendungsfeld
ab. In interaktiven Medien wie Computerspielen liegt der Fokus auf der visuellen Plausibilitat
und der Echtzeitfahigkeit der Darstellung. Eine strikte physikalische Korrektheit ist in diesem
Kontext von nachgeordneter Bedeutung. Arbeiten wie [10] oder [11] prasentieren Verfahren
zur Echtzeitsimulation von Regen. Wahrend [10] primér partikelbasierte Effekte ohne physika-
lische Modellierung nutzt, integriert [11] vereinfachte physikalische Effekte, um den Realismus
zu erhohen, ohne jedoch eine vollstindige physikalische Konsistenz zu erreichen.

In der Filmproduktion wird eine hohere visuelle Genauigkeit gefordert, was haufig den Einsatz
physikalisch fundierter Verfahren erfordert. Diese zeichnen sich durch erheblich grofiere Re-
chenzeiten aus, da komplexe Wechselwirkungen wie Tropfendynamik, Oberfldchenbenetzung
und volumetrische Effekte beriicksichtigt werden. Ein Beispiel ist die Simulation von Regen in
Blade Runner 2049, die in Fachinterviews als eine der aufwendigsten Aufgaben der visuellen
Effekte beschrieben wurde [12].

Fiir meteorologische Anwendungen und numerische Wettervorhersagemodelle steht hingegen
die physikalische Korrektheit im Vordergrund, wéahrend die grafische Darstellung keine Rolle
spielt. Hier werden hochaufgeloste Stromungs- und Atmosphéarenmodelle eingesetzt, deren
Rechenaufwand nur mit Hochleistungsrechnern bewaltigt werden kann [13].

Arbeiten zur Generierung synthetischer Datensétze fiir die Erforschung der Umweltwahrneh-
mung unter Schlechtwetterbedingungen [3][5] bewegen sich zwischen diesen beiden Extremen.
Sie verbinden Elemente physikalisch motivierter Modellierung mit der Notwendigkeit kurzer
Renderzeiten bis hin zur Echtzeitfahigkeit, um robuste Trainings- und Testumgebungen fiir
Wahrnehmungsalgorithmen bereitzustellen.



Auch in der Simulation unbemannter Luftfahrzeuge (UAVs) werden spezielle Simulationsum-
gebungen genutzt, die in Echtzeit laufen miissen. Vergleichsstudien [14] zeigen, dass gangige
Simulatoren wie AirSim [15] oder X-Plane [16] Wettersimulationen beinhalten. Wahrend
X-Plane als kommerzielles Produkt verfiigbar ist, wurde AirSim fiir die Unreal Engine [17]
entwickelt und steht als Open-Source-Software zur Verfiigung.

Aufbauend auf diesen Erkenntnissen hat sich die Unreal Engine als geeignete Plattform fiir
UAV-Simulationen etabliert, da sie eine moderne Echtzeitrendering-Pipeline bereitstellt und
damit sowohl technische Flugtests als auch visuelle Wettersimulationen unterstiitzt. In der
vorliegenden Arbeit wird die Unreal Engine eingesetzt, um synthetische Bilder fiir die Differenz-
analyse unter Verwendung einer Wettersimulationen zu erstellen. Dabei werden physikalisch
motivierte Ansétze beriicksichtigt, soweit sie mit den Anforderungen an Echtzeitfahigkeit
vereinbar sind.

2.3. Differenzanalysemethoden fiir den Vergleich von
Bildern

Wie der Begriff Differenzanalyse bereits nahelegt, befasst sich dieses Forschungsfeld mit der
Bestimmung von Unterschieden beziehungsweise Ahnlichkeiten zwischen Bildern. Bei syntheti-
schen Bildern ist eine solche Analyse haufig in einem an die jeweilige Anwendung angepassten
Umfang erforderlich. In [18] wird hervorgehoben, dass eine physikalisch korrekte Simulation
nicht zwangslaufig sicherstellt, dass die erzeugten oder dargestellten Bilder auch ein authenti-
sches Erscheinungsbild aufweisen. Eine Differenzanalyse ist daher notwendig, um mogliche
Abweichungen zu identifizieren. Entsprechend der Relevanz dieses Themenfeldes wird die
Bestimmung der Ahnlichkeit zwischen synthetischen und realen Bildern bereits seit lingerer
Zeit erforscht. So wird in [19] beschrieben, dass geeignete Methoden der Differenzanalyse
erfassen sollen, wie dhnlich Bilder erscheinen. Dabei wird betont, dass ein synthetisches Bild
einem realen Bild nicht exakt entsprechen muss, um dennoch als realistisch wahrgenommen
zu werden. Unklar bleibt jedoch, wie sich der Begriff ,ahnlich erscheinen® prézise definieren
lasst. In [19] liegt der Fokus auf der menschlichen Wahrnehmung, und es werden Metriken
vorgeschlagen, die eine Bewertung von Bilddhnlichkeiten aus der Perspektive von Menschen
unterstiitzen. Auch [18] befasst sich tiberwiegend mit der menschlichen Wahrnehmung. Im
Unterschied zu [19] erfolgt die Beurteilung der Ahnlichkeit dort nicht ausschliellich iiber com-
putergestiitzte Metriken, sondern unter Einbeziehung menschlicher Einschatzungen. Solche
Verfahren sind insbesondere dann relevant, wenn synthetische Bilder in ihrer Anwendung fiir
Menschen realistisch wirken sollen. Fiir die vorliegende Arbeit haben diese Ansétze jedoch nur
eine untergeordnete Bedeutung. Zwar ist auch hier langfristig eine realistische Darstellung fiir
Menschen von Interesse, vorrangig wird jedoch die Wahrnehmung durch computergestiitzte
Algorithmen beriicksichtigt.

Zur Zeit der Veroffentlichung der genannten Arbeiten war die menschliche Wahrnehmung
der zentrale Maf3stab zur Bewertung der Ahnlichkeit zwischen synthetischen und realen
Bildern [18]. Inzwischen gibt es jedoch zahlreiche Anwendungsfelder, in denen die menschliche
Wahrnehmung keine zentrale Rolle mehr spielt. Werden synthetische Bilder beispielsweise als
Trainingsdatensatze fiir Algorithmen des maschinellen Lernens (ML) oder des tiefen Lernens
(DL) eingesetzt, ist es unerheblich, ob diese fiir Menschen realistisch wirken, solange sie von
den trainierten Modellen in dhnlicher Weise wie reale Bilder verarbeitet werden. Fiir derartige



Anwendungen sind Methoden, die sich primér an der menschlichen Wahrnehmung orientieren,
daher nicht geeignet.

Die Auswahl geeigneter Bewertungsmethoden hangt von verschiedenen Faktoren ab, darunter
dem Ziel der Differenzanalyse, der geplanten Anwendung der Bilder sowie der Art ihrer
Erzeugung. In einigen Forschungsgebieten haben sich bestimmte Metriken als Standard etabliert.
Ein Beispiel hierfiir ist der Fréchet Inception Distance (Fréchet Inception Distanz (FID)) [20],
der als Benchmark fiir die Evaluation von GANs verwendet wird.

Werden synthetische Bilder ausschliefllich als Trainingsdaten fiir ML- oder DL-Modelle erzeugt,
erfolgt haufig kein direkter Vergleich mit realen Bildern. Stattdessen ist es iiblich, Modelle
mit unterschiedlichen Kombinationen aus realen und synthetischen Daten zu trainieren und
deren Leistung zu evaluieren. Wenn ein Modell, das auf synthetischen Daten trainiert wurde,
erfolgreich auf reale Daten generalisiert, wird angenommen, dass die synthetischen Daten fiir
die jeweilige Anwendung hinreichend realistisch sind. Ein entsprechender Ansatz zur Unter-
suchung der Eignung verschiedener Methoden der Datenerzeugung — wie Augmentierung,
Bildbearbeitung oder Simulation - zur Ergéanzung realer Datensétze wird in [21] vorgestellt. Ein
verwandtes Konzept ist die Cross-Dataset Generalization, bei der zwei Modelle auf unterschied-
lichen Datensatzen trainiert und anschlieffend auf dem jeweils anderen Datensatz evaluiert
werden. Ahnliche oder reprisentative Datensitze fithren in diesem Ansatz zu vergleichbar
guten Ergebnissen auf beiden Seiten [22]. Ein weiterer Ansatz im Bereich ML, bzw. DL ist der
Einsatz von Klassifikatoren, die darauf trainiert werden, reale von synthetischen Daten zu
unterscheiden. Je schlechter ein solcher Klassifikator abschneidet, das heifit je mehr Fehler
er bei der Klassifizierung macht, desto eher wird angenommen, dass die synthetischen Daten
die relevanten Eigenschaften realer Daten hinreichend imitieren. Unter anderem in [23] wird
ein derartiger Ansatz genutzt. Eine Einschrankung dieser ML, bzw. DL-basierten Verfahren ist
das sogenannte Blackbox-Problem: Die Entscheidungen von ML- und DL-Modellen sind fiir
Menschen nur schwer nachvollziehbar. Forschungsarbeiten im Bereich erklérbare kiinstliche In-
telligenz (Erklarbare Kiinstliche Intelligenz / englisch: explainable Artificial Intelligence (XAI))
befassen sich mit dieser Herausforderung. XAI-Methoden werden bereits eingesetzt, um zu un-
tersuchen, anhand welcher Merkmale ML- und DL-Modelle zwischen realen und synthetischen
Daten unterscheiden. Eine Methode zur Visualisierung der Bildbereiche, die fiir die Klassifizie-
rung zwischen real und synthetisch relevant sind, wurde beispielsweise 2023 in [24] vorgestellt.
Dennoch sind diese Ansétze haufig auf spezifische Anwendungen zugeschnitten und liefern
keine umfassende Erklarung dariiber, welche Eigenschaften von Bildern entscheidend sind,
damit sie als ahnlich zu realen Bildern wahrgenommen werden.

Neben den zuvor beschriebenen, im Bereich des ML und des DL héaufig angewendeten Verfahren
existieren weitere, stirker anwendungsspezifische Methoden. Ein Beispiel hierfiir sind Tests,
mit denen die Leistungsfahigkeit virtueller Kameras im Vergleich zu realen Kameras bewertet
wird. In [25] werden solche Ansétze genutzt, um Parameter wie Linsenverzerrung, Brennweite,
Vignettierung und Sensorlinearitit zwischen realen und virtuellen Kameras gegeniiberzustellen.
Der Nachteil dieser Methoden besteht darin, dass sie sich nicht zur Bestimmung einer anwen-
dungsunabhingigen Ahnlichkeit zwischen Bildern eignen. Im Rahmen der vorliegenden Arbeit
werden jedoch Verfahren benétigt, die fiir allgemeine Aussagen eingesetzt werden kdnnen, da
derzeit noch nicht absehbar ist, welche spezifischen Anwendungen zu einem spéteren Zeit-
punkt untersucht werden. Aus diesem Grund sind vor allem Methoden relevant, die ein breites
Spektrum méglicher Anwendungen abdecken — wie etwa der Einsatz von Klassifikatoren —
und die durch noch allgemeinere Ansétze erganzt werden konnen.



Zu den allgemeinen Methoden z&hlt die direkte Auswertung einzelner Bildeigenschaften wie
Helligkeit, Kontrast oder Unschéarfe. Mit diesen Verfahren lassen sich reale und synthetische
Bilder unmittelbar vergleichen. Dieser Ansatz dhnelt dem in [18] beschriebenen Vorgehen,
unterscheidet sich jedoch insofern, als dass bei der computergestiitzten Analyse der Helligkeit
nicht die menschliche Wahrnehmung beriicksichtigt wird, sondern lediglich die Pixelwerte.
Zur Bestimmung von Kontrast und Unschérfe existieren unterschiedliche Verfahren [26][27].
Ein Nachteil dieser Methoden besteht darin, dass sie in der Regel nur globale Ergebnisse liefern
und keine Informationen iiber lokale Strukturen bereitstellen, sofern sie nicht entsprechend
angepasst werden. Dennoch konnen auf einzelne Bildeigenschaften fokussierte Verfahren hilf-
reich sein, um Unterschiede zwischen Bildern zu identifizieren. Ein Anwendungsbeispiel findet
sich in [28], wo untersucht wird, wie sich Helligkeit und Kontrast von Outdoor-Aufnahmen in
Abhangigkeit von Tageszeit und Himmelsrichtung verandern. Auch in [29] werden derartige
Methoden eingesetzt, um aus Basismerkmalen wie Helligkeit und Kontrast iibergeordnete
Parameter — beispielsweise die Anwesenheit von Nebel — abzuleiten.

Neben der Analyse einzelner Bildeigenschaften kénnen auch Verfahren wie Kanten- und
Eckenerkennung eingesetzt werden, um Informationen iiber die Bildinhalte zu gewinnen. Im
Vergleich zu den zuvor genannten Ansétzen liefern diese Methoden Hinweise auf Unterschie-
de in den Strukturen von Bildern. Die Ergebnisse bestehen typischerweise aus statistischen
Groflen wie der Anzahl oder Gesamtlange von Kanten und sind dadurch vergleichsweise leicht
interpretierbar. Zu den géngigen Verfahren zur Kantendetektion zahlen der Canny-Algorithmus
[30], der Sobel-Operator [31] sowie der Laplace-Filter [32]. Fiir die Erkennung von Eckpunkten
sind insbesondere der Harris-Corner-Detector [33] und der Features from Accelerated Seg-
ment Test (FAST) [34] weit verbreitet. Dartiber hinaus kénnen auch Verfahren zur Analyse
von Texturmerkmalen, wie etwa die Anwendung von Gabor-Filtern [35], dieser Kategorie
zugeordnet werden. Ein Beispiel fiir die Anwendung solcher Methoden zum Vergleich zweier
Bilddatensatze findet sich in [36]. In dieser Arbeit wird ein Datensatz mit neuartigen Objekten
einem Datensatz mit vertrauten Objekten gegeniibergestellt. Zur Charakterisierung der Unter-
schiede zwischen beiden Datensétzen werden klassische Bildmerkmale ausgewertet, darunter
die Kantendichte. Die Analyse dieser statistischen Grofien zeigt, dass sich die beiden Datensatze
in ihren strukturellen Eigenschaften systematisch unterscheiden lassen.

Waihrend die Analyse von Bildeigenschaften auf einzelnen Bildern basiert, eignen sich soge-
nannte Similarity Measures (Ahnlichkeitsmafle), um zwei oder mehr Bilder direkt miteinander
zu vergleichen. Solche Verfahren kénnen pixelbasiert sein, wie beispielsweise das Mean Squa-
red Error (MSE) [37], oder mehrere Bildeigenschaften kombinieren, wie im Fall des Structural
Similarity Index (SSIM) [38]. Einige Methoden verkniipfen lokale Bildstrukturen mit Modellen
der menschlichen Wahrnehmung, um die visuelle Ahnlichkeit zwischen Bildern zu quantifizie-
ren. In der Praxis werden derartige Verfahren heute haufig eingesetzt, etwa zur Identifikation
redundanter Bilder innerhalb eines Datensatzes, wie in [39] demonstriert, oder zur Bewertung
der Bildqualitdt durch den Vergleich von Original- und rekonstruierten Bildern mittels MSE
und SSIM [40].

In der Literatur finden sich zahlreiche Methoden, die ein breites Spektrum von niedrig- bis
hochstufigen Bildeigenschaften abdecken. Diese Verfahren unterscheiden sich hinsichtlich
ihrer Interpretierbarkeit und sind zum Teil nur fiir spezifische Anwendungen geeignet. In
den bisherigen Arbeiten zeigt sich haufig, dass die Auswahl der Methoden auf die jeweilige
Anwendung zugeschnitten ist. Im Gegensatz dazu verfolgt die vorliegende Arbeit das Ziel, die
Ahnlichkeit zwischen simulierten und realen Bildern fiir Anwendungen der Umweltwahrneh-
mung jeder Art zu bewerten, sodass die Ergebnisse sowohl fiir klassischen Verfahren als auch



auf DL Methoden nutzbar sind. Daher wird im Folgenden eine Auswahl verschiedener Ansatze
vorgestellt, die sowohl niedrig- als auch hochstufige Bildeigenschaften beriicksichtigen und
dadurch einen umfassenden Einblick in die Daten ermdglichen. Die Auswahl dieser Methoden

wird in Kapitel 3 beschrieben.



Kapitel 3.

Auswahl der Differenzanalysemethoden

Tabelle 3.1.: Einteilung der Differenzanalysemethoden in fiinf Kategorien. Die in dieser Arbeit
genutzten Methoden sind fett gedruckt.

Kategorie Methoden (Beispiele) Eigenschaften
Strukturunabhédngige Bild- | - Helligkeit - globale Merkmale
merkmale - Kontrast
- Bildschirfe
Low-Level Feature Analyse | - Kanten - objektive Unterschiede in
- Ecken Strukturen
- Texturmerkmale - leicht interpretierbar
Pixel- und Wahrnehmungs- | - MSE - basieren auf lokalen Struk-
ahnlichkeit - PSNR turen und Wahrnehmung
- SSIM - vergleichen zwei Bilder di-
rekt
Verteilungsahnlichkeit - FID - Vergleich von Feature-
- KID [41] Verteilungen ganzer Daten-
satze
Klassifikator- und Anwen-| - Datensatz Generalisie- | - starke Aussagekraft fiir spe-
dungsbasiert rung ziellen Anwendungsfall
- Klassifizierer
- Nutzerstudien

Die Differenzanalyse zwischen realen und synthetisch erzeugten Bildern kann mit einer Viel-
zahl von Verfahren durchgefiithrt werden (vgl. Kapitel 2.3). Diese Verfahren lassen sich in fiinf
Kategorien einteilen, die sich hinsichtlich der zugrunde liegenden Merkmale und Abstraktions-
ebenen unterscheiden.

Die erste Kategorie umfasst Methoden zur Bestimmung globaler Bildmerkmale wie Helligkeit,
Kontrast oder Histogramme in verschiedenen Farbraumen. Diese Verfahren liefern Informa-
tionen uber statistische Eigenschaften der Intensitatsverteilung, ohne Bildstrukturen explizit
abzubilden. Da sie auf Einzelbilder angewendet werden, ist ein anschlieffender Vergleich der
Ergebnisse tiber mehrere Bilder hinweg erforderlich. Im Folgenden wird diese Gruppe als
LStrukturunabhéngige Bildmerkmale® bezeichnet.

Die zweite Kategorie beinhaltet Verfahren zur Erkennung von Kanten, Ecken oder Texturen.
Solche Methoden dienen der Untersuchung struktureller Unterschiede zwischen Bildern und
werden daher im Folgenden als ,Low-Level Feature Analyse“ bezeichnet. Auch diese Verfahren
werden auf Einzelbilder angewendet.
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Die dritte Kategorie umfasst Methoden zur Bestimmung der ,Pixel- und Wahrnehmungsahn-
lichkeit®. Hierzu gehoren klassische Metriken wie die mittlere quadratische Abweichung (MSE)
[37], das Signal-Rausch-Verhéltnis (PSNR) [42] sowie der Index struktureller Ahnlichkeit (SSIM)
[38]. Diese Verfahren vergleichen jeweils zwei Bilder direkt miteinander und beriicksichtigen
sowohl lokale Strukturen als auch Aspekte der menschlichen Wahrnehmung.

Die vierte Kategorie bilden Verfahren der ,Verteilungsahnlichkeit®. Ein Beispiel hierfiir ist die
FID [20]. Methoden dieser Kategorie vergleichen Merkmalen iiber ganze Datensétze hinweg.

Die fiinfte Kategorie umfasst ,Klassifikator- und Anwendungsbasierte® Methoden. Dazu geho-
ren Verfahren, bei denen Klassifikatoren auf Unterschiede zwischen realen und synthetischen
Bildern trainiert werden, ebenso wie Studien mit menschlichen Probanden oder andere anwen-
dungsspezifische Bewertungsansétze. Diese Methoden bieten eine besonders hohe Aussagekraft
in Bezug auf die Eignung eines Datensatzes fiir eine bestimmte Anwendung, sind jedoch nur
eingeschrankt Gibertragbar auf andere Einsatzkontexte oder auf die Entwicklung von Simulati-
onsumgebungen.

Eine Ubersicht iiber die genannten Kategorien ist in Tabelle 3.1 dargestellt.

Die im Rahmen dieser Arbeit durchgefiihrte Differenzanalyse soll allgemeingiiltige Aussagen
iiber die Ahnlichkeit von synthetisch erzeugten Bildern mit Wettereffekten und realen Refe-
renzbildern ermdglichen. Da keine einzelne Methode alle relevanten Aspekte erfassen kann, ist
die Kombination mehrerer Ansétze erforderlich. Aus diesem Grund wird eine Auswahl von
Verfahren aus vier der fiinf beschriebenen Kategorien zusammengestellt; Methoden der vierten
Kategorie (Verteilungsdhnlichkeit) werden hierbei nicht beriicksichtigt. Die ausgewéahlten
Verfahren sollen als Grundlage fiir eine zukiinftig einfache und systematische Bewertung neu
erzeugter synthetischer Daten dienen. Im Folgenden wird die Auswahl pro Kategorie néher
erlautert.

3.1. Kategorie 1: Strukturunabhangige Bildmerkmale

Da die hier betrachteten Methoden globale Bildmerkmale erfassen, ist zunichst zu bestimmen,
welche dieser Merkmale durch Wettereffekte beeinflusst werden konnen. Mit der Einschrankung
auf Lichteffekte und Regen ergeben sich folgende relevante Einflussgrofien. Lichteffekte wirken
unmittelbar auf die Helligkeit eines Bildes. Auch fallende Regentropfen konnen die Intensitat
einzelner Pixel erhohen [43] und sich dadurch auf die Gesamthelligkeit sowie auf Histogramme
der Helligkeitsverteilung auswirken. Da Regen in der Regel mit Wolken einhergeht, die das
Umgebungslicht reduzieren, ist auBerdem anzunehmen, dass eine allgemeine Abdunkelung in
betroffenen Bildern sichtbar wird.

Neben der Helligkeit stellt auch der Bildkontrast eine relevante Grofe dar. Da dieser den Unter-
schied zwischen den hellsten und dunkelsten Bildbereichen quantifiziert, konnen insbesondere
Lichteffekte wie Lens-Flare oder Schatten den Kontrast beeinflussen. Ebenso ist es plausibel,
dass Regenwolken die Kontrastwerte verdndern. Zusatzlich zu den fallenden Tropfen sind
auch Effekte durch auf Oberflichen haftende Wassertropfen relevant. Diese konnen sowohl auf
Objekten innerhalb der Szene als auch auf der Kameralinse oder vorgelagerten Schutzscheiben
auftreten. Durch Brechung des einfallenden Lichts verursachen sie Bildverzerrungen [44], die
sich in Form von Unschirfe manifestieren konnen. Im Rahmen dieser Arbeit wird untersucht,
inwieweit sich solche Verzerrungen mithilfe von Schéarfemafen erfassen lassen.
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Zusammenfassend werden in dieser Kategorie Methoden zur Bestimmung von Helligkeit,
Kontrast und Bildschérfe eingesetzt. Alle Verfahren werden auf Einzelbilder angewendet, deren
Ergebnisse anschlieBend vergleichend ausgewertet werden. Da diese Methoden ausschlieflich
globale Merkmale liefern, werden die resultierenden Messwerte nicht nur auf Einzelbildern zu
vergleichen, sondern Gruppen von Bildern - beispielsweise reale versus synthetisch erzeugte
Daten — gegeniiberzustellen.

3.2. Kategorie 2: Low-Level Feature Analyse

Methoden dieser Kategorie sind geeignet, strukturelle Eigenschaften von Bildern zu erfassen.
Insbesondere bei Regen wird vermutet, dass zuséatzliche Strukturen entstehen, die sich in den
erkannten Merkmalen widerspiegeln. Sowohl fallende Regentropfen als auch auf Oberflaichen
haftende Tropfen erzeugen neue Konturen und Muster, die mit entsprechenden Verfahren de-
tektiert werden konnen. Auch Lichteffekte konnen die Bildstruktur beeinflussen, beispielsweise
wenn Reflexionen oder Lens-Flare-Effekte vorhandene Strukturen tiberlagern oder verdecken.
In [2] wird gezeigt, dass starkes einfallendes Licht die Bildaufnahme so stark beeintrichtigen
kann, dass kaum noch Strukturen erkennbar sind.

Zur Untersuchung dieser Effekte werden Kantenerkennungs- und Eckendetektionsverfahren
eingesetzt. Konkret kommen der Canny-Algorithmus [30] sowie die Shi-Tomasi-Eckendetektion
[45] zum Einsatz. Analog zur ersten Kategorie werden diese Methoden auf Einzelbilder ange-
wendet, wobei die erzielten Ergebnisse anschlieend vergleichend gegeniibergestellt werden.

3.3. Kategorie 3: Pixel- und Wahrnehmungsahnlichkeit

Im Gegensatz zu den ersten beiden Kategorien basieren die Methoden dieser Gruppe stets auf
dem Vergleich zweier Bilder. Pixelbasierte Verfahren operieren dabei direkt auf den Intensi-
tatswerten einzelner Pixel, wahrend wahrnehmungsbasierte Verfahren komplexere Merkmale
beriicksichtigen und diese zwischen den Bildern vergleichen. Da immer Bildpaare benétigt
werden, ist eine abweichende Gruppierung des Datensatzes erforderlich.

Fiir die pixelbasierten Methoden ist ein Vergleich von Regenbildern untereinander nicht zweck-
maflig, da die Position einzelner Regentropfen zwischen verschiedenen Aufnahmen stark
variiert. Daher werden diese Verfahren genutzt, um Bilder ohne Regen mit Bildern mit Re-
geneffekten zu vergleichen, die jeweils zu dhnlichen Tageszeiten aufgenommen wurden. Der
Vergleich erfolgt getrennt fiir reale und synthetische Bildpaare; die Ergebnisse beider Grup-
pen werden anschlieffend gegeniibergestellt. Als Metriken kommen die Wurzel der mittleren
quadratischen Abweichung Wurzel der mittleren quadratischen Abweichung / englisch: Root
Mean Squared Error (RMSE) und PSNR zum Einsatz, da beide Ansatze in der Bildverarbeitung
weit verbreitet sind.

Auch bei wahrnehmungsbasierten Methoden bestehen Einschrankungen im Umgang mit
Regenbildern. SSIM etwa misst die strukturelle Ahnlichkeit zwischen zwei Bildern auf Basis von
Luminanz, Kontrast und Struktur. Da Strukturen jedoch direkt durch Regentropfen beeinflusst
werden, ist die Interpretation der Ergebnisse beim direkten Vergleich zweier Regenbilder
erschwert. Aus diesem Grund wird auch hier die gleiche Gruppierungsstrategie wie bei den
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pixelbasierten Verfahren angewendet. Die Auswahl passender Bildpaare wird in Kapitel 6.3
naher beschrieben.

3.4. Kategorie 4: Verteilungsahnlichkeit

Wie bereits dargestellt, messen Verfahren dieser Kategorie die Verteilungen von Merkmalen
ganzer Datensatze. Dazu werden in der Regel vortrainierte Modelle eingesetzt, um die Abstédnde
zwischen den Datensédtzen im Merkmalsraum zu bestimmen. Diese Methoden wurden primér
fir die Bewertung synthetischer Datensétze entwickelt, die mit GANs erzeugt wurden, und
sind stark von den Eigenschaften des zugrunde liegenden vortrainierten Modells abhéngig.
Aus diesem Grund werden Anséitze dieser Kategorie im Rahmen der vorliegenden Arbeit nicht
weiter beriicksichtigt.

3.5. Kategorie 5: Klassifikator- und Anwendungsbasiert

Da zu erwarten ist, dass ein Teil der spateren Anwendungen auf ML-Methoden basiert, werden
auch klassifikatorbasierte Verfahren beriicksichtigt. In der Literatur wird gezeigt, dass Klassifi-
katoren ein geeignetes Mittel zum Vergleich von realen und synthetischen Bilddaten darstellen
und zudem Aufschluss iiber die Reaktion von Deep-Learning-Netzen auf solche Daten geben
konnen [23]. In diesem Zusammenhang werden zwei Ansatze verfolgt.

Im ersten Ansatz wird ein Klassifikator trainiert, der vier Klassen unterscheidet: real + klares
Wetter, real + Regen, synthetisch + klares Wetter sowie synthetisch + Regen. Ziel ist es, die
Unterscheidbarkeit zwischen realen und synthetischen Daten zu quantifizieren. Geringere
Klassifikationsleistungen deuten dabei auf eine grofiere Ahnlichkeit der Daten hin [23].

Der zweite Ansatz orientiert sich an der Cross-Dataset-Generalization-Methode [22]. Hierbei
werden zwei Modelle mit identischer Netzwerkarchitektur verwendet. Das erste Modell wird
auf realen Daten trainiert, das zweite auf synthetischen. Beide Modelle lernen, zwischen klarem
Wetter und Regen zu unterscheiden, und werden anschlieflend jeweils auf dem jeweils anderen
Datensatz evaluiert. Auf diese Weise lasst sich untersuchen, inwieweit sich auf synthetischen
Daten trainierte Modelle auf reale Daten tibertragen lassen und umgekehrt.
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Kapitel 4.

Grundlagen

Zur Einordnung der in dieser Arbeit eingesetzten Methoden und Verfahren werden in diesem
Kapitel die erforderlichen theoretischen und technischen Grundlagen dargestellt. Zunachst
werden die fiir die Arbeit relevanten Wetterphanomene erlautert. AnschliefBend erfolgt eine
Beschreibung der Unreal Engine mit ihren Méglichkeiten zur Simulation von Wetterbedingun-
gen. Abschlieflend werden die in Kapitel 3 ausgewéhlten Methoden sowie die ihnen zugrunde
liegenden mathematischen Konzepte vorgestellt.

4.1. Wetter

Wie zuvor dargestellt, konnen verschiedene Wetterphdnomene die mit Kameras erfassten
Bilder mafigeblich beeinflussen. Um eine realitdtsnahe Simulation solcher Phanomene zu
ermoglichen, ist zunachst ein Verstandnis ihrer Eigenschaften und Wirkungen erforderlich.
Da fiir diese Arbeit lediglich ein begrenzter Erhebungszeitraum im Frithjahr und Sommer
zur Verfiigung steht, wird angenommen, dass kein realer Datensatz zu Nebel, Schnee, Hagel
oder vergleichbaren Wetterbedingungen erstellt werden kann. Daher konzentriert sich die
Betrachtung auf Regeneffekte sowie auf Lichteffekte, die durch den Sonnenstand bei klarem
Wetter verursacht werden. Diese beiden Phdnomene werden im Folgenden néher erlautert.

4.1.1. Regen

Niederschlag in flissiger Form wird allgemein als Regen bezeichnet [46]. Regen kann jedoch
anhand verschiedener Merkmale, wie der Tropfengrofle oder der Niederschlagsintensitét,
differenziert werden. Im Folgenden werden zunachst die Fallgeschwindigkeit von Regentropfen,
die gangigen Kategorisierungen sowie die Auswirkungen auf mit Kameras aufgenommene
Bilder erlautert.

Fallgeschwindigkeit von Regentropfen

Regen entsteht, wenn die Wassertropfchen in einer Wolke so groff werden, dass sie nicht
langer durch Luftreibung oder Aufwinde in der Schwebe gehalten werden konnen. Die Ge-
schwindigkeit, mit der ein Tropfen anschlieffend zu Boden fillt, hangt mafigeblich von seinem
Durchmesser ab [47]. Kleine Tropfen erreichen dabei geringere Endgeschwindigkeiten als
grofie Tropfen. Allerdings besitzen auch grofie Tropfen eine maximale Fallgeschwindigkeit, da
sich ihre Form wahrend des Falls verdndert [48]. Wahrend kleine Tropfen nahezu kugelférmig
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bleiben, werden groflere Tropfen durch den Luftwiderstand abgeflacht, wodurch der Stromungs-
widerstand zunimmt. Bei Tropfendurchmessern von etwa fiinf Millimetern oder mehr kommt
es zudem haufig zu Instabilitaten, die zum Zerfall in kleinere Tropfen fithren [49]. Dabei bildet
sich zunachst eine Einbuchtung an der Unterseite, die schlieBlich zum Aufbrechen des Trop-
fens fithrt. Da Tropfen mit einem Durchmesser iiber fiinf Millimetern in der Natur nur selten
auftreten [46], sind sie fiir die Betrachtung der Endgeschwindigkeit von geringerer Relevanz.
Typischerweise erreichen Tropfen mit weniger als 0,5 mm Durchmesser Endgeschwindigkeiten
von etwa 2 m/s, wahrend grofiere Tropfen bis 5 mm Durchmesser Geschwindigkeiten von bis
zu 9 m/s erreichen konnen [47]. Fur die weitere Arbeit wird ein Durchschnittswert von etwa
6 m/s fiir Tropfen mit mehr als 0,5 mm Durchmesser angenommen, da sehr gro3e Tropfen
vergleichsweise selten vorkommen.

Kategorisierungen

Die Einteilung von Regen kann zunéchst anhand der Tropfengrofle erfolgen. Tropfen mit
einem Durchmesser kleiner als 0,5 mm werden als Sprithregen beziehungsweise Nieselregen
bezeichnet. Fiur groflere Tropfen mit einem Durchmesser iiber 0,5 mm wird allgemein die
Bezeichnung Regen verwendet [46].

Dariiber hinaus erfolgt eine Klassifikation nach der Niederschlagsintensitat. Diese beschreibt
die gefallene Wassermenge in Form einer Niederschlagshéhe pro Zeiteinheit, typischerweise
angegeben in Millimetern. Der Wert bezieht sich darauf, wie hoch die Wassersaule auf einer
horizontalen Fliche stinde, wenn kein Wasser abfliefen, versickern oder verdunsten wirde
[50]. Die Angabe ldsst sich unmittelbar in Liter pro Quadratmeter umrechnen, wobei 1 mm
Niederschlagshéhe dem Aquivalent von 1//m? entspricht.

Tabelle 4.1.: Einteilung von Regen entsprechend der Niederschlagsintensitat entsprechend [1].

Regentyp/-intensitat | Niederschlagshohe pro Stunde (mm/h)
leichter Sprithregen <0,1
mafiger Sprithregen 0,1-0,5
starker Sprithregen >0,5
leichter Regen <25
mafliger Regen 2,5-10
starker Regen 10 - 50
sehr starker Regen >50

Sowohl Sprithregen als auch Regen werden anhand der Intensitét in die Kategorien leicht,
maflig und stark unterteilt. Fiir Regen existiert zusatzlich die Kategorie sehr stark [1]. Die
entsprechenden Einteilungen sind in Tabelle 4.1 zusammengefasst.

Auswirkungen auf Kamerabilder

Regen kann sich auf unterschiedliche Weise in Bildern bemerkbar machen. Wie in [43] be-
schrieben, erscheinen fallende Tropfen bis zu einer bestimmten, von den Kameraeigenschaften
abhéngigen Entfernung als helle Strukturen im Bild (vgl. Abbildung 4.1a). Ab grof3erer Ent-
fernung wirkt der Niederschlag dhnlich wie Nebel. Da Nebel im Rahmen dieser Arbeit nicht
berticksichtigt wird, wird dieser Effekt nicht weiter vertieft. Eine weitere Auswirkung ergibt
sich, wenn Tropfen auf Oberflachen auftreffen und dort haften bleiben, bis sie entweder abflie-
en oder verdunsten. Solche Tropfen konnen das Erscheinungsbild der betroffenen Oberflaichen
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(a) Fallenden  Regentropfen (b) Regentropfen auf einem Ob- (c) Regentropfen auf der Kame-
(weifle Streifen). jekt. ralinse.

Abbildung 4.1.: Beispiele fiir die in dieser Arbeit berticksichtigten Effekte durch Regen.

deutlich verdandern, wie in Abbildung 4.1b dargestellt. Eine besondere Form dieser Beeinflus-
sung tritt auf, wenn Tropfen direkt auf die Kameralinse oder - sofern eine Scheibe vorgeschaltet
ist — auf die Scheibenoberfliche treffen. In diesem Fall konnen sie einen erheblichen Teil des
Bildes einnehmen, Farbverinderungen hervorrufen oder Bildverzerrungen verursachen (vgl.
Abbildung 4.1c) [44]. Zusétzlich konnen auch durch Regen entstandene Pfiitzen zu relevanten
Bildartefakten fithren. Aus der Luft betrachtet erzeugen sie storende Reflexionen [51], wihrend
sie am Boden durch Spritzwasser erhebliche Bildbeeintrachtigungen hervorrufen kénnen [52].
Da diese Effekte durch Pfiitzen jedoch iiber den Rahmen einer einfachen Regensimulation
hinausgehen und auch in realen Datensitzen nur schwer kontrollierbar sind, werden sie in
dieser Arbeit nicht weiter untersucht.

4.1.2. Lichteffekte bei klarem Wetter

Lichteffekte bei klarem Wetter entstehen durch das Zusammenspiel von Sonnenstand und
Umgebungsbedingungen. Im einfachsten Fall ergibt sich der Einfluss allein aus der Position der
Sonne. Beispiele fiir tageszeitabhéngige Effekte sind farbliche Veranderungen von Objekten
tiber den Tag [53]. Auch die Dammerung z&hlt hierzu, da das verringerte Umgebungslicht zu
dunkleren Bildern und einer reduzierten Erkennbarkeit von Strukturen fithrt. Tagsiiber stellt
der Schattenwurf einen der pragnantesten Effekte dar. Dieser ist ebenfalls von der Tageszeit
abhangig und sollte in einer Simulation realitdtsnah nachgebildet werden. Schatten beeinflussen
Bilder auf vielfaltige Weise und fithren unter anderem zu Unterschieden in Helligkeit und
Farbwahrnehmung zwischen beschatteten und unbeschatteten Regionen [54]. Weitere relevante
Lichteffekte sind beispielsweise Lens Flare, der auftritt, wenn eine Kamera direkt auf eine starke
Lichtquelle ausgerichtet ist und dadurch helle Flecken im Bild entstehen [55], sowie Reflexionen.
Letztere konnen sowohl durch spiegelnde Oberflachen in der Umgebung hervorgerufen werden
als auch durch reflektiertes Licht, das sich in Form von Punkten, Streifen oder Flachen auf
anderen Objekten abbildet [37]. Alle genannten Effekte beeinflussen Bildeigenschaften wie
Helligkeit, Farbwirkung und Kontraste in aufgenommenen Bildern und sind daher auch fiir die
Bildauswertung von Bedeutung.
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4.2. Wettersimulationen in der Unreal Engine

Fir die in dieser Arbeit durchgefithrten Untersuchungen bildet die Unreal Engine eine tech-
nische Basis. In diesem Kapitel werden zunichst die wesentlichen Eigenschaften der Engine
vorgestellt, die fiir die Simulation von Umwelteinfliissen und deren Auswertung relevant sind.
Anschlieflend wird erlautert, wie in der Unreal Engine Lichteffekte und Regen simuliert werden
koénnen.

4.2.1. Unreal Engine 5.3

In dieser Arbeit wird die Unreal Engine 5.3 eingesetzt [56]. Die Unreal Engine wird von Epic
Games entwickelt und wurde urspriinglich als Spiele-Engine konzipiert. Mittlerweile findet sie
auch in zahlreichen anderen Bereichen Anwendung, darunter Film- und Fernsehen, Live-Events,
Architektur, Automobilindustrie und Simulationen [57]. Die Kombination aus Echtzeitfdhigkeit
und einer Bildqualitat auf dem Stand der Technik macht die Engine fiir viele Anwendungsfelder
attraktiv. Ein weiterer Vorteil besteht in der Flexibilitidt der Programmierung: Neben nativer
C++-Entwicklung kénnen auch mit dem Blueprint-System, einer visuellen Skriptsprache, eigene
Funktionen implementiert werden [58]. Dariiber hinaus bietet die Unreal Engine eine Vielzahl
integrierter Funktionen, beispielsweise zur Generierung von Materialien, Partikeleffekten oder
komplexen Animationen. Uber den integrierten Marketplace kann zusitzlich auf eine breite
Palette von Assets und Erweiterungen aus der Community zugegriffen werden [59].

4.2.2. Regeneffekte

Wie in Kapitel 2.2 beschrieben, existieren verschiedene Ansatze zur synthetischen Nachbildung
von Regen. In der Unreal Engine wird Regen typischerweise als Partikeleffekt dargestellt,
wofiir das Niagara-System verwendet wird [60]. Regentropfen werden dabei meistens als
langliche Partikel eingestellt und das Niagara-System wird in einer bestimmten Region des
Raums platziert, sodass der Eindruck fallender Tropfen entsteht [61]. Das Niagara-System
erlaubt eine Vielzahl an Konfigurationen und kann durch Blueprints oder Skripte flexibel
erweitert werden, um gewiinschte Effekte individuell anzupassen. Zwar lasst sich ein vollstandig
physikalisch korrekter Regen damit nicht realisieren, jedoch erméglichen die umfangreichen
Einstellungsméglichkeiten eine visuell iiberzeugende und anwendungsorientierte Simulation.

4.2.3. Lichteffekte

Fir die Unreal Engine existieren Plugins, die den Sonnenstand in Abhéangigkeit von den
geografischen Koordinaten sowie der Tageszeit berechnen kénnen [62]. Dariiber hinaus lassen
sich Umgebungslicht und weitere Beleuchtungsparameter direkt in der Engine konfigurieren.
Auch der Schattenwurf ist standardmaflig implementiert und erfordert keine zusatzlichen
Anpassungen. Der Effekt des Lens Flares kann in den Kameraeinstellungen aktiviert werden
[63], wird jedoch im Rahmen dieser Arbeit nicht weiter berticksichtigt. Reflexionen stellen eine
groflere Herausforderung dar, da hierfiir reflektierende Materialien an den relevanten Objekten
definiert werden missen und die Berechnung selbst mit hohem Rechenaufwand verbunden
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ist. Geeignet fiir Reflexionen ist das Lumen-System der Unreal Engine [64] Aufgrund dieser
Komplexitat werden Reflexionen in dieser Arbeit nicht weiter betrachtet.

4.3. Ausgewahlte Differenzanalysemethoden

Im Folgenden werden die zuvor ausgewahlten Differenzanalysemethoden naher erlautert, um
ein grundlegendes Verstdndnis ihrer Funktionsweise zu schaffen. Dazu werden die jeweiligen
mathematischen Grundlagen dargestellt und, soweit erforderlich, durch Gleichungen veran-
schaulicht. Die Erkldrungen sind bewusst auf eine konzeptionelle Ebene beschriankt und sollen
keine vollstandige technische Implementierung wiedergeben, sondern die fiir das Verstdndnis
der spiateren Anwendung wesentlichen Aspekte vermitteln.

4.3.1. Helligkeit

Die Helligkeit eines Bildes beschreibt dessen Gesamthelligkeit und bestimmt, wie hell oder
dunkel ein Bild wahrgenommen wird. Sie beeinflusst unmittelbar die Erkennbarkeit von Struk-
turen und die subjektive Klarheit des Bildes. In digitalen Bildern wird die Helligkeit durch die
Pixelwerte reprasentiert, wobei ein vollstindig weifles Bild den hochsten und ein vollstandig
schwarzes Bild den niedrigsten Wert aufweist.

Eine standardisierte Methode zur Berechnung der Bildhelligkeit existiert nicht [65][66]. Ins-
besondere bei Farbbildern werden die Kanéle unterschiedlich behandelt: Entweder wird die
Helligkeit fiir jeden Kanal separat bestimmt und anschlieffend kombiniert, oder das Bild wird
zunéchst in ein Graustufenbild mit nur einem Kanal umgewandelt. Auch die Berechnungsan-
satze variieren. Neben der Summation und Normalisierung der Pixelwerte werden haufig das
arithmetische Mittel oder das quadratische Mittel verwendet.

Im Rahmen dieser Arbeit wird die Helligkeit tiber das quadratische Mittel (Quadratisches Mittel
/ englisch: Root Mean Square (RMS)) bestimmt. Die Berechnung erfolgt nach Gleichung 4.1
[66]:

n

L 1
Helligkeitgys = - lez (4.1)

i=1
Hierbei bezeichnet x; den Wert des i-ten Pixels und »n die Gesamtzahl aller Pixel.

Die resultierenden Helligkeitswerte werden tiblicherweise entweder auf einer Skala von 0,0 bis
1,0 oder von 0 bis 255 angegeben. In dieser Arbeit wird eine Skala von 0 bis 255 verwendet.

4.3.2. Kontrast

Der Kontrast eines Bildes wird — dhnlich wie die Helligkeit — auf Grundlage der Pixelwerte
bestimmt. Er beschreibt den Unterschied zwischen hellen und dunklen Bereichen eines Bildes
und beeinflusst damit maf3geblich die Sichtbarkeit von Details. Fiir die Bestimmung des Kon-
trasts existieren verschiedene Ansitze, die je nach Anwendungsfall eingesetzt werden [26]. In
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dieser Arbeit wird der RMS-Kontrast verwendet. Ein Vorteil dieser Definition besteht darin,
dass sie unabhéngig von der raumlichen Verteilung der Kontraste im Bild ist und somit eine
globale Kennzahl liefert [67].

Der RMS-Kontrast entspricht der Standardabweichung der Pixelwerte eines Bildes. Er berechnet

sich nach Gleichung 4.2:
1 n
Kontrastgys = | — Z(xl- —X)? (4.2)
n
i=1

Hierbei bezeichnet n die Gesamtzahl der Pixel, x; den Wert des i-ten Pixels und X den Mittelwert
aller Pixelwerte.

4.3.3. Bildscharfe

Die Bildschirfe beschreibt den Grad, mit dem feine Details in einem Bild erkennbar sind.
Allgemein gilt: starke Intensitatsschwankungen zwischen benachbarten Pixeln deuten auf
eine hohe Detailgenauigkeit hin, wéhrend geringe Unterschiede auf Unschérfe hinweisen. Zur
Berechnung der Bildschérfe existieren verschiedene Methoden [68]. Im Folgenden werden zwei
Ansitze naher erlautert.

MLV Bildschiarfe

Die Methode der Maximalen lokalen Variation (Maximale lokale Variation / englisch: Maximum
Local Variation (MLV)) [68] bestimmt die Schérfe durch einen direkten Vergleich jedes Pixels
mit seinen Nachbarpixeln. Fiir jeden Pixel wird dabei die groite Abweichung zum lokalen
Umfeld berechnet:

MLV (1) = {max|l;j = I.y|lx =i-1,i,i+ L;y=j—-1,j,j+1} (4.3)

Hierbei bezeichnet /; ; den Pixelwert an der Position (7, j) und /., die Werte der acht benach-
barten Pixel. Anschlieflend wird die Standardabweichung der so bestimmten Maximalwerte
berechnet. Je scharfer ein Bild ist, desto grofler ist diese Standardabweichung, da deutliche In-
tensitatsunterschiede zwischen einzelnen Pixeln und deren Nachbarschaft auftreten. Unscharfe
Bilder hingegen weisen geringere Unterschiede auf.

Laplace Bildschirfe

Ein weiter verbreiteter Ansatz ist es die Messung der Bildschérfe auf dem Laplace-Operator
zu basieren [69]. Der Laplace-Operator wird in der Bildanalyse haufig zur Kantenerkennung
eingesetzt, da er Bildbereiche mit starken Intensitatsainderungen hervorhebt. Diese Eigenschaft
lasst sich nutzen, indem die Scharfe eines Bildes tiber die Standardabweichung der durch den
Laplace-Operator berechneten Werte bestimmt wird. Eine hohe Standardabweichung weist
dabei auf ein hohes Maf3 an Scharfe hin, da viele deutliche Kanten vorhanden sind.
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4.3.4. Canny-Algorithmus

Fiir Kantendetektionsverfahren werden in der Literatur drei wesentliche Kriterien hervorgeho-
ben [30]. Zum einen sollte die Fehlerrate moglichst gering sein, sodass weder Kanten iibersehen
noch falschlicherweise Kanten detektiert werden. Zweitens ist eine prazise Lokalisierung erfor-
derlich, das heiflt der Abstand zwischen den detektierten und den tatséchlichen Kanten sollte
minimal sein. Das letzte Kriterium sagt aus, dass das Verfahren eine eindeutige Antwort liefern
sollte, d. h. jede Kante sollte hochstens einmal erkannt werden.

Ein weit verbreitetes und robustes Verfahren, das diese Anforderungen beriicksichtigt, ist der
Canny-Algorithmus [30]. Zuerst werden fiir jedes Pixel der horizontale und vertikale Intensitats-
gradient berechnet, aus denen sich sowohl die Gradientenstarke als auch die Gradientenrichtung
bestimmt wird. Anschlieend erfolgt der Schritt der Nicht-Maximum-Unterdriickung, bei dem
lokale Maxima entlang der Gradientenrichtung beibehalten und alle anderen Pixel unterdriickt
werden. Im letzten Schritt wird ein Verfahren mit zwei Schwellwerten (Hysterese-Schwellen)
angewendet: Pixel mit einer Gradientenstarke oberhalb des hoheren Schwellwertes werden als
Kantenpixel klassifiziert. Pixel mit einer Gradientenstarke zwischen den beiden Schwellwerten
werden nur dann als Kantenpixel beriicksichtigt, wenn sie mit bereits als sicher eingestuften
Kanten verbunden sind. Alle ibrigen Pixel werden verworfen.

Da der Canny-Algorithmus lediglich einzelne Pixel markiert, die auf Kanten liegen, jedoch
keine vollstindigen geometrischen Strukturen liefert, sind weitere Verfahren notwendig, um die
erkannten Kanten als Linien zu beschreiben. Hierfiir eignet sich z.B. die Hough-Transformation
[70], ein globales Verfahren zur Erkennung verschiedener geometrischer Figuren in einem
bindren Gradientenbild. Dabei wird ein Dualraum definiert, in den fiir jedes als Kantenpixel er-
kannte Bildpixel alle Parameterkombinationen der gesuchten Figuren eingetragen werden. Zur
Erkennung von Geraden kann beispielsweise die hessische Normalform (Gleichung 4.4) genutzt
werden. Der Winkel & und der euklidische Abstand d bilden in diesem Fall die Parameter.

d =x-cos(a) +y-sin(a) (4.4)

Fiir jedes Kantenpixel werden alle Parameterkombinationen in den Dualraum eingetragen, die
die Gleichung erfiillen. Der so entstehende Dualraum fungiert als ,Voting-Matrix": Fiir jede
giiltige Parameterkombination wird der Zahler um eins erhoht. Nach Abschluss des Verfahrens
werden die Parameter mit den hochsten Werten als erkannte geometrische Figuren ausgegeben,
im Fall der Geradenerkennung also als Linien.

4.3.5. Shi-Tomasi Eckendetektion

Obwohl Verfahren wie die Shi-Tomasi-Eckendetektion haufig als reine Eckendetektionsal-
gorithmen bezeichnet werden, detektieren sie in Wirklichkeit allgemein interessante Punkte,
die durch eine eindeutige Position charakterisiert sind und wiederholt zuverlassig erkannt
werden konnen [45]. Diese Punkte sind oft Ecken, konnen aber ebenso isolierte Punkte oder
andere markante Bildstellen sein. Charakteristisch ist, dass an solchen Punkten Intensitits-
anderungen in mehreren Richtungen auftreten, wiahrend Kanten lediglich eine signifikante
Intensitatsanderung in einer Richtung aufweisen.
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Zur Bestimmung interessanter Punkte wird bei der Shi-Tomasi-Methode ein Fenster vorge-
gebener Grofle (z. B. 3x3, 5x5 oder 7x7 Pixel) iiber das Bild verschoben. Innerhalb dieses
Fensters werden die Gradienten in x- und y-Richtung berechnet. Auf dieser Grundlage wird
die Strukturmatrix M gebildet:

Sox ) ol y) Ly

M= v ol Swty)?

(4.5)

Dabei bezeichnet w(x,y) eine mogliche Gewichtungsfunktion, beispielsweise eine Gauf3-
Gewichtung, die eine Glattung innerhalb des Fensters bewirkt. Ein Pixel im Zentrum des
Fensters wird als Ecke klassifiziert, wenn der kleinere Eigenwert der Matrix M einen vorgege-
benen Schwellenwert tiberschreitet [45]. Durch diese Definition konnen auch gezielt die besten
N Punkte ausgewahlt werden.

4.3.6. RMSE

Die RMSE-Methode ist ein weit verbreitetes Maf3 zur Quantifizierung der Unterschiede zwischen
zwei Bildern [37]. Trotz ihrer Popularitat weist die RMSE-Methode einige Einschrankungen auf.
Da die Berechnung ausschliellich auf einem Pixel-zu-Pixel-Vergleich beruht, werden struktu-
relle Informationen nicht beriicksichtigt. Zudem zeigt sich eine nur geringe Ubereinstimmung
zwischen RMSE-Werten und der menschlichen Wahrnehmung von Bilddhnlichkeit. Grundsatz-
lich gilt: je niedriger der RMSE-Wert, desto dhnlicher sind sich die verglichenen Bilder. Die
Berechnung erfolgt nach Gleichung 4.6:

RMSE = J % ;(xi — )2 (4.6)

Hierbei bezeichnet n die Anzahl aller Pixel im Bild, x; den Wert des i-ten Pixels des ersten
Bildes und y; den entsprechenden Wert des zweiten Bildes.

In dieser Arbeit wird die Normalisierte Wurzel der mittleren quadratischen Abweichung
(Normalisierte Wurzel der mittleren quadratischen Abweichung / englisch: Normalized Root
Mean Squared Error (NRMSE)) als Methode verwendet. Fiir die Normalisierung existiert keine
einheitliche Definition; je nach Anwendung werden unterschiedliche Varianten eingesetzt. In
dieser Arbeit erfolgt die Normalisierung iiber die gemittelte euklidische Norm des Originalbildes,
entsprechend der Implementierung in der Python-Bibliothek scikit-image [71].

4.3.7. PSNR

Die PSNR-Methode ist eine klassische Metrik, die insbesondere zur Bewertung der Signalqualitat
bei Ubertragungen eingesetzt wird [72]. Sie beschreibt das Verhiltnis zwischen der maximal
moglichen Signalstarke und der Stéarke des Storsignals, wobei letzteres durch den MSE berechnet
wird. Da es sich erneut um einen Pixel-zu-Pixel-Vergleich handelt, ist die Metrik nicht in der
Lage, strukturelle Unterschiede zwischen Bildern zu erfassen. Zudem zeigt sie eine geringe
Ubereinstimmung mit der menschlichen Wahrnehmung von Bildqualitit [38]. Die Berechnung
erfolgt nach Gleichung 4.7:
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PSNR =20 - log,,(MAX) — 10 - log,,(MSE) (4.7)

Hierbei steht M AX fir den maximal moglichen Pixelwert des Bildes. Die Berechnung des M SE
entspricht dem Ausdruck unter der Wurzel in Gleichung 4.6. Die Ergebnisse von PSNR werden
in Dezibel (dB) angegeben. Ein héherer PSNR-Wert weist dabei auf eine grofiere Ahnlichkeit
der verglichenen Bilder hin.

4.3.8. SSIM

Der Index struktureller Ahnlichkeit (SSIM) ist ein wahrnehmungsbasiertes Modell zur Be-
wertung der Ahnlichkeit zweier Bilder [38]. Ziel dieser Metrik ist es, die Bildqualitit so zu
quantifizieren, dass sie besser mit der menschlichen Wahrnehmung tibereinstimmt als klassische
Pixel-differenzbasierte Mafle wie MSE oder PSNR. Dabei werden auch wahrnehmungspsycho-
logische Effekte beriicksichtigt, etwa die Helligkeitsmaskierung (Bildstérungen erscheinen in
hellen Bildbereichen weniger auffillig) und die Kontrastmaskierung (Bildstérungen sind in
kontrastreichen Regionen schwerer wahrzunehmen).

Die Berechnung von SSIM erfolgt lokal auf sogenannten Fenstern, also Bildausschnitten fester
Grofle. Fiir jedes Fenster werden drei Komponenten bestimmt: Leuchtdichte, Kontrast und
Struktur. Jede dieser Komponenten wird durch eine Vergleichsfunktion beschrieben:

2pxpy + €1

Leuchtdichte: [(x, y) = ——— (4.8)
My + py + ¢y
200y + ¢
Kontrast: ¢(x,y) = ———— (4.9)
Oy + 0y +co
Oxy + ¢
Struktur: s(x,y) = T (4.10)
X0y + C3
Die drei Komponenten werden anschlieffend zu einem Gesamtwert kombiniert:
SSIM (x,y) = [1(x, )] - [e(e, )P - [s(x, 117 (4.11)

Hierbei bezeichnen x und y zwei gleich grofle Bildausschnitte aus den zu vergleichenden
Bildern. y, und uy sind die Mittelwerte der Pixelwerte, o, und o die Standardabweichungen,
und oy, die Kovarianz zwischen beiden Fenstern. Die Konstanten c1, ¢; und c¢3 dienen der
Stabilisierung, um Divisionen durch kleine Nenner zu vermeiden. Mit den Exponenten «, 8
und y wird die relative Gewichtung der drei Komponenten gesteuert.

Das Ergebnis von SSIM liegt im Wertebereich von 0 bis 1, wobei der Wert 1 nur bei vollstandig
identischen Bildern erreicht wird. In der Praxis wird SSIM iiblicherweise auf Graustufenbil-
dern angewendet, Erweiterungen fiir Farb- und Multi-Skalen-Analysen sind jedoch ebenfalls
verfiugbar [38][72].
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4.3.9. Klassifizierer mit ResNet

ResNet ist eine auf Convolutional Neural Networks (CNNs) basierende Architektur [20]. Bei
tiefen CNN-Architekturen kann das sogenannte Problem des Verschwindens der Gradienten
auftreten. Dabei werden die Gradienten wahrend der Backpropagation in den frithen Schichten
des Netzwerks so stark abgeschwicht, dass die Gewichte kaum noch angepasst werden kénnen
und das Training dadurch erheblich erschwert wird [73]. Zur Losung dieses Problems wurde in
ResNet-Architekturen ein neuer Baustein eingefiihrt: der Residual Block. Dieser enthalt soge-
nannte Shortcut-Verbindungen, die nicht aufeinanderfolgende Schichten direkt miteinander
verbinden. Auf diese Weise konnen Schichten, die die Modellleistung verschlechtern, effektiv
umgangen werden und ein Verschwinden der Gradienten verhindert werden [20].

In dieser Arbeit wird ResNet-18 verwendet, eine Variante mit insgesamt 18 Schichten, die
sowohl Faltungsschichten (Convolutional Layers) als auch Residual-Blocke umfasst.

23



Kapitel 5.

Generierung der realen und
synthetischen Datensatze

Fiir eine valide Differenzanalyse ist ein Datensatz erforderlich, bei dem nicht wetterbedingte
Einflussfaktoren minimiert sind. Nur unter dieser Voraussetzung kann angenommen werden,
dass beobachtete Unterschiede in der Auswertung auf das Wetter und die Simulation dessen zu-
riickzufithren sind. Die Nichtexistenz eines solchen Datensatzes in der Literatur wird in Kapitel
2 erlautert. Im vorliegenden Kapitel wird zunachst der Prozess zur Erzeugung geeigneter realer
und synthetischer Datensatze beschrieben. Anschlieffend werden die generierten Datensétze
charakterisiert.

5.1. Versuchsaufbau und Simulation

Zur Minimierung nicht wetterbedingter Einfliisse und zur Erzielung einer realistischen Nach-
bildung des Versuchsaufbaus in der Simulation werden Bilder eines statischen Motivs erstellt.
Zudem wird die Kamera in einer festen Position fixiert, um Bewegungseinfliisse auszuschlie-
fen. Neben der Reduzierung unerwiinschter Einfliisse sind genaue Wetteraufzeichnungen
von wesentlicher Bedeutung, um reale und synthetische Datensiatze sinnvoll zu vergleichen.
Im Folgenden wird zunéchst das neu entwickelte Kalibriermuster, welches als Motiv dient,
vorgestellt. AnschlieSend werden die verwendeten Wetterdaten detailliert beschrieben, gefolgt
von der Beschreibung des realen Aufbaus und der Simulation.

5.1.1. Kalibriermuster

Kalibriermuster konnen eine breite Palette an statischen Mustern umfassen. In bestimmten
Anwendungsbereichen, wie der Kamerakalibrierung, im Film und der Fernsehtechnik, haben
sich jedoch spezifische Muster bewahrt. Diese Muster dienen zur Bestimmung wichtiger
Parameter wie der Auflésung, der Unschérfe an den Ecken und der Farbeinstellungen.

Ein Beispiel fiir solche Muster ist das PM5544-Testmuster von Philips, das eine Vielzahl von Ein-
stellungen erméglicht [74]. Dazu gehoren unter anderem die Auflosung und Farbeinstellungen,
die mithilfe des von der Européischen Rundfunkunion (Europaische Rundfunkunion / englisch:
European Broadcasting Union (EBU)) vorgestellten EBU-Farbbalkensignals [75] vorgenommen
werden konnen. Ein weiteres Beispiel ist das Electronic Industries Alliance (EIA)-Resolution-
Chart der Electronic Industries Alliance, das sowohl in der Fernsehtechnik als auch in der
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Abbildung 5.1.: Kalibriermuster mit vier Bereichen (Schachbrettmuster, Farbskalen + TV-Linien,
Hexagonmuster, Bereich mit zusatzlichen Mustern fiir weitere Testmoglichkei-
ten)

Kameratechnik Anwendung findet [76]. Das Muster beinhaltet unter anderem TV-Linien, die
aus abwechselnd schwarzen und weilen Balken mit fester Breite bestehen [77]. Durch die Mes-
sung der minimalen Breite dieser Balken, bei der sie noch als separate Linien erkennbar sind,
kann die Auflésung einer Kamera bestimmt werden. Historisch wurden TV-Linien verwendet,
um die Auflosung von Analogkameras zu spezifizieren.

Der volle Umfang solcher Standard-Testkarten ist im Rahmen dieses Projekts mit dem Fokus
auf die Untersuchung von Wettereffekten in Bildern nicht von Interesse. Daher wird ein eigenes
Muster entwickelt. Dieses umfasst eine Vielzahl von Testbereichen mit unterschiedlichen
Mustern und Farben. Ziel ist es, ein Kalibriermuster zu schaffen, das eine umfassende Bewertung
verschiedener Methoden erméglicht, die iiber die Grenzen dieses Projekts hinausgehen. Das
quadratische Kalibriermuster wird, wie in Abbildung 5.1 dargestellt, in vier separate Bereiche
unterteilt, die im Folgenden detailliert beschrieben werden.

Bereich oben links

In diesem Bereich ist ein Schachbrettmuster abgebildet, das sich ideal fiir die Messung von
Kontrasten zwischen schwarz und weif} eignet. Dies kann besonders interessant fiir die Untersu-
chung von Regen sein, da Regentropfen in Bildern eine Aufhellung einzelner Pixel verursachen
konnen, wie in der [43] erwahnt wird. Dartuiber hinaus weist ein Schachbrettmuster klar defi-
nierte Kanten und Ecken auf, die durch Regentropfen verzerrt oder gestort werden konnen.

Bereich oben rechts

Dieser Bereich des Kalibriermusters ist in verschiedene Muster aufgeteilt. Es gibt eine Skala
verschiedener Grautone und einen Bereich mit den Farben gelb, cyan, griin, magenta, rot und
blau. Diese Skalen sind angelehnt an die Farbbalkensignale, die beim PM5544 Testmuster ver-
wendet wurden. Damit die Farben korrekt gedruckt werden, werden diese im Cyan, Magenta,
Gelb, Schwarz / englisch: Cyan, Magenta, Yellow, Key (CMYK)-Format (Cyan, Magenta, Gelb
Schwarz) angegeben. Fiir die Simulation werden sie anschliefend ins RGB-Format umgewan-
delt. Die Farbskalen kénnen genutzt werden, um Verdnderungen der Farben durch verschiedene
Lichtverhaltnisse sowie Regen oder andere Witterungsbedingungen zu untersuchen. Zwischen
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den Farbskalen sind horizontale und vertikale TV-Linien eingefiigt. Fiir das entworfene Ka-
libriermuster dienen die TV-Linien dazu, die Auflésung zwischen realen und synthetischen
Bildern zu vergleichen, sowie auch hier um Effekte verschiedener Lichtverhiltnisse oder von
Regen zu erkennen.

Bereich unten links

Im unteren linken Bereich des Kalibriermusters sind Hexagone zu erkennen, die dazu dienen,
die Auswirkung von z.B. Regen auch auf nicht horizontal oder vertikal verlaufende Kanten
zu uUberpriifen. Dieses Muster ist dazu gedacht, das dariiber liegende Schachbrettmuster zu
erganzen.

Bereich unten rechts

In diesem Bereich sind diverse Formen angeordnet. Neben Kreisen, die als Ergadnzung zu den
Schachbrett- und Wabenmustern dienen, sind zwei gestrichelte Linien zu sehen, die dhnlich
wie die TV-Linien zur Auflésungsbestimmung verwendet werden konnen. Dariiber hinaus
sind Buchstaben und Zahlen in diesem Bereich enthalten. Dieser Bereich ist dazu bestimmit,
die anderen drei Bereiche zu erginzen und ermoglicht weitere Tests, wie beispielsweise die
Erkennung von Buchstaben durch ML-Methoden, die im Kontext dieser Arbeit jedoch nicht
beriicksichtigt werden.

5.1.2. Wetteraufzeichnungen

Zur korrekten Zuordnung der realen Bilder zu den entsprechenden Wetterphanomenen und
zur Bestimmung ihrer Relevanz fiir das Projekt sind Wetteraufzeichnungen erforderlich.

Auswahl der genutzten Wetterdaten

Da keine eigene Wetterstation mit Logfunktion vorhanden ist, miissen externe Wetterdaten
verwendet werden. Diese miissen bestimmte Anforderungen erfiillen: Die Meldungen sollten
in kurzen Zeitintervallen erfolgen, um die genaue Wetterlage fiir die aufgenommenen Bil-
der bestimmen zu konnen. Zudem sollte die Messstation in der Nahe des DLR-Geldndes in
Braunschweig liegen, wo der praktische Versuchsaufbau eingerichtet wird. Der Wetterbericht
muss Informationen tiber die Bewdlkung, die Art des Regens (Sprithregen oder Regen), die
Niederschlagsmenge und die Windrichtung enthalten.

Die Wetterstation des Deutschen Wetterdienstes in Braunschweig befindet sich in Lehndorf-
Watenbiittel, mehrere Kilometer vom DLR-Gelande entfernt. Die Wetterstation der Technischen
Universitat Braunschweig [78] ist ebenfalls zu weit entfernt. Die einzige Wetterstation in unmit-
telbarer Niahe ist die des Braunschweiger Flughafens, die direkt an das DLR-Geldnde angrenzt.
Daher konnen die Messdaten dieser Station als reprasentativ fiir die Wetterbedingungen am
Versuchsaufbau betrachtet werden.
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Beschreibung der Wetterdaten

Die Wetterstation des Flughafens Braunschweig tibermittelt alle 30 Minuten automatisch
Wetteraufzeichnungen im Format Meteorologischer Flugplatzberichte (Meteorologischer Flug-
platzbericht / englisch: METeorological Aerodrome Report (METAR)). Historische Wetterdaten
sind Uiber verschiedene Webseiten verfiigbar, was den Zugriff auf umfangreiche Datenséitze
iiber einen langeren Zeitraum ermdglicht. Fiir diese Arbeit werden die Wetteraufzeichnungen
von OGIMET [79] bezogen und anschlieflend fiir die weitere Analyse aufbereitet.

METAR steht fiir METeorological Aerodrome Report und ist ein standardisiertes Format fiir
Wetterberichte, das in der Luftfahrt zur Beschreibung der Wetterbedingungen an einem ein-
zelnen Flughafen verwendet wird. Ein METAR-Bericht enthalt den Code der Internationalen
Zivilluftfahrtorganisation (Internationale Zivilluftfahrtorganisation / englisch: International
Civil Aviation Organization) (ICAO)) fiir den entsprechenden Flughafens, das Datum und die
Uhrzeit der Aufzeichnung, sowie Informationen tiber den Wind, einschlie8lich der durchschnitt-
lichen Windrichtung und -geschwindigkeit (in Knoten) tiber einen Zeitraum von 10 Minuten,
sowie gegebenenfalls Hochstgeschwindigkeiten und Schwankungen in der Windrichtung [80].
Dariiber hinaus werden die Sichtweite am Boden, die Temperatur und der Luftdruck angegeben.
Bei Bedarf konnen auch Angaben zu bestimmten Wetterphanomenen, wie Niederschlag oder
Nebel, sowie zur Bewolkung gemacht werden. Der Begriftf CAVOK (Ceiling and Visibility OK)
wird verwendet, um klare Wetterbedingungen zu beschreiben, die durch eine Sichtweite von
mindestens 10 km, keine Wolken unter 5000 ft und keine Wettererscheinungen gekennzeich-
net sind. Die Intensitdt von Regen und Sprithregen wird entsprechend der Definition vom
Deutschen Wetterdienst anhand der Tropfengrof3e unterschieden, wobei die Kategorien leicht,
méaflig und stark verwendet werden.

Es ist zu beachten, dass es keine offizielle Definition fiir die Niederschlagsintensitat im METAR-
Format gibt. Da die tatséchliche Niederschlagsmenge nur von wenigen Stationen gemessen wird,
wird fiir die Zwecke dieser Arbeit die Definition des Deutschen Wetterdienstes als Referenz ver-
wendet. Diese Definition wird als Grundlage fiir die Interpretation der Niederschlagsintensitét
im METAR-Format dienen.

Verwendung der Wetterdaten

Die gesammelten Wetterdaten werden auf zwei Arten weiter verwendet. Zum einen wird eine
Metadatei fiir den gesamten realen Datensatz erzeugt, der im Rahmen dieser Arbeit erstellt
wird. Hierfiir wird jedem Bild der zeitlich nachste Wetterbericht zugeordnet. Mehr zu dem
realen Datensatz und der Generierung der Metadatei wird im Abschnitt 5.1.3 erklart.

Da fiir die Differenzanalyse ausschlief3lich Bilder beriicksichtigt werden sollen, die bei klarem
Wetter oder bei Regen aufgenommen wurden, ist eine Vorsortierung des realen Datensatzes vor
der Differenzanalyse erforderlich. Hierzu werden zunachst die aufgezeichneten Wetterdaten
sortiert, indem alle Wetterdaten nach den fiir diese Arbeit relevanten Wetterphdnomenen
durchsucht werden. Bei den relevanten Wetterphdnomenen handelt es sich ausschlief3lich
um klares Wetter (CAVOK) und Regen, sowie Sprithregen jeder Intensitit. Bewolkung jeder
Art wird ausgeschlossen, da die Simulation dieser zu komplex ist fiir die Arbeit. Weitere
Wetterphanomene wie Nebel, Schnee, Hagel etc. werden ebenfalls nicht beriicksichtigt, da es
unwahrscheinlich ist, dass diese oft genug wéhrend des verfiigbaren Zeitraums auftreten, um
eine ausreichende Anzahl an Bildern zu sammeln.
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Gemaf der Definition der Wetterschliissel im METAR-Format werden in einem Python-Skript
die Wetterberichte anhand folgender Schlissel uberprift: ,CAVOK®, ,-RA", ,RA", ,+RA", -
SHRA®, ,SHRAS, ,+SHRA®, ,-DZ% ,DZ° ,+DZ% ,-SHDZ® ,SHDZ“ und ,+SHDZ". Dabei wird
sichergestellt, dass diese Schliisselworte alleine stehen und nicht mit anderen Wetterphéno-
menen kombiniert auftreten. Alle Wetterberichte, die diese Schliissel enthalten, werden in
Logdateien festgehalten, um auf dieser Grundlage spater die Bilder sortieren zu kénnen.

5.1.3. Realer Datensatz

[ o y

Abbildung 5.2.: Praktischer Versuchsaufbau zur Generierung des realen Datensatzes (1,5"1,5m
grof3e Aluplatte mit Kalibriermuster, GoPro HERO11 Black als Kamera)

Versuchsaufbau

Fiir die Generierung des realen Datensatzes wird ein Versuchsaufbau auf dem DLR-Geldnde in
Braunschweig eingerichtet (sieche Abbildung 5.2). Das Kalibriermuster wird auf eine 1,5%1,5m
grof3e Aluminiumplatte gedruckt und in einer Hohe von 3,45m (Oberkante) an einer Gebéu-
deaulenwand angebracht. Zur Aufnahme der Bilder wird eine GoPro HERO11 Black-Kamera
[81] verwendet, die auf einem Stativ 2,5m vom Kalibriermuster entfernt und auf einer Héhe von
2,7m (Linsenmitte) positioniert wird. Die Kamera wird durch visuelle Kontrolle und mithilfe der
aufgenommenen Bilder so ausgerichtet, dass sie zentriert vor dem Kalibriermuster angebracht
und direkt auf dieses ausgerichtet ist.

Die Entfernung zwischen Kamera und Kalibriermuster spielt eine wichtige Rolle bei der Da-
tengenerierung. Mit zunehmendem Abstand zwischen Kamera und Kalibriermuster nehmen
die negativen Effekte auf die Auswertung zu, da die relevanten Muster einen immer kleineren
Bereich des Bildes einnehmen. Gleichzeitig ist zu erwarten, dass ein gréferer Abstand, insbeson-
dere bei Regen, relevant ist, um die Wettereffekte addquat zu erfassen. Aufgrund der baulichen
Gegebenheiten kann die Kamera bis zu 3,5m vom Kalibriermuster entfernt positioniert werden.
Um die optimale Entfernung zu bestimmen, wird ein Experiment mit sowohl realen als auch
synthetischen Bildern durchgefiihrt. Dazu wird das Stativ an einem klaren Tag in verschiedenen
Abstanden zum Kalibriermuster aufgestellt und jeweils ein Bild aufgenommen. Anschlieflend
werden diese Bilder auf ihre Qualitat hin Gberpriift. Das Experiment wird in Kapitel 5.1.5
detailliert beschrieben.

Die Kamera wird nach ihrer Ausrichtung auf Serienbildaufnahme eingestellt, wobei alle fiinf
Minuten ein Bild mit einer Aufldsung von 5k (5568 x 4872 Pixel) aufgenommen wird. Die
Belichtungszeit passt sich automatisch an die vorherrschenden Lichtverhéltnisse an. Ebenso
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wird der Fokus automatisch eingestellt. Zudem wird der lineare Modus der GoPro-Kamera
genutzt. Dieser Modus reduziert Verzerrungen, die durch die Fischaugenlinse entstehen [82],
und bietet ca. einen 90°-Blickwinkel (Field of View).

Effekte bei klaren Wetterbedingungen

(b) Reflexionen durch Fenster (c) Schattenwurf am Nachmit-
tag. am Vormittag. tag.

(d) Schattenwurf spiter am (e) Reflexionen durch die Akku (f) Beleuchtete Fenster in der
Nachmittag. Box. Nacht.

Abbildung 5.3.: Kalibriermuster zu verschiedenen Tageszeiten mit ausgewahlten, tageszeitab-
hiangigen Effekten bei klarem Wetter.

Durch die Positionierung der Kamera und die Umgebung treten bei klaren Wetterbedingungen
verschiedene zeitlich begrenzte Effekte auf. Die Kamera ist nach Osten ausgerichtet, was
morgens zu Lens-Flare-Effekten fithren kann (Abbildung 5.3a). Zusitzlich befindet sich hinter
der Kamera und gegeniiber vom Kalibriermuster ein Geb&audeteil mit Fenstern, durch die
es morgens zu Reflexionen kommen kann, die zu hellen Stellen auf dem Kalibriermuster
fuhren (Abbildung 5.3b). Am Nachmittag entstehen Schatten durch den Gebaudeteil hinter
der Kamera (Abbildungen 5.3c, 5.3d). Ein weiterer Reflexionseffekt tritt bei einem bestimmten
Sonnenstand durch die Box auf, in der der Akku fiir die Kamera untergebracht ist. Obwohl ein
Handtuch als Schutz vor starken Reflexionen auf die Box gelegt wurde, kann es noch immer zu
Reflexionen kommen, die jedoch nicht bis zum Kalibriermuster reichen (Abbildung 5.3e). Der
letzte beobachtete Effekt entsteht durch die Fenster rechts und links vom Kalibriermuster. In
einigen Nachten ist der Raum beleuchtet, wodurch die Fenster hell hervortreten (Abbildung
5.3f). Dies kann die automatische Beleuchtungszeit negativ beeinflussen und es erschwert die
automatische Erkennung, ab wann die Aufnahme vom Kalibriermuster zu dunkel fiir eine
sinnvolle Auswertung ist. Die Bestimmung, ab wann ein Bild als zu dunkel gilt, wird im Absatz
Auswahl der relevanten Bilder fiir die Differenzanalyse erlautert.
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Abbildung 5.4.: Kalibriermuster mit durch Sonnenschein bedingten Schattenwurf auf einem
Bild mit Regeneffekten.

Effekte bei Regen

Regen bewirkt hauptsachlich die in Abbildung 4.1 dargestellten Effekte. Auf einigen Bildern
ist Schatten sichtbar, der auf Sonnenschein zuriickzufithren ist (siehe Abbildung 5.4). Es wird
auflerdem beobachtet, dass die Sichtbarkeit der Tropfen auf dem Kalibriermuster je nach
Belichtung stark variiert.

Erzeugung der Metadatei

Im Zeitraum vom 18. Juni 2025 bis zum 6. August 2025 werden mit dem beschriebenen Aufbau
erzeugt insgesamt 9793 Bilder. Eine Metadatei wird fiir diesen gesamten Datensatz erstellt.
Jeder Eintrag fiir ein Bild in dieser Metadatei enthalt den Dateinamen des Bildes, das Datum
der Aufnahme, die Aufnahmezeit und den urspriinglich zugeordneten METAR-Bericht. Da die
Wetterberichte in einem 30-Minuten-Abstand erstellt werden, konnen die zeitlichen Abwei-
chungen zwischen dem Aufnahmezeitpunkt des Bildes und dem Zeitpunkt des Wetterberichts
bis zu 15 Minuten betragen. Deshalb werden sowohl der Aufnahmezeitpunkt des Bildes als
auch die im METAR-Bericht angegebene Uhrzeit gespeichert. Es ist zu beachten, dass die
METAR-Wetterdaten immer in koordinierter Weltzeit (Koordinierte Weltzeit / englisch: coordi-
nated universal time (UTC)) angegeben werden, wahrend der Aufnahmezeitpunkt des Bildes
in mitteleuropéischer Sommerzeit (Mitteleuropéische Sommerzeit (MESZ)) angegeben wird.

Auswahl der relevanten Bilder fiir die Differenzanalyse

Viele der aufgezeichneten realen Bilder sind aufgrund ihrer Eigenschaften fiir die Differenz-
analyse nicht geeignet. Dazu gehoren alle wihrend der Nacht aufgenommenen Bilder, die zu
dunkel sind, sowie Bilder, die unter Wetterbedingungen aufgenommen wurden, die im Rahmen
dieser Arbeit nicht betrachtet werden sollen. Die Selektion der relevanten Bilder erfolgt in
zwei Schritten. Zuerst filtert ein Python-Skript alle potenziell geeigneten Bilder heraus. Im
zweiten Schritt werden diese Bilder manuell sortiert und bewertet, um sicherzustellen, dass
nur geeignete Bilder fiir die weitere Analyse verwendet werden.
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Im ersten Schritt nutzt das Python-Skript die vorsortierten Wetterberichte, indem es nach
Bildern sucht, die innerhalb eines zeitlichen Abstands von maximal 10 Minuten vor oder
nach einem relevanten Wetterbericht aufgenommen wurden. Dieser Zeitraum von 10 Minuten
wird gewahlt, um die Wahrscheinlichkeit stark verdnderter Wetterbedingungen zwischen
der Bildaufnahme und dem Wetterbericht zu minimieren. Wenn ein Bild gefunden wird, das
dieses Kriterium erfiillt, wird die Helligkeit des Bildes ermittelt. Wenn die Helligkeit unter
einem Schwellenwert von 25 liegt, wird das Bild als zu dunkel angesehen und nicht weiter
betrachtet.

Ein Helligkeitskriterium ist erforderlich, um Bilder, die bei Nacht aufgenommen wurden,
herauszufiltern. Da die Verwendung von RGB-Kameras in der Dunkelheit nicht sinnvoll ist,
kann ein solches Kriterium eingefithrt werden, ohne die Aussagekraft der Differenzanalyse in
diesem Zusammenhang zu beeintrachtigen. Zunichst konnte der Zeitpunkt des Sonnenauf- und
-untergangs als Alternative zum Helligkeitskriterium dienen. Da dieser Zeitpunkt jedoch taglich
variiert und iiber die siebenwdchige Aufnahmezeit erheblichen Schwankungen unterliegt, wird
entschieden, ihn nicht als Entscheidungskriterium heranzuziehen. Stattdessen ermdglicht das
Helligkeitskriterium zusatzlich die Nutzung von Bildern aus der Dammerung, die noch als hell
genug eingestuft werden.

Die Auswahl des Schwellwertes von 25 erfolgt in Kombination mit dem Canny-Algorithmus,
einem weit verbreiteten Verfahren zur Bestimmung einfacher Features. Dieser Algorithmus
ist reprasentativ fiir eine Vielzahl von Verfahren zur Feature-Bestimmung, die in Umwelt-
wahrnehmungssystemen eingesetzt werden. Die Ergebnisse werden als Anhaltspunkte fiir
die Verwendbarkeit eines Bildes in der Umweltwahrnehmung betrachtet, wobei ein Bild mit
sehr wenigen Features aufgrund von Dunkelheit als nicht verwendbar gilt. Fiir eine grofle
Anzahl an Bildern wird sowohl die Helligkeit als auch die Anzahl von Pixeln bestimmt, die
vom Canny-Algorithmus als Kanten wahrgenommen werden. Die Analyse zeigt, dass bei
den meisten Bildern mit einer Helligkeit zwischen 60 und 150 zwischen 100.000 und 190.000
Kantenpixel gefunden werden. Bei Bildern mit einer Helligkeit zwischen 25 und 60 liegen
die Kantenpixel hauptséchlich zwischen 30.000 und 100.000. Bei Bildern mit einer Helligkeit
unterhalb von 25 kénnen - mit Ausnahme von lediglich vier Bildern - nur noch maximal 25.000
Kantenpixel gefunden werden. Da dies weniger als ein Viertel der Kanten sind, die bei hellen
Bildern gefunden werden, ist davon auszugehen, dass in diesen Bildern viele wichtige Features
fehlen. Daher wird 25 als Helligkeitsschwellwert festgelegt.

Die wichtigsten Informationen zu den Bildern, die das Helligkeitskriterium erfiillen, werden in
Logdateien gespeichert. Fiir jedes betrachtete Wetter gibt es eine eigene Logdatei. Jeder Eintrag
fiir ein Bild enthélt das Datum und die Uhrzeit der Bildaufnahme, die wichtigen Informationen
aus dem zugehorigen METAR-Bericht sowie den Bildnamen. Ein Beispiel fiir einen solchen
Logdateieintrag fiir Regenbilder befindet sich in Anhang Abbildung A.1.

Neben dem Eintrag in die passende Logdatei werden die Bilder in Ordner sortiert, um anschlie-
Blend manuell iiberpriift zu werden. Bei CAVOK-Bildern werden Bilder mit Lens Flare und
Reflexionen aussortiert, da diese vorerst nicht in der Simulation nachgebildet werden sollen.
Auferdem gibt es Bilder, die durch beleuchtete Fenster zwar das Helligkeitskriterium erfiillen,
aber dennoch das Kalibriermuster fiir eine sinnvolle Auswertung zu dunkel ist. Diese Bilder
werden ebenfalls manuell aussortiert. Regen- und Spriithregenbilder aller Intensititen werden
auf Anzeichen von Regen untersucht. In dieser Arbeit werden fallende Regentropfen, Tropfen
auf dem Kalibriermuster und Tropfen auf der Linse (sieche Abbildung 4.1) gezahlt.
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Nach dem Sortieren der Bilder werden diese auf das Kalibriermuster zugeschnitten, um die
Differenzanalyse ausschliefSlich auf dem Kalibriermuster durchfithren zu kénnen und Einfliisse
durch den Hintergrund auszuschlieffen. Zum Zuschneiden der Bilder wird die OpenCV [83]
Funktion warpPerspective verwendet. Beim Zuschneiden wird beriicksichtigt, dass das
Stativ am 07.07.2025 getauscht wurde, was zu einer leichten Verdnderung der Kameraposition
gefiithrt hat. Allerdings kénnen minimale Veranderungen in der Kameraposition durch mecha-
nische Einfliisse wie Wind, Handhabung der Kamera oder Spiel im Stativ nicht berticksichtigt
werden.

Kritische Wiirdigung des Vorgehens

Die Vorgehensweise zur Erzeugung des realen Datensatzes besitzt einige Einschrankungen.
Aufgrund der zeitlichen Inkonsistenz zwischen der Bildaufnahme im Fiinf-Minuten-Rhythmus
und der Ubertragung von Wetterdaten alle halbe Stunde besteht eine Unsicherheit hinsichtlich
der Korrektheit der Wetterdaten fiir die Bilder. Dies macht ein manuelles Sortieren der Bilder
erforderlich. Mit zunehmender Grof3e des Datensatzes wird dieser Schritt immer arbeitsin-
tensiver. Fur zukiinftige Bildaufnahmen wire es vorteilhaft, eine eigene Wetterstation mit
Logfunktion in der Nahe des Versuchsaufbaus zu installieren. Dies hatte auch den Vorteil, die
Windrichtung genauer zu bestimmen. Da der Versuchsaufbau in der Mitte einer U-formigen
Gebaudestruktur aufgebaut ist, miissen die Windverhéltnisse vor Ort nicht mit den gemessenen
Windverhiltnissen auf freier Flache ibereinstimmen. Des Weiteren ist zu beachten, dass der
Aufbau wahrend der gesamten sieben Wochen nach Osten ausgerichtet war. Eine kiinftige
Ausrichtung des Aufbaus in andere Himmelsrichtungen konnte interessante Ergebnisse liefern
und zeigen, ob sich dadurch Unterschiede in den Bildern ergeben.

Bei der Auswahl von Bilddaten fiir die Differenzanalyse wird ein Helligkeitskriterium ange-
wendet, das auf den urspriinglichen, unbeschnittenen Bilddaten basiert. Nach der Festlegung
des Kriteriums werden die Bilder beschnitten. Dies fuhrt dazu, dass Bilder mit beleuchteten
Fenstern, aber kaum sichtbarem Kalibriermuster, das Helligkeitskriterium erfillen und daher
manuell ausgesondert werden miissen. Es wire sinnvoll, den gewiinschten Bildausschnitt
vor der Sortierung zu beschranken und anschlieflend zu sortieren bzw. geeignete Kriterien
festzulegen.

Weiterhin gibt es einige ungeloste Probleme mit dem Setup der Kamera. Um die Kamera vor
Regen zu schiitzen, wird eine wasserfeste Hiille verwendet. Trotzdem sammelt sich nach einigen
Tagen Wasser in der Hiille. Die Kamera muss dann aus der Hiille genommen und getrocknet
werden. Dariiber hinaus ist die Kamera nicht vor direkter Sonneneinstrahlung geschiitzt und
kann bei hohen Temperaturen iiberhitzen. Die Kamera schaltet sich bei Auflentemperaturen
tiber 30°C automatisch aus und muss manuell wieder eingeschaltet werden.

5.1.4. Synthetischer Datensatz

Verwendete Plugins

Der synthetische Datensatz wird mit Unreal Engine und einem DLR internen Plugin fiir Wet-
tereffekte erzeugt. Um aussagekriftige Ergebnisse fiir die spatere Anwendung von simulierten
Flugversuchen zu erzeugen, wird bei der Erzeugung der synthetischen Daten bereits auf die
Echtzeitfahigkeit der Losung geachtet.
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Das DLR-interne Plugin SenSim2 wird fiir die Sensorsimulation von Flugzeugen und unbe-
mannten Luftfahrzeugen in der Unreal Engine 5 eingesetzt. Ziel des Plugins sind Echtzeitan-
wendungen mit kontinuierlichem Datenaustausch. Es verfiigt iiber mehrere Module, wodurch
es flexibel in verschiedene Projekte integriert werden kann. Ein Modul fiir Kameras vereinfacht
die Nutzung, Einstellung und das Generieren von Kameradaten. Dieses Modul greift auf die
Postprocessing-Einstellungen der Unreal Engine zu [63]. Ein weiteres Modul erméglicht die
Anderung von Einstellungen wihrend der laufenden Simulation durch Python-Skripte sowie
das Auslesen von Daten. Dies kann beispielsweise genutzt werden, um Kameradaten auszulesen
und zu speichern. Neben der virtuellen Abbildung einer Vielzahl von Sensoren und der Mog-
lichkeit, deren Daten auszulesen, bietet SenSim2 zudem ein Modul zur Wettersimulation. Dieses
umfasst eine grundlegende, nicht physikalisch basierte Darstellung von Nebel, Regen und
Schnee sowie den Einfluss von Wind auf diese Effekte. Die Simulation von Regen wird dabei
mithilfe eines Partikelsystems erzeugt. SenSim2 nutzt Georeferencing, wodurch es moglich
ist, den geografisch korrekten Standort der Simulation einzustellen und dartiber hinaus den
Sonnenstand zu berechnen. Der Sonnenstand selbst wird intern von der Unreal Engine im
SunSky Actor berechnet [62]. Die Georeferenz wird zuvor in einer Konfigurationsdatei im
YAML Ain’t Markup Language (yaml)-Format (YAML Ain’t Markup Language) definiert und
zu Beginn der Simulation eingelesen.

Erweiterung: Berechnung von Regentyp und Regenintensitit nach dem METAR For-
mat

Die bisherige Implementierung fiir Regen ermdéglicht ausschlie8lich die Einstellung der Par-
tikelanzahl. Dieser Ansatz hat zwei Nachteile: Er ist nicht intuitiv fiir die Einstellung der
Regenintensitdt und er beriicksichtigt nicht die Unterscheidung zwischen Spriithregen und
Regen, die unterschiedliche Tropfchengrofien erfordert. Zur Erreichung einer realistischeren
Darstellung von Regen wird das Plugin erweitert. Die Erweiterung umfasst Einstellungsméglich-
keiten fiir den Regentyp (Sprithregen/Regen), die Regenintensitat (schwach, maflig, stark) und
die Belichtungszeit der Kamera in der Konfigurationsdatei. Diese Einstellungen erméglichen
die Berechnung der erforderlichen Parameter fiir den Regen-Partikeleffekt.

Die Regentropfengrofie wird durch den Typ des Regens bestimmt, wobei nicht eine feste Grof3e,
sondern eine Spanne angegeben wird. Die Tropfchengrofle von Sprithregen reicht von 0,1 bis
0,5mm, wahrend die Spanne fiir Regen von 0,5 bis 5mm reicht. Tropfen mit einem grofieren
Durchmesser als 5mm brechen, wie in Kapitel 4.1.1 beschrieben, und werden daher nicht weiter
beriicksichtigt. Um die Partikelgrofle in der Simulation zu bestimmen, wird im Niagara-System
unter InitializeParticle der Sprite Size Mode auf Random Non-Uniform eingestellt. Dies ermog-
licht es, die Grof3e jedes Partikels zufillig aus der angegebenen Spanne auszuwéhlen. Als
Parameter werden zwei benutzerdefinierte Variablen iibergeben, die die moglichen Partikelgro-
flen fir die x- und y-Richtung speichern. Diese Variablen werden von einem Python Skript
entsprechend des eingestellten Regentyps angepasst. Die x-Richtung (Breite der Partikel) gibt
die Tropfchengrofie an, wahrend die y-Richtung (Lange der Partikel) auf einen anderen Wert
eingestellt werden muss, um den Effekt von Regentropfen als Streifen auf Bildern zu simulieren.
Obwohl Regentropfen vereinfacht als Kugel angenommen werden konnen, erscheinen sie auf
Bildern aufgrund der Belichtungszeit als Streifen. In der Unreal Engine werden Bilder sofort
aufgenommen, daher muss dieser Effekt simuliert und in den Einstellungen des Partikeleffektes
beriicksichtigt werden. Die kiinstliche Verzerrung der simulierten Tropfen in die Fallrichtung
wird als Lange der Partikel bezeichnet. Diese Partikelldnge beriicksichtigt die normale Hohe
von realen Regentropfen, die durchschnittliche Geschwindigkeit der Regentropfen und die
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Tabelle 5.1.: Benétigte Partikelanzahlen pro Quadratmeter entsprechend dem Regentyp und
der Intensitat.

Regentyp/-intensitit | Niederschlagshéhe pro Stunde (mm/h) | Partikelanzahl pro m?
leichter Sprithregen 0,01-0,1 196 - 1965
méafliger Sprithregen 0,1-0,5 1965 - 9824
starker Sprithregen 0,5-5 9824 - 98244
leichter Regen 0,1-2,5 3-63
maBiger Regen 2,5 - 10 63 - 255
starker Regen 10 - 50 255 - 1275

Belichtungszeit der Kamera. Die Formel zur Berechnung der Lange der Partikelgrofie lautet
wie folgt:

Partikellinge = Grofie + Geschwindigkeit « Belichtungszeit (5.1)

Fiir Sprithregen wird eine Geschwindigkeit von 2 m/s angenommen. Diese Annahme basiert
auf der Maximalgeschwindigkeit, die Regentropfen dieser Grofle erreichen konnen, wie in
Kapitel 4.1.1 erldutert. Da die Aufnahmen in Bodenndhe sind, kann angenommen werden, dass
die Regentropfen ihre maximale Fallgeschwindigkeit bereits erreicht haben. Fiir Regen wird
eine Geschwindigkeit von 6 m/s angenommen.

4
Vkugel = 5 T (5.2)
1.000.000
Partikelanzahly = ————  [Partikelanzahl/l] VKugel[mm3] (5.3)
VKugel

Die Intensitat des Regens kann entsprechend den Angaben im METAR-Format als leicht, maflig
oder stark eingestellt werden. Diese Einstellung wird in Kombination mit dem Regentyp ver-
wendet, um die Anzahl der Partikel zu berechnen. Aus dem Regentyp kann die durchschnittliche
Grofle eines Regentropfens und das entsprechende Wasservolumen berechnet werden, indem
angenommen wird, dass die Wassertropfen eine Kugelform haben. Die Formel fiir das Volumen
(V) einer Kugel mit Radius r kann daher verwendet werden (siehe Gleichung 5.2). Daraus ergibt
sich die Anzahl durchschnittlicher Tropfen, die zusammen ein Liter, also 1.000.000 mm?> Wasser,
ergeben (siehe Gleichung 5.3). Die Niederschlagsintensitat wird als Niederschlagshohe pro
Zeiteinheit angegeben (siehe Kapitel 4.1.1). Ein Liter Wasser pro Quadratmeter entspricht dabei
einer Niederschlagshohe von 1 mm. Mit diesen Angaben und den Gleichungen 5.2 und 5.3
kann eine Gleichung zur Berechnung der Anzahl durchschnittlicher Tropfen pro Sekunde und
Quadratmeter hergeleitet werden. Unter der Annahme, dass die betrachtete Zeiteinheit einer
Stunde entspricht, ergibt sich folgende Gleichung:

1.000.000 Niederschlagsintensitit _Partikelanzahl
Xk
Volumengyge 3.600 mm? % s (5.4)

Partikelanzahl =

» Vkugel [mm?®], Niederschlagsintensitc’it[T]
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Daraus ergeben sich fiir die Regentypen und Intensitdten die in Tabelle 5.1 angegebenen Parti-
kelmengen. Um die offenen Intervalle fiir schwache und starke Intensitét zu definieren, werden
zusatzliche Grenzen festgelegt. Beim Sprithregen wird eine untere Grenze von 0,01 mm/h ge-
wahlt, da dieser Wert als niedrig genug angesehen wird. Fiir schwachen Regen wird eine untere
Grenze von 0,1 mm/h definiert, da erst ab diesem Wert mehr als 1 Partikel pro Quadratmeter
generiert wird. Als obere Grenze fiir starken Sprithregen werden 5 mm/h festgelegt, da die
daraus resultierenden nahezu 100.000 Partikel pro simuliertem Quadratmeter bei wenigen
Quadratmetern Simulationsfliche zu Warnungen der Unreal Engine fithren konnen. Fiir star-
ken Regen wird eine obere Grenze von 50 mm/h gewahlt, die der Definition des Deutschen
Wetterdienstes fiir sehr starken Regen entspricht. Da die Niederschlagsintensitdt immer eine
Spanne angibt und keine genauen, gemessenen Werte im METAR-Bericht angegeben werden,
wird wahrend der Laufzeit ein zufalliger Wert aus dem korrekten Bereich ausgewahlt. Hierfiir
wird die Funktion FRandomStream aus dem Unreal Engine Okosystem verwendet, wobei die
aktuelle Uhrzeit als Seed genutzt wird.

Erweiterung: Regentropfen auf Objekten und der Kameralinse

Zusatzlich zu der Erweiterung des Partikel Systems fiir die fallenden Regentropfen, wird
das bestehende Plugin erweitert, um Regentropfen auf Oberflichen zu simulieren. Anstatt
auf Texturen zuriickzugreifen, die in ihrer Variabilitat eingeschrankt sind, wird ein System
entwickelt, das die reale Entstehung dieser Regentropfen nachbildet. Dies ermdglicht nicht nur
eine Vielzahl verschiedener Muster, sondern auch die korrekte Positionierung der Regentropfen
entsprechend den Wetterbedingungen, insbesondere dem Wind.

Die aktuelle Version des Wetterplugins verwendet das Regen-Niagara-System, um Kollisionen
zwischen Regenpartikeln und anderen Objekten in der Szene zu berechnen. Die Unreal Engine
ermoglicht die Nutzung von Kollisionsdaten fiir verschiedene Zwecke. Wenn die Partikel auf
der Zentrale Verarbeitungseinheit / englisch: Central Processing Unit (CPU) berechnet werden,
konnen die Kollisionskoordinaten direkt an andere Emitter iibermittelt werden. Allerdings
wird das Regen-Niagara-System aufgrund der grofBen Anzahl an moglichen Partikeln auf der
Grafikprozessoren / englisch: Graphics Processing Unit (GPU) berechnet. In diesem Fall ist
eine direkte Ubertragung der Daten an andere Emitter im gleichen Niagara-System nicht
moglich. Stattdessen kann das Modul Export Particle Data to Bluepring verwendet werden, um
die Daten an einen Blueprint zu iibermitteln. Dazu muss eine neue Objektvariable im Niagara-
System erstellt werden, die den gewiinschten Blueprint referenziert. Diese Moglichkeit der
Datentibermittlung wird genutzt, indem ein Blueprint namens BP_DropCollision erstellt wird.
Der Blueprint ist in Abbildung A.2 im Anhang dargestellt. Im ersten Schritt wird das Regen-
Niagara-System als Komponente in den Blueprint integriert, wodurch das Niagara-System an
den Blueprint gekoppelt wird und automatisch eine Instanz des Niagara-Systems erstellt wird,
wenn der Blueprint in einem Level existiert.

Um die Kollisionen im Blueprint zu nutzen, muss zunichst eine Referenz zum Blueprint inner-
halb des Niagara-Systems erstellt werden. Dies geschieht mithilfe der Set Niagara Variable By
String (Object)-Node. Anschlieffend kann die Event Receive Particle Data-Node genutzt werden,
um die gesammelten Daten von Regenpartikeln, die kollidiert sind, zu erhalten. Diese Daten
werden pro Tick (Aktualisierungsaufruf pro Frame) zurtickgegeben. Im nichsten Schritt werden
die Daten einzeln betrachtet und mit der Break BasicParticleData-Node werden die relevanten
Daten, in diesem Fall die Position der Kollision, gefiltert. Die Position wird dann an die Spawn
System at Location-Node weitergegeben, die direkt an der Position der Kollision ein weiteres
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Niagara-System namens NS_Drop spawnt, das einen einzelnen Partikel in der Form einer Kugel
enthalt.

Das beschriebene Basissetup weist den Nachteil auf, dass jeder fallende Regentropfen auf
einem Objekt einen Regentropfen erzeugt, unabhéngig von der Relevanz des Kollisionsbereichs.
Insbesondere bei Sprithregen mit bis zu 98244 Partikeln pro Quadratmeter und Sekunde fiihrt
dies zu einer schnellen Anhaufung unnétiger Partikel, die Rechenressourcen beanspruchen.
Um dies zu vermeiden, soll die Erzeugung von Regentropfen nur auf relevanten Objekten
erfolgen. Dazu wird der Blueprint entsprechend erweitert. Alle zu beriicksichtigenden Objekte
miissen mit dem Actor-Tag ,Target” versehen werden. Im Blueprint werden diese Objekte zu
Beginn gefiltert. Anschlieffend werden fiir jeden Tick die gesammelten Kollisionsdaten und die
Positionen der Objekte verglichen. Bisher werden nur Kollisionen akzeptiert, die weniger als
1,5 m vom Zentrum des Objekts entfernt sind. Fiir das Kalibriermuster reicht diese Definition
aus, jedoch muss sie moglicherweise in Zukunft angepasst werden, um auch grofiere Objekte
zu beriicksichtigen. Die erweiterte Version des BP_DropCollision-Blueprints ist in Abbildung
A.3 im Anhang dargestellt.

Erweiterung: Regenmaterialien

Neben der Erweiterung des Niagara Systems und der Einfithrung des Blueprints zur Regen-
tropfenerzeugung auf Objekten, werden die Materialien fiir fallende Regentropfen angepasst
und ein neues Material fiir Regentropfen auf Objekten eingefiihrt. Beide Materialien werden in
mehreren Iterationen an das Erscheinungsbild von Regentropfen auf realen Bilddaten ange-
passt. Die Anpassung beschrankt sich auf Farbe und Transparenz. Physische Eigenschaften
wie Lichtbrechung und Reflexion finden keine Beriicksichtigung.

Erweiterung: Windberechnung entsprechend dem METAR Format

Wie bereits erwahnt, beriicksichtigt das SenSim-Plugin den Wind, der die Fallrichtung der
Regentropfen beeinflusst. Dabei werden die x- und y-Komponenten des Windes getrennt an die
Simulation iibermittelt, um die Starke und Richtung des Windes zu beschreiben. Im METAR-
Format werden die Windstédrke und -richtung angegeben, wobei die Windrichtung als die
Richtung angegeben wird, aus der der Wind kommt, und in Grad ausgedriickt wird (0° entspricht
einem Wind aus Norden). In der Unreal Engine hingegen werden die x- und y-Koordinaten
des Windes verwendet, um die Starke des Windes nach Osten bzw. Siiden anzugeben. Dariiber
hinaus wird die Windstarke in der Unreal Engine in cm/s angegeben, wahrend im METAR-
Format Knoten verwendet werden. Um das METAR-Format in das fiir die Unreal Engine
erforderliche Format umzurechnen, miissen daher die Windstarke und -richtung entsprechend
umgerechnet werden. Mit der Umrechnungsfaktor von 1kt = 51, 444cm /s ergeben sich folgende
Formeln fiir die Konvertierung:

x = —sin(a) *v %51, 444 (5.5)
y =cos(a) *v*51,444 (5.6)
Dabei stellt @ den im METAR-Bericht angegebenen Winkel dar, und v repréasentiert die Wind-
geschwindigkeit in Knoten. Die Umrechnung muss derzeit au3erhalb der Unreal Engine durch-

gefithrt werden und die korrigierten Werte miissen bereits in der YAML-Konfigurationsdatei
eingetragen sein.
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Abbildung 5.5.: Simulationsumgebung (Nachbildung des realen Versuchsaufbaus) zur Generie-
rung des synthetischen Datensatzes

Erzeugung der simulierten Bilder

Das erweiterte SenSim Plugin ermdglicht die Simulation aller in dieser Arbeit betrachteten
Wetterphdanomene, einschliellich der Einstellung des Sonnenstands. Um synthetische Bilder
realistisch zu erstellen, wird ein Python Skript eingesetzt, das relevante METAR-Daten direkt
in die Simulation Gbermittelt und somit den Schritt der manuellen Erstellung einer yaml-
Konfigurationsdatei fiir jedes Bild iiberfliissig macht. Um die simulierten Daten den realen
moglichst weit anzupassen, nutzt dieses Skript die zuvor beschriebenen Logdateien fiir reale
Bilder, um die simulierten Daten den realen moglichst weit anzupassen. Die Simulation er-
folgt fur alle Bilder einer Wetterlage am Stiick, sodass die Wettereinstellungen (klares Wetter,
Regen oder Nieselregen und die jeweiligen Intensitaten) nur einmal vorgenommen werden
miissen. Anschlieflend werden fiir jedes Bild lediglich Datum, Uhrzeit und Wind angepasst.
Das Skript, welches diese Daten an die Unreal Engine sendet, liest auch die Daten der virtuellen
Kamera aus und speichert die Bilder ab. Um die korrekte Einstellung der Wetterphdnomene -
insbesondere des Sonnenstands, welcher tiber mehrere Frames angepasst wird - in der Simu-
lation sicherzustellen, wird zwischen dem Senden der neuen Daten und dem Abruf aktueller
Kameradaten jeweils eine Wartezeit von einigen Sekunden eingehalten. Zudem erméglicht
das Skript die Einstellung der Anzahl simulierter Bilder pro realem Bild, was besonders bei
Wetterbedingungen mit variablen Einfliissen auf das Bild, wie z.B. Regen, niitzlich ist.

Simulationsumgebung

Die Simulationsumgebung wird anhand des realen Versuchsaufbaus modelliert (siche Abbil-
dung 5.5). Hierfiir werden die Koordinaten des Versuchsaufbaus fiir das Georeferencing-System
der Unreal Engine ermittelt und entsprechend konfiguriert. Mithilfe von Cesium [84] erfolgt
die Bestimmung der Positionen und Umrisse der Gebaude, die anschlieffend in 3D-Modelle
umgewandelt werden. Die korrekte Hohe der Gebdude wird durch Aufzeichnungen des Gebau-
demanagements des DLR bestimmt. Sowohl das Kalibriermuster als auch die Kamera werden in
der Simulation geméaf} den ausgemessenen Positionen im realen Versuchsaufbau platziert, wobei
auch die Ergebnisse des Versuchs zur Bestimmung der Entfernung zwischen Kalibriermuster
und Kamera (siehe Kapitel 5.1.5) beriicksichtigt werden.

Im Unterschied zum realen Versuchsaufbau werden die Geb4ude in der Simulation ohne Fenster
modelliert. Dieser Ansatz vermeidet Reflexionen, die am Vormittag durch die Fenster auftreten
konnten. Ebenso wird die Kiste, die den Akku fiir die Kamera enthalt, nicht simuliert, wodurch
die durch die Kiste verursachten Effekte in der Simulation nicht nachgebildet werden. Infolge-
dessen werden diese Effekte aus den realen Daten herausgerechnet, um eine Vergleichbarkeit
zwischen simulierten und realen Daten zu gewahrleisten.
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Kritische Wiirdigung der simulierten Bilddaten

Im Zuge der Erzeugung der ersten Bildergebnisse wird ein manueller Vergleich dieser mit dem
realen Datensatz durchgefiihrt. Bei diesem Vergleich werden verschiedene Effekte beobachtet.
Insbesondere stechen zwei Effekte hervor, die sowohl CAVOK- als auch Regenbilder betreffen
und in direktem Zusammenhang mit der Simulation der Sonne stehen. Einerseits wird beob-
achtet, dass die Farben in der Simulation stark Giberspitzt dargestellt werden. Im Gegensatz
dazu zeigen die realen Bilder nur eine geringe Variationsbreite an Farbveranderungen tiber
den Verlauf des Tages. In den synthetischen Bildern hingegen erstreckt sich die Farbpalette
von sehr klarem Weif} iiber einen Braunstich, welcher in realen Bildern auch beobachtet wird,
bis hin zu einem Lilafarbton (siehe Abbildung A.4 im Anhang). Diese starken Farbanderungen
konnen in der Simulation nicht ohne eine Modifikation des Pakets, das zur Berechnung des
Sonnenstands verwendet wird, direkt korrigiert werden.

Der zweite Effekt zeigt, dass nicht nur die Farben bei der Berechnung des Sonnenstandes fehler-
haft sind, sondern auch die allgemeine Position der Sonne. Ein paar reale Bilder liegen iiber der
vorgegebenen Helligkeitsgrenze, wahrend ihre simulierten Gegenstiicke vollkommen schwarz
erscheinen. Ein Beispiel ist in Abbildung A.5 im Anhang dargestellt. In der Simulation gibt es
zudem keinen Zeitpunkt am Tag, an dem der Schatten vom gegeniiberliegenden Gebaudeteil
auf das Kalibriermuster trifft. Dies deutet darauf hin, dass die Hohe der Sonne in der Simulation
nicht korrekt berechnet wird, obwohl die Georeferenz und das Datum korrekt tibertragen
werden. Diese Fehler konnen nur durch einen Wechsel der Pakete oder die Entwicklung eines
eigenen Tools fiir die Berechnung der Sonnenposition behoben werden. Folglich werden sie in
der restlichen Arbeit nicht weiter betrachtet, stellen jedoch erste Fehlerquellen dar.

Das dritte identifizierte Problem betrifft ausschliefilich Regenbilder. Obwohl die vorgestellte
Losung fiir Regentropfen auf Objekten effektiv fiir das Kalibriermuster ist, liegen keine synthe-
tischen Bilder mit Tropfen auf der Linse vor. Die Griinde dafiir konnen vielfaltig sein. Aufgrund
der begrenzten Anzahl relevanter realer Bilder mit Tropfen auf der Linse wird entschieden,
diesen Effekt in der Simulation nicht zu beriicksichtigen.

Weiterhin zeigen die simulierten Regentropfen eine von den Erwartungen abweichende Form.
Obwohl die Tropfengrofle an realen Werten ausgerichtet ist, erscheinen die simulierten Regen-
tropfen in der Breite iiberdimensioniert im Vergleich zu realen Bildern. Eine Anpassung der
Regentropfen fiir die aktuelle Arbeit unterbleibt. Fiir zukiinftige Arbeiten wird eine eingehende
Untersuchung der Ursachen fiir diese Diskrepanz vorgeschlagen.

Auflerdem werden in der Simulation Reflexionen und Bewolkungen jeglicher Art vernachléssigt.
Dies sollte in Zukunft ebenfalls angepasst werden.

5.1.5. Experiment zur Entfernungsbestimmung

Das Experiment wird durchgefiihrt, um den maximalen Abstand zu bestimmen, bei dem keine
negativen Effekte durch die Entfernung zwischen Kamera und Kalibriermuster auftreten,
die durch die geringere Auflosung bedingt sind. Die Ermittlung des maximalen Abstands
ist relevant, da eine grof3ere Entfernung zwischen Kamera und Kalibriermuster die Effekte
durch Wetterbedingungen wie Regen verstarken kann [43]. Um den maximalen Abstand
zu bestimmen, werden Bilder in verschiedenen Entfernungen (2 m, 2,5 m, 3 m und 3,5 m)
sowohl im realen Versuchsaufbau als auch in der Simulation aufgenommen. Anschlieflend
werden alle Bilder mithilfe eines Canny-Edge-Detektors analysiert. Die Ergebnisse zeigen,
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dass die Kantenerkennung in den synthetischen Bildern ab einer Entfernung von 3 m deutlich
schlechter ist als bei geringeren Abstanden. Insbesondere die Linien im unteren rechten Bereich
des Kalibriermusters werden nicht mehr korrekt dargestellt. Einige Punkte, die die Linie bilden,
verschmelzen zu grofieren Punkten, sobald der Abstand 2,5 m iibersteigt. Bei den realen Daten ist
der Unterschied zwischen den Bildern weniger ausgepragt, jedoch kann eine leichte Abnahme
der Genauigkeit mit zunehmender Entfernung beobachtet werden. Da eine prazise Auswertung
der synthetischen Bilder wichtig ist, wurde ein Abstand von 2,5 m gewahlt.

5.2. Charakterisierung der Datensatze

Tabelle 5.2.: Charakterisierung der erzeugten Datensétze.

Name Anzahl Bilder | Erzeugungsart | Wetter- Varianten
phinomene
Real-Gesamt 9793 real - CAVOK - original
- Regen
- verschiedene
Bewolkungen
- Sprithregen,
- Hagel
- Gewitter
- Nebel
Real-CAVOK 429 real - CAVOK - original
- zugeschnitten
Real-Regen 166 real - Regen aller In- | - original
tensitdten - zugeschnitten
Sim-CAVOK 429 simuliert - CAVOK - original
- zugeschnitten
Sim-Regen 166 simuliert - Regen - Datensatze 0, 1
aller Intensitd- | und 3 jeweils in:
ten - original
- zugeschnitten
Schatten- 17 real - CAVOK (nur | - zugeschnitten
CAVOK Schattenbilder)
Schatten-Regen | 5 real - Regen (nur | - zugeschnitten
Schattenbilder)
Tropfen-Regen | 6 real - Regen (nur Bil- | - zugeschnitten
der mit Tropfen
auf der Linse)

Aus den 9793 realen Bilddaten und den erzeugten synthetischen Bildern werden mehrere
Datensétze generiert, die in Tabelle 5.2 zusammengefasst sind und im Folgenden naher cha-
rakterisiert werden. Dabei wird die Anzahl an Bildern, die Erzeugungsart, die abgebildeten
Wetterphanomene, die Versionen des Datensatzes und die vorgesehene Verwendung néher
betrachtet.
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Datensatz: Real-Gesamt

Dieser Datensatz umfasst alle 9793 aufgenommenen realen Bilder. Er bleibt unsortiert, sodass
auch sehr dunkle Bilder aus den Nachten enthalten sind. Die Bilder werden nicht zugeschnitten.
Die aufgezeichneten Wetterphanomene sind vielfaltig, wobei Bilder bei klarem Wetter, Regen
oder verschiedenen Bewolkungen dominieren. Andere Wetterphdnomene sind nur mit wenigen
Bildern vertreten. Der Datensatz dient als Grundlage fiir die sortierten Datensétze. Er steht
zudem fiir weitere Projekte innerhalb des DLR zur Verfiigung.

Datensatz: Real-CAVOK

Der Real-Gesamt-Datensatz wird unter Verwendung der in Abschnitt 5.1.3 erlduterten Kriterien
auf CAVOK-Bilder untersucht, woraus 429 Bilder hervorgehen, die fiir die Differenzanalyse
genutzt werden konnen. Der Datensatz besteht aus CAVOK-Bildern, die {iber den gesamten Tag
(mit Ausnahme der Nachtstunden) verteilt sind. Die Bilder werden sowohl im Originalformat
als auch zugeschnitten fiir die Differenzanalyse verwendet. In Kapitel 6 wird erldautert, wann
welche Variante des Datensatzes genutzt wird. Um zwischen den Varianten zu unterscheiden,
wird die Bezeichnung der Variante, wenn nétig, an den Namen des Datensatzes angehangt.

Datensatz: Real-Regen

Der Real-Gesamt-Datensatz enthalt Bilder von Sprithregen, aber das Sortierskript kann nur
10 Bilder identifizieren, von denen nur vier Bilder fiir Menschen erkennbare Anzeichen fur
Regen zeigen. Da vier Bilder fiir eine aussagekréftige Differenzanalyse nicht ausreichen, wird
beschlossen, Sprithregen im weiteren Rahmen dieser Arbeit nicht mehr zu beriicksichtigen.

Der Real-Regen-Datensatz besteht somit ausschlief3lich aus Bildern, die zu Zeiten mit Regen
aller betrachteter Intensititen aufgenommen wurden. Nach beiden Sortierungsschritten (Skript
und manuelle Kontrolle) bleiben 62 Bilder von leichtem Regen, 81 Bilder von mafiigem Regen
und 23 Bilder von starkem Regen iibrig. Da diese Datensétze einzeln fiir eine aussagekréftige
Differenzanalyse zu klein sind, werden alle geeigneten Regenbilder als Real-Regen-Datensatz
zusammengefasst. Dieser Datensatz besteht aus 166 Regenbildern aller Intensitaten. Es wer-
den zwei Varianten dieses Datensatzes erstellt: eine mit den originalen Bildern und eine mit
zugeschnittenen Bildern. Im Rahmen dieser Arbeit wird der Datensatz fiir die Differenzanaly-
se verwendet. Im Vergleich zum Real-CAVOK-Datensatz fehlen Regenbilder aus den frithen
Morgenstunden.

Datensatz: Sim-CAVOK

Dieser Datensatz enthilt synthetische Bilder, die den Bildern im Real-CAVOK Datensatz nach-
empfunden sind. Da die Windverhaltnisse fiir CAVOK-Bilder keine Rolle spielen, hangt die
Darstellung lediglich vom Sonnenstand ab, der mit Datum und Uhrzeit variiert. Der Datensatz
besteht somit ebenfalls aus 429 Bildern, die ausschlief3lich CAVOK-Bilder darstellen und so-
wohl in den Varianten ,original“ als auch ,zugeschnitten” fiir die Differenzanalyse verwendet
werden.

Datensatz: Sim-Regen

Der Sim-Regen-Datensatz wird durch Simulationen erstellt, die die Regenintensitit, den Wind,
das Datum und die Aufnahmeuhrzeit beriicksichtigen. Fiir jedes reale Regenbild werden drei si-
mulierte Regenbilder generiert. Diese Vorgehensweise zielt darauf ab, zuféllige Fehler durch die
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Anordnung der sichtbaren Regentropfen zu minimieren bzw. zu identifizieren. Der Sim-Regen-
Datensatz besteht insgesamt aus 498 Bildern und wird in drei Subdatensiatze, bzw. Varianten
mit jeweils 166 Bildern unterteilt, die den Bildern des Real-Regen-Datensatzes entsprechen.
Diese drei Varianten werden als Sim-Regen-Datensatz 0, 1 und 2 bezeichnet und stehen sowohl
in Originalgrofie als auch zugeschnitten zur Verfiigung.

Datensitz zu speziellen Wetterbedingungen

Die Datensitze Schatten-CAVOK, Schatten-Regen und Tropfen-Regen werden als Sonderdaten-
satze zu speziellen Wetterbedingungen erstellt. Diese Datensitze erfassen Wetterbedingungen,
die nicht in der Simulation nachgebildet werden kdnnen, aber als potenziell einflussreich ange-
sehen werden. Der Datensatz Schatten-CAVOK enthilt alle realen Bilder, auf denen Schatten
auf dem Kalibriermuster sichtbar ist. Von den 429 realen CAVOK-Bildern erfiillen lediglich 17
Bilder diese Bedingung. Der Datensatz Schatten-Regen umfasst Bilder, die sowohl Schatten
auf dem Kalibriermuster als auch Regeneffekte zeigen. Es konnen insgesamt 5 solcher Bilder
identifiziert werden. Der Datensatz Tropfen-Regen betrachtet Regenbilder mit Tropfen auf der
Kamera-Linse, die sich auf den Bereich des Kalibriermusters auswirken. Nur 6 Bilder erfullen
diese Bedingung. Aufgrund der geringen Anzahl an Bildern pro Datensatz ist eine zuverldssige
Differenzanalyse nicht moglich. Trotzdem werden diese Bilder mit ausgewahlten Methoden ge-
sondert untersucht, um einen ersten Eindruck davon zu erhalten, ob diese Wetterbedingungen
einen nennenswerten Einfluss haben konnen.

41



Kapitel 6.

Differenzanalyse der realen und
synthetischen Daten

In diesem Kapitel werden die Ergebnisse der Differenzanalyse entsprechend der zuvor ge-
troffenen Auswahl an Methoden und Daten dargestellt. Die Auswertung und Diskussion der
Ergebnisse mit der Erklarung moglicher Ursachen erfolgt im néchsten Kapitel. Dieses und das
nachste Kapitel gliedern sich jeweils in die zuvor vorgestellten Kategorien von Differenzanaly-
semethoden und anschlieflend in die einzelnen Methoden.

Fir die einzelnen Kategorien wird dargelegt, welche Varianten der vorgestellten Datensétze
verwendet werden. Obwohl fiir alle Kategorien alle drei Datensatzvarianten (0, 1, 2) des Sim-
Regen-Datensatzes ausgewertet werden, stammen die prasentierten Daten alle vom Sim-Regen-
Datensatz 0, da keine signifikanten Unterschiede bei der Auswertung der Varianten bestehen.
Dies gilt fiir alle Kategorien und Methoden der Differenzanalyse.

Jede Methode in diesem Kapitel wird durch die Darstellung ihrer Implementierung eingefiihrt.
Die Implementierung erfolgt in der Programmiersprache Python. Es folgt die Prasentation der
Ergebnisse.

6.1. Strukturunabhangige Bildmerkmale

Methoden dieser Kategorie werden auf einzelnen Bildern angewendet. Daher werden diese
Methoden auf allen Bildern ausgewertet und anschlieffend fiir die Differenzanalyse in Gruppen
eingeteilt. Es werden ausschliellich die zugeschnittenen Varianten der Bilder verwendet, da
die Methoden dieser Kategorie globale Werte liefern und der Einfluss vom Hintergrund zu
komplex ist, um eine sinnvolle Auswertung zu ermdglichen. Folgende Diagramme werden fiir
alle Methoden erstellt: Histogramme der Verteilungen realer CAVOK-Bilder, realer Regenbilder,
simulierter CAVOK-Bilder und simulierter Regenbilder beziiglich der entsprechenden Metrik.
Dariiber hinaus werden Boxplots fiir den Verlauf der Daten in Abhangigkeit von der Tageszeit
fiir sowohl die realen als auch simulierten Bilder erstellt. Zudem wird jeweils ein Histogramm
fiir die Datensatze spezieller Wetterphanomene erstellt.
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6.1.1. Helligkeit

Implementierung

Um die Helligkeit mithilfe des quadratischen Mittels der Pixelwerte zu berechnen, wird das
ImageStat-Modul aus dem Paket Pillow verwendet [85]. Der Rickgabewert des Moduls sind
globale Statistiken des Bildes, unter anderem auch das Ergebnis des quadratischen Mittels der
Pixelwerte pro Kanal. Um nur einen Wert fiir die Helligkeit zu erhalten, werden die Bilder in
Graustufenbilder umgewandelt und dann ausgewertet.

Helligkeit Histogram fur Helligkeit Histogram fur
140 reale, zugeschnittene CAVOK Bilder 140 reale, zugeschnittene Regen Bilder
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(c) Helligkeits Histogramm fiir zugeschnittene si- (d) Helligkeits Histogramm fiir zugeschnittene si-
mulierte CAVOK Bilder. mulierte Regenbilder.

Abbildung 6.1.: Histogramme fiir die Helligkeit der Bilder der zugeschnittenen Varianten der
Datensitze Real-CAVOK, Real-Regen, Sim-CAVOK und Sim-Regen-Datensatz
0.

Histogramme realer Bilder

Die Spanne der Bilder aus dem Real-CAVOK Datensatz erstreckt sich von 52,45 bis 208,25 (siehe
Abbildung 6.1a). Der Durchschnitt aller Helligkeitswerte liegt bei 169,72 und der Median bei
178,21. Die Standardabweichung betragt 28,63.

Der Minimalwert der Bilder aus dem Real-Regen Datensatz ist mit 107,01 deutlich hoher als
bei den realen CAVOK Bildern (siehe Abbildung 6.1b). Der Maximalwert betragt 200,33. Der
Durchschnitt liegt bei 178,41, der Median bei 180,60. Wie deutlich auf in dem Diagramm zu
erkennen, sind die Helligkeitswerte bei realen Regen Bildern stark um diese Werte zentriert,
was die Standardabweichung von 11,47 untermauert.
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Histogramme simulierter Bilder

Das Diagramm fiir simulierte CAVOK-Bilder (Abbildung 6.1c) zeigt als einziges Diagramm deut-
liche Outlier. Diese Outlier entsprechen den in Kapitel 5.1.4 beschriebenen und in Abbildung A.5
dargestellten schwarzen Bildern, welche mit realen CAVOK-Bildern aus den frithen Morgenstun-
den korrespondieren. Der niedrigste Wert fiir diese Bilder betragt 0,26, was darauf hindeutet,
dass die Bilder trotz ihrer Erscheinung nicht vollstandig schwarz sind. Der hochste gemessene
Helligkeitswert fiir die simulierten CAVOK-Bilder betragt 196,08. Der Durchschnittswert liegt
bei 181,27 und der Median bei 187,46. Aufgrund der Outlier ist die Standardabweichung mit
32,85 sehr hoch. Aus dem Diagramm geht gleichzeitig hervor, dass die Helligkeit, mit Ausnahme
der Outlier und einiger weniger anderer Ausnahmen, um den Median zentriert ist und die
meisten gemessenen Helligkeiten zwischen 175 und 195 liegen.

Abbildung 6.1d zeigt die Ergebnisse fiir den Sim-Regen Datensatz 0. Die Standardabweichung
von 2,11 zeigt, dass dieser Datensatz die geringste Variabilitat in den Helligkeitsdaten hat. Alle
Werte liegen zwischen 185,77 und 195,17. Auch der Durchschnittswert mit 191,73 liegt nahe
beim Median mit 192,50.

Tageszeitabhingige Diagramme

Helligkeit in Abhangigkeit von der Tageszeit Helligkeit in Abhangigkeit von der Tageszeit
zugeschnitten, real zugeschnitten, simuliert ; Datensatz 0
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(a) Helligkeit realer Bilder iber den Tag in 3 Stun- (b) Helligkeit simulierter Bilder iiber den Tag in 3
den Intervallen. Stunden Intervallen.

Abbildung 6.2.: Helligkeit der Bilder in Abhangigkeit von der Uhrzeit (blau: CAVOK Bilder;
orange: Regen Bilder).

Die Korrelation zwischen Helligkeit und Tageszeit wird in Abbildung 6.2 dargestellt. Im linken
Diagramm ist die Beziehung zwischen der Helligkeit realer Bilder und der Tageszeit abgebildet.
Eine deutliche Abhéngigkeit ist erkennbar. Insbesondere morgens (zwischen drei und fiinf
Uhr) und abends (zwischen 21 und 23 Uhr) nimmt die Helligkeit der Bilder ab. Zwischen null
und zwei Uhr fehlen Eintrdge, was darauf hindeutet, dass Bilder aus dieser Zeit unterhalb der
eingestellten Helligkeitsgrenze liegen. Dariiber hinaus ist auffallig, dass Regenbilder (orange)
tendenziell dunkler sind als CAVOK-Bilder (blau) zur gleichen Zeit.

Auch im Diagramm fiir die simulierten Bilder (Abbildung 6.2) ist eine Tageszeitabhangigkeit
erkennbar. Im Gegensatz zu den realen Bildern ist diese jedoch schwach ausgepragt. Im Un-
terschied zu den realen Daten zeigt dieses Diagramm, dass Regenbilder gleich hell oder sogar
etwas heller sind als CAVOK-Bilder.

Insgesamt zeigen die beiden Diagramme, dass reale Bilder eine groflere Variabilitit in der
Helligkeit aufweisen als die simulierten Bilder. Insbesondere die simulierten Regenbilder weisen
in jedem Zeitintervall keine nennenswerte Variabilitat auf.
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Histogramme der Datensitze fiir spezielle Wetterbedingungen

In dem Histogramm fiir spezielle Wetterbedingungen (siehe Anhang Abbildung A.6), die durch
Schattenwurf und Tropfen auf der Kamera-Linse ausgelost werden, sind keine Tendenzen
erkennbar. Die Helligkeiten der Beispielsbilder verteilen sich tiber die normalen Bereiche.

6.1.2. Kontrast

Implementierung

Die Berechnung des RMS-Kontrasts erfolgt, indem die Bilder zunachst in Graustufenbilder um-
gewandelt werden. AnschlieBend wird mithilfe der Funktion std () aus der NumPy-Bibliothek
[86] der RMS-Kontrast berechnet. In der vorliegenden Untersuchung wird der Kontrast nicht
normiert. Dementsprechend bewegen sich die Ergebnisse zwischen 0, was einem einfarbigen
Bild entspricht, und 127,5, was einem Bild mit maximalem Kontrast entspricht, das zur Halfte
weifl und zur Halfte schwarz ist.

RMS Kontrast Histogram flr RMS Kontrast Histogram flr
reale, zugeschnittene CAVOK Bilder reale, zugeschnittene Regen Bilder
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(a) Kontrast Histogramm fiir reale CAVOK Bilder.  (b) Kontrast Histogramm fiir reale Regenbilder.
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(c) Kontrast Histogramm fiir simulierte CAVOK Bil- (d) Kontrast Histogramm fiir simulierte Regenbil-
der. der.

Abbildung 6.3.: Histogramme fiir den Kontrast der Bilder der zugeschnittenen Varianten der
Datensitze Real-CAVOK, Real-Regen, Sim-CAVOK und Sim-Regen-Datensatz
0.

Histogramme realer Bilder

Die durchschnittliche Kontrastwerte realer CAVOK-Bilder betragen 49,28, wihrend der Median
bei 51,22 liegt (siehe Abbildung 6.3a). Der niedrigste Kontrastwert liegt bei 21,81, der hochste
bei 68,31, mit einer Standardabweichung von 7,48.
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Abbildung 6.3b zeigt, dass reale Regenbilder, dhnlich wie bei den Helligkeitswerten, eine
geringere Standardabweichung aufweisen als reale CAVOK-Bilder, namlich 4,16. Zudem liegen
der Durchschnitt bei 53,64 und der Median bei 54,68 etwas hoher als bei realen CAVOK-Bildern.
Dies ist vor allem darauf zuriickzufiihren, dass auch der kleinste gemessene Kontrastwert bei
37,10 deutlich hoher liegt als bei realen CAVOK-Bildern. Gleichzeitig ist der hochste gemessene
Wert bei 59,62 niedriger als bei realen CAVOK-Bildern.

Histogramme simulierter Bilder

Die simulierten CAVOK-Bilder weisen erneut Outlier mit sehr niedrigem Kontrast auf (siehe
Abbildung 6.3c). Der niedrigste Kontrast von 0,25 entspricht einem der zuvor beschriebenen
nahezu schwarzen Bilder. Der hochste Kontrast liegt bei 76,93. Der Durchschnittswert betragt
62,12, wahrend der Median bei 60,12 liegt. Die hohe Standardabweichung von 12,61 resultiert
aus den zuvor erwahnten Outlier. Im Gegensatz zu den realen Bildern zeigt das Histogramm
eine bimodale Verteilung mit dem grofieren Maximum nahe dem Median. Ein zweites, kleineres
Maximum tritt bei einem Kontrast von etwa 75 auf.

Das Histogramm fiir simulierte Regenbilder (Abbildung 6.3d) zeigt ebenfalls eine bimodale
Verteilung. Das erste, kleinere Maximum liegt bei einem Kontrast von 60 und damit nur
knapp iiber dem kleinsten gemessenen Kontrast von 58,15. Das zweite, deutlich ausgeprégtere
Maximum korrespondiert mit dem Median bei 74,89. Der hochste Kontrast betragt 76,60. Der
Durchschnittswert liegt bei 71,57 mit einer Standardabweichung von 6,28.

Es ist festzustellen, dass der Kontrast fiir die simulierten Bilder im Allgemeinen hoher ist als
fur die realen Bilder.

Tageszeitabhingige Diagramme
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(a) Kontrast realer Bilder iiber den Tag in 3 Stunden (b) Kontrast simulierter Bilder iiber den Tag in 3
Intervallen. Stunden Intervallen.

Abbildung 6.4.: Kontrast der Bilder in Abhéngigkeit von der Uhrzeit (blau: CAVOK Bilder;
orange: Regen Bilder).

Abbildung 6.4 zeigt die Abhangigkeit des Kontrasts von der Tageszeit. Bei realen CAVOK-
Bildern ist, mit Ausnahme des Zeitraums von 12 bis 14 Uhr, keine signifikante Anderung des
Kontrastes nachweisbar. Fiir reale Regenbilder ist eine Tendenz erkennbar, dass der Kontrast
zum Abend hin leicht abnimmt. Wahrend des Tages, mit Ausnahme des Zeitraums von 12-14
Uhr, liegt der Kontrast fiir Regenbilder leicht iber dem Kontrast der CAVOK-Bilder.

Der Kontrast fiir simulierte Bilder zeigt eine deutliche Abhangigkeit von der Tageszeit. Vor 8 Uhr
und nach 21 Uhr ist der Kontrast tendenziell geringer. Zwischen 12 und 17 Uhr ist der Kontrast
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konstant hoch. Zwischen 9 und 11 Uhr sowie 18 und 20 Uhr gibt es Bilder mit Kontrasten, die
sich zwischen dem niedrigen und dem hohen gemessenen Kontrast der anderen Uhrzeiten

bewegen. Zwischen Regen- und CAVOK-Bildern gibt es keinen signifikanten Unterschied im
Kontrast tiber die Tageszeit.

Histogramme der Datensitze fiir spezielle Wetterbedingungen

Die Verteilung fir spezielle Wetterbedingungen zeigt keine erkennbaren Tendenzen (siehe
Anhang Abbildung A.7).

6.1.3. Bildscharfe

Implementierung

Fur die Differenzanalyse in dieser Untersuchung werden die MLV Bildscharfe und die La-
place Bildschérfe verwendet. Zuerst werden die Bilder in Graustufenbilder umgewandelt. Die
Implementierung der MLV Bildscharfe erfolgt nach der Methode, die im Originalpaper [13]
beschrieben wurde, und ist als Anhang dieser Arbeit beigefiigt (siehe Quellcodeausschnitt A.1).
Die Laplace Bildschérfe wird mithilfe der OpenCV Funktion cv2.Laplacian berechnet und
anschlieffend die Standardabweichung ermittelt.
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(c) MLV Bildscharfe Histogramm fiir simulierte CA- (d) MLV Bildscharfe Histogramm fiir simulierte Re-
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Abbildung 6.5.: Histogramme fiir die MLV Bildschérfe der Bilder der zugeschnittenen Vari-
anten der Datensitze Real-CAVOK, Real-Regen, Sim-CAVOK und Sim-Regen-
Datensatz 0.
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MLV Bildschirfe Histogramme realer Bilder

Die MLV-Bildschirfe realer CAVOK-Bilder variiert zwischen 6,42 und 16,89, wobei der Durch-
schnitt bei 14,48 und der Median bei 14,73 liegt. Die Standardabweichung betragt 1,76. In
Abbildung 6.5a zeigt sich, dass die meisten Bilder eine MLV-Bildscharfe zwischen 13 und 16,5
aufweisen, wiahrend es von den weniger scharfen Bildern jeweils nur wenige gibt.

Die realen Regenbilder weisen eine durchschnittliche Bildscharfe von 15,57 und einen Median
von 29,31 auf, was darauf hindeutet, dass sie im Durchschnitt schirfer sind als reale CAVOK-
Bilder. Das unscharfste Bild hat eine MLV-Bildscharfe von 11,14, wihrend das schirfste eine
MLV-Bildschérfe von 17,08 aufweist. Die Standardabweichung betrégt 1,32. Obwohl die gering-
ste MLV-Bildschérfe bei 11,14 liegt, zeigt das Diagramm in Abbildung 6.5b, dass die meisten
realen Regenbilder eine MLV-Bildschérfe iiber 15 haben und somit iiber dem Durchschnitt der
realen CAVOK-Bilder liegen.

MLYV Bildschirfe Histogramme simulierter Bilder

Die simulierten Bilder weisen eine durchschnittlich hhere MLV Bildschérfe auf als die realen
Bilder. Die einzige Ausnahme bilden die wenigen Bilder des Sim-CAVOK Datensatzes, die als
Outlier gelten, da sie nahezu vollstandig schwarz sind. Diese Bilder haben eine MLV Bildschérfe
von 0,45. Im Vergleich dazu liegt der Durchschnitt der simulierten CAVOK Bilder bei 19,86,
und der Median liegt bei 20,00. Die maximale MLV Bildscharfe, die im Sim-CAVOK Datensatz
gemessen wird, betragt 24,29. Aufgrund der Outlier ist die Standardabweichung mit 3,95
entsprechend hoch. Im Gegensatz zu den realen CAVOK Bildern zeigt das Diagramm der
simulierten CAVOK Bilder in Abbildung 6.5c eine deutlich bimodale Verteilung, wobei das
erste Maximum direkt beim Durchschnitt liegt und das zweite Maximum bei den héchsten
gemessenen MLV Bildscharfe-Werten auftritt.

Ahnlich verhilt es sich bei den simulierten Regenbildern, bei denen das Maximum ebenfalls bei
den hochsten MLV Bildscharfe-Werten auftritt (siehe Abbildung 6.5d). Der hochste gemessene
Wert betrdgt dabei 24,34. Der niedrigste Wert betragt 17,00 und ist damit fast so hoch wie
der hochste gemessene MLV Bildscharfe-Wert der realen Regenbilder. Der Durchschnitt fiir
simulierte Regenbilder liegt bei 22,67. Der Median ist 23,64, und die Standardabweichung
betragt 1,90.

Tageszeitabhingige Diagramme der MLV Bildschirfe

Die Tageszeitabhdngigkeit der MLV Bildscharfe fiir die Bilder ist in Abbildung 6.6 dargestellt.
Bei den realen Bildern zeigt sich eine Tageszeitabhdngigkeit, die dem Verlauf der Helligkeit
ahnelt. Die Bilder, die wahrend der frithen Morgenstunden und am Abend aufgenommen
wurden, weisen eine geringere Bildscharfe auf. Im Gegensatz dazu sind die Bilder, die tagsiiber
aufgenommen wurden, scharfer. Dartiber hinaus liegen die Daten der Regenbilder, mit Aus-
nahme des Zeitraums zwischen 21 und 23 Uhr, oberhalb der Daten fiir CAVOK Bilder. Dies
deutet darauf hin, dass Regenbilder nach der MLV Bildscharfe scharfer erscheinen als CAVOK
Bilder.

Bei simulierten Bildern ist die Tageszeitabhangigkeit stiarker ausgeprégt als bei realen Bildern
und dhnelt dem Verlauf des Kontrasts bei simulierten Bildern. Bilder, die fiir Zeiten vor 8 Uhr
und nach 21 Uhr erzeugt wurden, weisen die geringste MLV Bildschérfe auf. Bilder, die fir
Zeiten zwischen 12 und 17 Uhr aufgenommen wurden, haben die hochste Bildschérfe. Auffallig
ist, dass es fiir diesen Zeitraum nahezu keine Variabilitit in der Bildscharfe gibt. Bilder, die fir
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Abbildung 6.6.: MLV Bildschérfe der Bilder in Abhangigkeit von der Uhrzeit (blau: CAVOK
Bilder; orange: Regen Bilder).

Zeiten zwischen den genannten Zeitrdumen erzeugt wurden, variieren stark in der Bildscharfe.
Mit Ausnahme des Zeitraums zwischen 12 und 17 Uhr weisen auch hier die Regenbilder héhere
Bildscharfen auf als die CAVOK Bilder.

MLV Bildschirfe Histogramme der Datensitze fiir spezielle Wetterbedingungen
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Abbildung 6.7.: Gestapeltes Histogramm fiir die MLV Bildscharfe von Bildern unter den spe-
ziellen Wetterbedingungen: Schatten auf dem Kalibriermuster bei CAVOK,
Schatten auf dem Kalibriermuster bei Regen und Regentropfen auf der Linse

Die Ergebnisse fiir spezielle Wetterbedingungen werden in Abbildung 6.7 dargestellt. Bilder mit
der Wetterbedingung CAVOK und Schatten weisen eine MLV Bildschérfe zwischen 10,88 und
16,61 auf. Eine Auswertung dieser Ergebnisse lasst keinen Einfluss von Schatten auf die MLV
Bildscharfe erkennen. Ebenso ist bei Regenbildern mit Schatten kein Trend erkennbar. Diese
Bilder bewegen sich in einem Bereich von 14,93 bis 16,55, was innerhalb des Hauptbereichs aller
Regenbilder liegt. Bei Regenbildern mit Tropfen auf der Linse ist eine leichte Tendenz erkennbar.
Diese Bilder fallen in einen Bereich von 11,48 bis 15,07 und liegen somit alle unterhalb des
Durchschnittswerts fiir reale Regenbilder.
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Vergleich Laplace Bildschirfe und MLV Bildschirfe

Laplace Bildschéarfe in Abhangigkeit von der Tageszeit Laplace Bildscharfe Histogram fiir
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(a) Laplace Bildschérfe realer Bilder tiber den Tag (b) Laplace Bildschérfe bei den speziellen Wetter-
in 3 Stunden Intervallen. bedingungen.

Abbildung 6.8.: Laplace Bildschérfe Diagramme mit abweichenden Ergebnissen zu denen der
MLV Bildschérfe. Linkes Diagramm: Bildscharfe in Abhangigkeit von der Uhr-
zeit (blau: CAVOK Bilder; orange: Regen Bilder); Rechtes Diagramm: Gestapeltes
Histogramm von Bildern unter den speziellen Wetterbedingungen: Schatten
auf dem Kalibriermuster bei CAVOK, Schatten auf dem Kalibriermuster bei
Regen und Regentropfen auf der Linse.

Die Histogramme fiir die Laplace Bildschirfe weisen Ahnlichkeiten mit denen der MLV Bild-
schérfe auf (siehe Anhang Abbildung A.8 und Abbildung A.9). Daher wird hier auf eine detail-
lierte Beschreibung verzichtet. Stattdessen werden die Unterschiede zu den Ergebnissen der
MLV Bildscharfe erldautert (siche Abbildung 6.8). Aufféllige Unterschiede sind im Diagramm
fiir die Tageszeitabhéngigkeit der Laplace Bildschéarfe realer Bilder erkennbar (Abbildung 6.8a).
Im Gegensatz zur MLV Bildschirfe, bei der eine Tageszeitabhangigkeit zu beobachten ist, zeigt
sich bei der Laplace Bildschérfe keine solche Abhéngigkeit. Allerdings ergibt sich aus diesem
Diagramm, dass Regenbilder etwas scharfer als CAVOK Bilder sind. Ein weiterer Unterschied
wird bei den speziellen Wetterbedingungen deutlich. Im Rahmen der Auswertung mit der
Laplace Bildscharfe kann fiir keine der drei Kategorien eine Tendenz identifiziert werden.

6.2. Low-Level Feature Analyse

Methoden dieser Kategorie werden auf einzelnen Bildern angewendet. Das Vorgehen entspricht
dem der Methoden strukturunabhéngiger Bildmerkmale. Die Methoden werden auf jedem
Bild der vorgestellten Datensatze mit zugeschnittenen Bildern angewendet und anschlieend
in die jeweiligen Gruppen eingeteilt. Folgende Diagramme werden fiir jede Methode erstellt:
Histogramme der Verteilungen fiir die Bilder der Datensétze Real-CAVOK, Real-Regen, Sim-
CAVOK und Sim-Regen-Datensatz 0, bezogen auf die entsprechende Metrik. Weiterhin werden
Boxplots fiir den Verlauf der Daten realer und simulierter Bilder in Abhangigkeit von der
Tageszeit erstellt, sowie ein Histogramm fiir reale Bilder unter speziellen Wetterbedingungen.
Wie zuvor werden die zugeschnittenen Bilder genutzt, da die Einfliisse der Hintergriinde zu
komplex sind fiir eine sinnvolle Auswertung.
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(a) Reales Regenbild mit Trop- (b) Erkannte Kanten fir das (c) Erkannte Ecken fiir das Re-
fen auf dem Muster und auf Regenbild mit den meisten genbild mit den meisten
der Linse bei Sonnenschein. Kantenpixeln. Kantenpixeln.

Abbildung 6.9.: Reales Regenbild mit den meisten Kanten(pixel) von allen Bildern aus den ge-
gebenen Datensdtzen und die dazugehorige Darstellung der erkannten Kanten
und Ecken.

6.2.1. Kantendetektion

Fiir die Kantendetektion wird der Canny-Algorithmus angewendet. Da dieser ausschliefilich die
Pixel eines Bildes identifiziert, die zu einer Kante gehoren und im Folgenden als Kantenpixel
bezeichnet werden, jedoch keine Auskunft dartiber gibt, wie viele Kanten insgesamt vorhanden
sind, wird erginzend die Hough-Transformation herangezogen, um die Anzahl der Kanten zu
bestimmen. Im weiteren Verlauf werden zwei Metriken im Zusammenhang mit den Kanten
ausgewertet: Die erste Metrik ist die Anzahl der ermittelten Kantenpixel, die zweite Metrik ist
die Anzahl der erkannten Kanten nach Anwendung der Hough-Transformation.

Implementierung

Fiir die Implementierung beider Metriken kommen OpenCV und NumPy zum Einsatz. Zunachst
werden die Bilder in Graustufenbilder umgewandelt. AnschlieSend wird mithilfe der Funktion
cv2.Canny eine Bindrmatrix der Kantenpixel erzeugt, wobei neben dem zu untersuchenden
Bild zwei weitere Parameter fiir die Schwellwerte des Canny-Algorithmus erforderlich sind.
Bei der Differenzanalyse werden die Schwellwerte 100 und 200 verwendet. Die Anzahl der
Kantenpixel kann durch die Funktion np.sum(canny > @) berechnet werden, wenn der
Parameter canny der erzeugten Bindrmatrix entspricht.

Die Kantenberechnung erfolgt mithilfe der Funktion cv2.HoughLinesP, die mehrere Para-
meter erwartet. Dazu gehort die Genauigkeit fiir die Bestimmung der Kanten. In dieser Arbeit
werden die Kanten mit einer Winkelgenauigkeit von 1° und einer Genauigkeit des Versatzes
von 1 Pixel ermittelt. Dariiber hinaus ist die minimale Lange einer Kante anzugeben, damit
diese als Kante gezahlt wird. Die Mindestldnge wird auf 50 Pixel eingestellt. Zudem kénnen
Schwellwerte fiir Kantensegmente angegeben werden. In dieser Arbeit muss ein Kantensegment
mindestens 30 Pixel lang sein, um als solches gewertet zu werden, und zwei Kantensegmente
diirfen nur maximal 10 Pixel auseinander liegen, um als eine Kante gezahlt zu werden. Um nach
der Berechnung der Kanten die Anzahl dieser zu ermitteln, wird die Lange der resultierenden
Liste berechnet.
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Outlierhandling fiir die Kantenpixelanzahl

Bei der Berechnung der Kantenpixelanzahl gibt es fiir reale Regenbilder einen Outlier mit 313332
Kantenpixeln. Dieser Outlier gehort zu dem in Abbildung 6.9a dargestellten Bild. Die Analyse
des Bildes zeigt, dass auf dem Kalibriermuster zahlreiche Regentropfen zu sehen sind, die durch
das Sonnenlicht sehr hell erscheinen. Abbildung 6.9b zeigt die erkannten Kanten. Aus den
Bildern kann abgeleitet werden, dass die Regentropfen auf dem Kalibriermuster besonders auf
hellen Bereichen zuverlassig erkannt werden. Auf dunklen Bereichen, wie z.B. den schwarzen
Flachen des Schachbrettmusters, werden jedoch kaum Regentropfen erkannt. Dariiber hinaus ist
zu beobachten, dass der Tropfen auf der Linse die Kantenerkennung lokal negativ beeinflusst.

Neben diesem Outlier nach oben gibt es bei den simulierten CAVOK-Bildern Outlier nach unten.
Diese Outlier sind auf die nahezu komplett schwarzen Bilder zuriickzufiihren, die durch einen
fehlerhaften Sonnenstand in der Unreal Engine entstehen. Bei diesen Bildern kann mit dem
Canny-Algorithmus keine Kante erkannt werden.

Da es abgesehen von diesem Regenbild keine weiteren Bilder mit einer so hohen Anzahl an
Kantenpixel gibt und es auch die nahezu schwarzen simulierten CAVOK-Bilder mit weniger
als 45000 Kanten gibt, werden die Diagramme zur Kantenpixelanzahl auf 45000 bis 75000
Kantenpixel beschréankt.

Kantenpixelanzahl Histogram ohne Outlier fur Kantenpixelanzahl Histogram ohne Outlier fur
reale, zugeschnittene CAVOK Bilder reale, zugeschnittene Regen Bilder
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(c) Kantenpixelanzahl Histogramm fir simulierte (d) Kantenpixelanzahl Histogramm fiir simulierte
CAVOK Bilder. Regenbilder.

Abbildung 6.10.: Histogramme fiir die Kantenpixelanzahl der Bilder der zugeschnittenen Vari-
anten der Datensatze Real-CAVOK, Real-Regen, Sim-CAVOK und Sim-Regen-
Datensatz 0.
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Kantenpixelanzahl Histogramme realer Bilder

Wenn die oben beschriebenen Outlier ignoriert werden, zeigt sich die hochste Streuung an
Werten bei realen CAVOK-Bildern in Abbildung 6.10a. Fiir diese Bilder werden zwischen 48942
und 70076 Kantenpixel gemessen. Der Mittelwert betrigt 66650,33 und der Median 66758. Die
Standardabweichung liegt bei 2107,26.

Wenn der Outlier des realen Regenbilds ignoriert wird, sinkt die Standardabweichung von
19111,73 auf 1470,22 (sieche Abbildung 6.10b). Der Mittelwert liegt dann bei 67076,91 und der Me-
dian bei 67053. Dies weist darauf hin, dass Bilder des Datensatzes Real-Regen durchschnittlich
eine hohere Anzahl an Kantenpixel aufweisen als die des Real-CAVOK-Datensatzes.

Kantenpixelanzahl Histogramme realer Bilder

Die simulierten Bilder zeigen geringere Standardabweichungen, wenn die Outlier-Bilder igno-
riert werden (siehe Abbildungen 6.10c und 6.10d). Bei simulierten CAVOK-Bildern liegt die
Standardabweichung bei 672,14. Der Mittelwert betragt 66591,65 und der Median liegt bei
66546,50. Die Verteilung liegt im gleichen Bereich wie bei den tatsachlichen CAVOK-Bildern.
Jedoch betragt die maximale Anzahl an Kantenpixeln 67961, was unterhalb der Werte fiir reale
CAVOK-Bilder liegt.

Bei den synthetischen Regenbildern werden Kantenpixelwerte zwischen 66357 und 70272
erkannt. Der Mittelwert betriagt 67180,55, was tiber dem Mittelwert fiir reale Regenbilder liegt.
Der Median liegt jedoch bei 66937, was etwas unterhalb des Medians fiir reale Regenbilder
liegt. Die Standardabweichung von 792,74 ist vergleichsweise gering.

Tageszeitabhingige Diagramme der Kantenpixelanzahl

Kantenpixel in Abhangigkeit von der Tageszeit Kantenpixel in Abhangigkeit von der Tageszeit
75000 zugeschnitten, real 75000 zugeschnitten, simuliert ; Datensatz 0
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(a) Kantenpixelanzahl realer Bilder tiber den Tag in (b) Kantenpixelanzahl simulierter Bilder iber den
3 Stunden Intervallen. Tag in 3 Stunden Intervallen.

Abbildung 6.11.: Kantenpixelanzahl der Bilder in Abhangigkeit von der Uhrzeit (blau: CAVOK
Bilder; orange: Regen Bilder).

Eine Analyse der Diagramme, die den Einfluss der Tageszeit auf die detektierten Kantenpixel
darstellen (siehe Abbildung 6.11), zeigt, dass keine signifikante Tageszeitabhdngigkeit erkennbar
ist. Eine Beobachtung ist jedoch, dass sowohl reale als auch simulierte Regenbilder ab dem
Mittag tendenziell eine hohere Anzahl an Kantenpixeln aufweisen als CAVOK-Bilder.
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Kantenpixelanzah! Histogram fir
Eeale, zugeschnittene Bilder und spezielle Wetterbedingungen
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Abbildung 6.12.: Gestapeltes Histogramm fiir die Kantenpixelanzahl von Bildern unter den
speziellen Wetterbedingungen: Schatten auf dem Kalibriermuster bei CAVOK,
Schatten auf dem Kalibriermuster bei Regen und Regentropfen auf der Linse

Kantenpixelanzahl Histogramme der Datensitze fiir spezielle Wetterbedingungen

Abbildung 6.12 zeigt, dass die Bilder mit Schatten in eine Kantenpixelanzahl den Bereichen der
Hauptverteilung aller Daten aufweisen und daher keine Besonderheit aufweisen. Im Gegensatz
dazu liegen die Bilder mit Tropfen auf der Linse unterhalb des Durchschnitts fiir Regenbilder
und zeigen somit eine Tendenz, dass Tropfen auf der Linse die Anzahl der erkannten Kantenpixel
verringern. Eine Ausnahme fiir diese Tendenz bildet das in Abbildung 6.9a dargestellte Bild,
das ebenfalls Tropfen auf dem Kalibriermuster aufweist und einen einzelnen Tropfen auf der
Linse, der nur einen kleinen Teil des Kalibriermusters bedeckt.

Kantenanzahl Histogramme realer Bilder

Die Anwendung der Hough-Transformation mit den zuvor spezifizierten Parametern resultiert
in der Entstehung von Outliern, die denen in den vorherigen Ergebnissen entsprechen. Nach
dem erneuten Ausschluss dieser Outlier konnen die Diagramme auf einen Bereich zwischen
350 und 650 Kanten eingeschrankt werden. Die entsprechenden Diagramme sind in Abbildung
6.13 dargestellt. Die Verteilung der Kantenanzahl in den realen CAVOK-Bildern néahert sich
einer Normalverteilung mit einem Mittelwert von 543,52 und einem Median von 546. Die
Standardabweichung betragt 39,64.

Die Verteilung der Kantenanzahl in den realen Regenbildern zeigt kein ausgepragtes Maximum,
sondern eine Konzentration zwischen 530 und 610 Kanten. Einige Bilder weisen weniger Kanten
auf, wobei das Bild mit der geringsten Kantenanzahl 466 Kanten enthalt. Andere Bilder weisen
etwas mehr Kanten auf. Der Mittelwert betragt 563,99 Kanten, der Median liegt bei 562 und
die Standardabweichung betragt 35,87. Im Vergleich zu den realen CAVOK-Bildern ist die
Standardabweichung minimal kleiner. Gleichzeitig zeigt die Analyse der Kantenpixel, dass
Regenbilder tendenziell etwas mehr Kanten aufweisen als CAVOK-Bilder.

Kantenanzahl Histogramme simulierter Bilder

Im Gegensatz zur Verteilung der Kantenpixelanzahl, die fiir reale und synthetische Bilder in
ahnlichen Bereichen liegt, zeigt sich bei der Anzahl der Kanten ein deutlicher Unterschied.
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(c) Kantenanzahl Histogramm fiir simulierte CA- (d) Kantenanzahl Histogramm fiir simulierte Regen-
VOK Bilder. bilder.

Abbildung 6.13.: Histogramme fiir die Kantenanzahl der Bilder der zugeschnittenen Varian-
ten der Datensiatze Real-CAVOK, Real-Regen, Sim-CAVOK und Sim-Regen-
Datensatz 0.

Synthetische Bilder weisen deutlich weniger Kanten auf als reale Bilder. Fiir synthetische
CAVOK-Bilder liegt der Mittelwert bei 413,99 und der Median bei 415, was rund 130 Kanten
unterhalb der Werte fiir reale CAVOK-Bilder liegt. Die Standardabweichung von 29,28 ist
deutlich geringer als die der realen Bilder. Das Bild mit den meisten Kanten hat 537 Kanten,
was noch immer unterhalb des Mittelwertes fiir reale CAVOK-Bilder liegt.

Synthetische Regenbilder weisen ebenfalls weniger Kanten auf als reale Regenbilder. Der
Mittelwert liegt bei 458,35 und der Median bei 451, was bedeutet, dass synthetische Regenbilder
im Durchschnitt iiber 100 Kanten weniger als reale Regenbilder haben. Die Standardabweichung
von 35,04 entspricht der Standardabweichung der realen Bilder. Wie bei den realen Bildern
zeigt sich auch, dass synthetische Regenbilder im Schnitt mehr Kanten haben als synthetische
CAVOK-Bilder, wobei der Unterschied grof3er ist als bei den realen Bildern.

Tageszeitabhingige Diagramme der Kantenanzahl

Ein weiterer Unterschied zur Messung der Kantenpixelanzahl ist, dass die Anzahl der Kanten
eine deutliche Tageszeitabhangigkeit zeigt (siehe Abbildung 6.14). Bei realen Bildern wird
deutlich, dass Bilder, die am Morgen aufgenommen werden, weniger Kanten aufweisen als Bilder,
die tagsiiber aufgenommen werden. Abends sinkt die Anzahl der erkannten Kanten wieder.
Dies gilt sowohl fiir CAVOK- als auch fiir Regenbilder. Eine Ausnahme bilden Regenbilder
zwischen 6 und 8 Uhr, die deutlich mehr Kanten aufweisen als Bilder, die zu einer spateren
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Abbildung 6.14.: Kantenanzahl der Bilder in Abhéngigkeit von der Uhrzeit (blau: CAVOK Bilder;
orange: Regen Bilder).

Tageszeit aufgenommen wurden. Es ist keine Tendenz erkennbar, ob Regen- oder CAVOK-Bilder
durchschnittlich mehr Kanten haben.

Bei simulierten Bildern ist fiir CAVOK-Bilder ebenfalls eine Tageszeitabhangigkeit erkennbar.
Allerdings steigt hier die Anzahl der erkannten Kanten iiber den gesamten Tag an und nimmt
auch abends nicht ab. Bei simulierten Regenbildern ist keine deutliche Tageszeitabhangigkeit
erkennbar. Abgesehen von den Bildern, die fiir die Tageszeit zwischen 21 und 23 Uhr erzeugt
wurden, haben synthetische Regenbilder immer mehr Kanten als synthetische CAVOK-Bilder.

Kantenanzahl Histogramme der Datensitze fiir spezielle Wetterbedingungen

Es ist keine Tendenz fiir die Anzahl der Kanten pro Bild unter den speziellen Wetterbedingungen
erkennbar (sieche Anhang Abbildung A.10).

6.2.2. Eckendetektion

Implementierung

In der Shi-Tomasi-Eckendetektion wird eine Implementierung in OpenCV verwendet. Zunachst
wird jedes Bild in ein Graustufenbild umgewandelt. Anschlieffend wird die OpenCV-Funktion
cv2.goodFeaturesToTrack angewendet, die drei Parameter erwartet: naxCorners zur
Begrenzung der Anzahl der zuriickgegebenen Ecken, qualityLevel zur Angabe des min-
desten Qualitatslevels fiir akzeptierte Ecken und minDistance zur Spezifikation des Min-
destabstands zwischen zwei Ecken. Fiir die ersten Experimente wird maxCorners auf einen
hohen Wert gesetzt, um viele Ecken zu detektieren. Spater wird dieser Wert auf 15.000 redu-
ziert, um Outlier auszuschlieffen. qualitylLevel wird in dieser Arbeit auf 0,01 eingestellt.
minDistance wird auf 5 gesetzt. Nach der Auswertung der Bilder mithilfe dieser Funktion
wird die Lange der erzeugten Liste mit allen Ecken gezahlt und als Metrik genutzt. Zudem
werden Bilder mit den detektierten Ecken erzeugt.
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(a) Synthetisches CAVOK Bild (b) Erkannte Ecken fiir das si- (c) Korrespontierendes reales
mit den meisten erkannten mulierte CAVOK Bild mit CAVOK Bild um 5:16 Uhr
Ecken. den meisten Ecken. aufgenommen.

Abbildung 6.15.: Synthetisches CAVOK Bild mit auffillig vielen Ecken und die dazugehorige
Darstellung der erkannten Ecken, sowie das korrespondierende reale CAVOK
Bild.

Outlierhandling fiir die Kantenpixelanzahl

Eine hohe Erlaubte maximale Anzahl von Ecken zeigt Outlier mit tiber iiber 45.000 erkannten
Ecken fiir simulierten CAVOK-Bildern. Diese Ausreifier sind durch nahezu schwarze Bilder
gekennzeichnet, wie in Abbildung 6.15 dargestellt. Ein weiterer Outlier tritt bei einem realen
Regenbild mit 33.421 erkannten Ecken auf. Dieses Regenbild, das in Abbildung 6.9b gezeigt
wird, sind die erkannten Ecken in Abbildung 6.9c dargestellt. Die Kantendetektion zeigt den
Einfluss von Tropfen auf der Linse sowie dunkler Hintergriinde.

Um den Einfluss dieser Outlier zu minimieren, wird die Shi-Tomasi-Eckendetektion erneut mit
einer Begrenzung auf 15.000 Ecken angewendet. Dies fithrt zu iibersichtlicheren Verteilungen,
bei denen die meisten Bilder weniger als 5.000 Ecken aufweisen. Lediglich einige Bilder in den
realen Datensatzen haben bis zu 13.000 Ecken. Bei Betrachtung der Hauptverteilungen kénnen
die Diagramme auf einen Bereich bis 5.000 Ecken beschrinkt werden, um diese Hauptverteilung
besser zu analysieren.

In Abbildung 6.16 sind die resultierenden Diagramme dargestellt. Fiir die Berechnung von Mit-
telwert, Median und Standardabweichung werden bei diesen Diagrammen nur die dargestellten
Daten verwendet.

Histogramme realer Bilder

Das Diagramm fiir den Real-CAVOK Datensatz (Abbildung 6.16a) zeigt, dass die meisten Bilder
weniger als 2000 Ecken aufweisen. Es gibt jedoch einige Bilder mit einer deutlich hoheren
Anzahl von Ecken, was zu einem Mittelwert von 1775,24 und einer Standardabweichung von
742,60 fithrt. Der Median liegt bei 1491 Ecken.

Die Verteilung der Ecken in realen Regenbildern (Abbildung 6.16b) ist ebenfalls weit gestreut.
Die meisten Regenbilder weisen weniger als 1800 Ecken auf. Der Mittelwert betragt 2161,89,
der Median 1663,5. Die Standardabweichung ist mit 1141,19 hoher als bei den realen CAVOK
Bildern.
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(c) Eckenanzahl Histogramm fiir simulierte CAVOK (d) Eckenanzahl Histogramm fiir simulierte Regen-
Bilder. bilder.

Abbildung 6.16.: Histogramme fiir die Eckenanzahl der Bilder der zugeschnittenen Varian-
ten der Datensiatze Real-CAVOK, Real-Regen, Sim-CAVOK und Sim-Regen-
Datensatz 0.

Histogramme simulierter Bilder

Die Standardabweichung der simulierten Bilder ist deutlich geringer als bei den realen Bildern.
Die Verteilung bei den simulierten CAVOK Bildern ist bimodal, mit dem gréf3eren Maximum bei
dem Median von 1734 Ecken und einem zweiten Maximum bei etwa 2250 Ecken. Der Mittelwert
betragt 1807 Ecken und die Standardabweichung 254,19.

Die Standardabweichung der synthetischen Regenbilder ist mit 333,15 ebenfalls klein. Der
Mittelwert betragt 2308,46, was fast mit dem Median von 2322,50 iibereinstimmt. Die Verteilung
zeigt ein deutliches Maximum bei dem Median und einige Bilder mit weniger als 2000 Ecken
sowie einige mit etwa 3000 Ecken, ohne dass diese jedoch zusétzliche klare Maximas der
Verteilung zu bilden.

Tageszeitabhingige Diagramme

Sowohl reale als auch synthetische Daten zeigen eine Tageszeitabhangigkeit (siehe Abbildung
6.17). Bei realen Bildern werden morgens und abends mehr Ecken erkannt als tagsiiber. Dies triftt
sowohl auf Bilder des Real-Regen Datensatzes als auch auf Bilder des Real-CAVOK Datensatzes
zu. Gleichzeitig zeigen Regenbilder tiber den gesamten Tag starke Abweichungen in der Anzahl
der Ecken pro Bild. Dariiber hinaus werden tendenziell mehr Ecken in Regenbildern als in
CAVOK Bildern erkannt.
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(a) Eckenanzahl realer Bilder itber den Tag in 3 Stun- (b) Eckenanzahl simulierter Bilder iiber den Tag in
den Intervallen. 3 Stunden Intervallen.

Abbildung 6.17.: Eckenanzahl der Bilder in Abhangigkeit von der Uhrzeit (blau: CAVOK Bilder;
orange: Regen Bilder).

Bei simulierten Bildern zeigt sich die umgekehrte Abhangigkeit von der Tageszeit. In den frithen
Morgenstunden und den Abendstunden werden - mit Ausnahme der nahezu schwarzen Bilder
- weniger Ecken erkannt. Die geringe Standardabweichung der Verteilungen zeigt sich auch in
diesem Diagramm, da innerhalb der drei Stunden Intervalle keine signifikanten Schwankungen
in den Eckenanzahlen auftreten. Auch bei den simulierten Bildern haben die Regenbilder
tendenziell mehr Ecken als die CAVOK Bilder.

Histogramme der Datensitze fiir spezielle Wetterbedingungen
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Abbildung 6.18.: Gestapeltes Histogramm fiir die Eckenanzahl von Bildern unter den speziellen
Wetterbedingungen: Schatten auf dem Kalibriermuster bei CAVOK, Schatten
auf dem Kalibriermuster bei Regen und Regentropfen auf der Linse

Gegeniiber der Beobachtung in Abbildung 6.9c, dass in dem Bereich, in dem Regentropfen
auf der Linse zu sehen sind, weniger Ecken erkannt werden, zeigt das Histogramm fiir die
Eckenanzahl von Bildern unter speziellen Wetterbedingungen (siehe Abbildung 6.18) eine
hohere Anzahl an Ecken bei Bildern mit Regentropfen auf der Linse. Bei Schattenbildern
wurden keine signifikanten Tendenzen festgestellt.
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6.3. Pixel- und Wahrnehmungsahnlichkeit

Methoden dieser Kategorie werden auf Bildpaaren angewendet. Zundchst miissen entsprechen-
de Bildpaare bestimmt werden. Da die meisten Methoden dieser Kategorie entwickelt wurden,
um Verluste bei der Bildkompression oder -iibermittlung zu messen, sollten die Bildpaare
aus Bildern bestehen, die sich grundsatzlich sehr dhnlich sind. Bei Methoden wie RMSE und
PSNR, die Pixel fiir Pixel vergleichen, kann bereits eine leichte Farbverschiebung die Ergebnisse
beeinflussen. Daher werden fiir die Auswertung mit den Methoden in dieser Kategorie nur
Bildpaare aus der gleichen Generierungskategorie gebildet, also real-real und sim-sim. Der zu
ermittelnde Unterschied ist der Einfluss von Regen. Dafiir werden fiir alle Regenbilder passende
CAVOK-Bilder gesucht, die zu einer dhnlichen Tageszeit (maximal 10 Minuten Unterschied)
aufgenommen wurden. Wenn mehrere CAVOK-Bilder diese Bedingung erfiillen, wird das Bild
ausgewahlt, das vom Datum am nichsten an dem Aufnahmetag des Regenbildes liegt. Diese
Bildpaarbildung wird mit einem Python-Skript automatisiert und nicht manuell iiberprift. Mit
diesen Kriterien werden 124 reale Bildpaare ermittelt. Die gleichen Bildpaare werden auch
mit den simulierten Bildern gebildet. Anschlieffend findet die Auswertung auf den Bildpaaren
statt. Es werden Histogramme fiir die Ergebnisse erzeugt und Diagramme fir den Einfluss
der Tageszeit erstellt. Durch die Bildpaarbildung wird die Auswahl der Bilder mit speziellen
Wetterbedingungen weiter eingeschrankt, weswegen es fiir die folgenden Methoden keine
Auswertung zum Einfluss dieser Wetterbedingungen gibt.

Alle Bildpaare werden aus Bildern der Datensatzvarianten mit zugeschnittenen Bildern gebildet.
Grund hierfir ist, dass die Hintergriinde in der Simulation nicht den Hintergriinden auf den
realen Bildern entsprechen, da die Fenster nicht nachgebildet werden. Deshalb wiirden die
Hintergriinde die Ergebnisse beeinflussen. Fiir alle in dieser Arbeit verwendeten Methoden
dieser Kategorie wird das scikit-image-Paket fiir Python verwendet (van der Walt et al., 2014).

6.3.1. NRMSE

Implementierung

Die Berechnung von NRMSE erfolgt mithilfe der scikit-image Funktion
skimage.metrics.normalized_root_mse.

Diese Funktion normalisiert standardmaflig tiber die gemittelte Euklidische Norm des Original-
bildes. Die Ergebnisse liegen zwischen 0 und 1, wobei 0 identische Bilder und 1 vollkommen
unterschiedliche Bilder darstellt. Der hochste gemessene Wert fiir die getesteten Bildpaare
betragt 0,36. Aus diesem Grund werden die Diagramme auf den Bereich von 0 bis 0,5 be-
schrankt.

Histogramme realer und simulierter Bildpaare

Abbildung 6.19 verdeutlicht, dass sich die Verteilungen von realen und simulierten Bildern
erheblich unterscheiden. Die gemessenen Werte fiir reale Bildpaare liegen im Bereich von
0,038 bis 0,362. Im Gegensatz dazu reichen die Werte fiir simulierte Bildpaare von 0,006 bis
0,067. Die Werte der realen Bilder zeigen eine deutlich groflere Streuung, was durch eine
Standardabweichung von 0,083 bestatigt wird. Die NRMSE-Werte der simulierten Bildpaare
sind mit einer Standardabweichung von 0,011 um den Mittelwert von 0,027 verteilt, wobei der
Median bei 0,025 liegt. Im Gegensatz dazu liegt der Durchschnitt der realen Bildpaare bei einem
NRMSE-Wert von 0,205, wahrend der Median 0,218 betragt.
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Abbildung 6.19.: Histogramme fiir NRMSE der realen und simulierten Bildpaare zwischen
Regen und CAVOK Bilder.
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Abbildung 6.20.: NRMSE der Bildpaare in Abhangigkeit von der Uhrzeit (blau: reale Bildpaare;
orange: simulierte Bildpaare).

Abbildung 6.20 zeigt, dass keine klare Abhangigkeit der NRMSE-Werte von der Tageszeit
besteht. Bei den realen Werten werden fiir alle Tageszeiten grofle Schwankungen in den Werten
beobachtet. Die fiir den Zeitraum 12-14 Uhr ermittelten Werte sind jedoch besonders hoch.
Im Gegensatz dazu zeigen die simulierten Bildpaare iiber den gesamten Tag hinweg keine
nennenswerten Unterschiede.

6.3.2. PSNR

Implementierung

Die Berechnung der PSNR zwischen Bildpaaren wird unter Verwendung der Funktion
skimage.metrics.peak_signal_noise_ratio

durchgefiihrt. Wenn die Bilder identisch sind, wird ,,unendlich® als Ergebnis angegeben. Ent-
sprechend der Formel 4.7, ist dies der Fall, wenn der MSE Wert null betrdgt und somit in der
Formel durch null geteilt wird. Fiir die Ergebnisse gilt folglich, dass hohere Werte fiir &hnlichere
Bilder stehen.
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Abbildung 6.21.: Histogramme fiir PSNR der realen und simulierten Bildpaare zwischen Regen
und CAVOK Bilder.

Histogramme realer und simulierter Bildpaare

Die Analyse der PSNR-Werte realer und synthetischer Bildpaare zeigt, dass deren Verteilungen
ahnlicher ist, als die Verteilung der NRMSE-Werte. Wie in Abbildung 6.21 dargestellt, weisen
beide Verteilungen eine Standardabweichung von etwa 4 auf und zeigen ein deutliches Ma-
ximum. Bei den realen Daten entspricht das Maximum dem Median von 15,81, wahrend der
Mittelwert mit 17,47 hoher ist. Der niedrigste gemessene PSNR-Wert fiir die realen Bildpaare
betragt 11,81, der hochste 33,33. Im Gegensatz dazu korreliert das Maximum bei den simulierten
Bildpaaren mit dem Median von 34,25, und der Mittelwert ist nur geringfiigig hoher, bei 34,74.
Dies deutet darauf hin, dass alle simulierten Bildpaare hohere PSNR-Werte aufweisen als die
zugehorigen realen Bildpaare. Insgesamt liegen die PSNR-Werte der simulierten Bildpaare
zwischen 25,98 und 47,02.
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Abbildung 6.22.: PSNR der Bildpaare in Abhangigkeit von der Uhrzeit (blau: reale Bildpaare;
orange: simulierte Bildpaare).

Fiir die realen Bildpaare kann eine schwache Abhangigkeit vom Tageszeitpunkt beobachtet
werden (siehe Abbildung 6.22). Frithmorgens und abends liegen die PSNR-Werte fiir diese Bild-
paare etwas hoher als tagsiiber. Der Zeitraum zwischen 12 und 14 Uhr weist die schlechtesten
Werte auf. Fiir die simulierten Bildpaare ist hingegen keine entsprechende Abhingigkeit von
der Tageszeit feststellbar.
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6.3.3. SSIM

Implementierung

Die Funktion zur Berechnung von SSIM im scikit-image Paket heif3t
skimage.metrics.structural_similarity.

Die Ergebnisse liegen zwischen null fiir komplett unterschiedliche Bilder und eins fiir identische
Bilder.

Outlierhandling

(a) Regenbild beim SSIM Out- (b) CAVOK Bild beim SSIM Out- (c) Differenzbild fiir den SSIM
lier der realen Bildpaare. lier der realen Bildpaare. Outlier der realen Bildpaare.

Abbildung 6.23.: Outlier Bildpaar mit SSIM von 0,254.

Wihrend bei der Auswertung von NRMSE und PSNR keine deutlichen Outlier festgestellt
werden, ist bei den realen Bildpaaren fiir SSIM ein deutlicher Outlier erkennbar, der mit ei-
nem Wert von 0,254 auffillt. Das Bildpaar, das zu diesem Outlier gehort, ist in Abbildung 6.23
dargestellt. Es handelt sich um das gleiche Regenbild, das auch bei der Kanten- und Eckende-
tektion aufgrund der zahlreichen Regentropfen auf dem Kalibriermuster in Kombination mit
Sonnenschein als Outlier identifiziert wurde. Auf dem zugeordneten CAVOK-Bild sind keine
besonderen Merkmale erkennbar.

Histogramme realer und simulierter Bildpaare
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Abbildung 6.24.: Histogramme fiir SSIM der realen und simulierten Bildpaare zwischen Regen
und CAVOK Bilder.
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Die in Abbildung 6.24 prisentierte Verteilung weist Ahnlichkeiten zur Verteilung der NRMSE-
Werte auf. Erneut ist eine grofiere Streuung bei den realen Bildpaaren erkennbar. Diese Beob-
achtung wird durch eine Standardabweichung von 0,119 unterstiitzt. Im Vergleich dazu weisen
die simulierten Bildpaare eine Standardabweichung von 0,006 auf. Wenn der zuvor erwéhnte
AusreifSer ignoriert wird, liegen die restlichen realen Bildpaare zwischen 0,55 und 0,93. Der
Mittelwert betragt 0,75 und der Median 0,73. Die simulierten Bildpaare besitzen SSIM-Werte im
Bereich von 0,958 bis 0,996, mit einem Mittelwert von 0,985 und einem Median von 0,986. Die
Verteilung der realen Bildpaare zeigt kein ausgepragtes Maximum, wahrend die simulierten
Bildpaare ein Maximum beim Mittelwert aufweisen.
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Abbildung 6.25.: SSIM der Bildpaare in Abhangigkeit von der Uhrzeit (blau: reale Bildpaare;
orange: simulierte Bildpaare).

Die Tageszeitabhangigkeit der SSIM-Werte wird in Abbildung 6.25 dargestellt. Bei den simu-
lierten Bildpaaren ist keine Tageszeitabhdngigkeit erkennbar. Demgegeniiber weisen die realen
Daten eine Tageszeitabhédngigkeit auf, die darauf hindeutet, dass die Bildpaare in den frithen
Morgen- und Abendstunden eine héhere Ubereinstimmung aufweisen als tagsiiber. Insbesonde-
re der Zeitraum zwischen 12 und 14 Uhr zeigt wiederum eine geringere Ubereinstimmung.

6.4. Klassifikator- und Anwendungsbasiert

Alle Klassifizierermodelle, die fiir diese Kategorie trainiert werden, basieren auf der Architektur
von ResNet-18. Die Datensétze werden nach dem Schema 80-10-10 in Trainings-, Validierungs-
und Testdatensétze aufgeteilt. Dariiber hinaus werden drei Methoden implementiert, um mit
dem Klassenungleichgewicht zwischen CAVOK- und Regenbildern umzugehen. Die erste Me-
thode ignoriert das Klassenungleichgewicht. Modelle, die mit dieser Methode trainiert werden,
erhalten den Zusatz Nichts". Die zweite Methode verwendet fiir das Training gleich viele Bilder
aller Klassen, indem Bilder von Klassen mit weniger Bildern mehrfach verwendet werden. Mo-
delle, die mit dieser Methode trainiert werden, werden im Folgenden als SSampler"bezeichnet.
Die dritte Methode passt die Gewichtung der Klassen in der Verlustfunktion an, indem Fehler
bei Klassen mit weniger Beispielbildern stiarker bewertet werden als bei Klassen mit vielen
Bildern. Diese Methode wird im Folgenden als "Wichtung"beschrieben, und Modelle, die mit
dieser Methode trainiert werden, erhalten diesen Zusatz. Um den Einfluss des Klassenungleich-
gewichts auszuschlieflen, werden Modelle mit allen Methoden trainiert und untereinander
verglichen.
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Aufgrund des Black-Box-Problems konnen die Einfliisse, die zu einer Entscheidung der Klassifi-
zierung fithren, nicht direkt erklart werden. Deshalb werden in dieser Kategorie Modelle auf
zugeschnittenen und nicht zugeschnittenen Bildern trainiert, um zu ermitteln, wie wichtig der
Hintergrund fiir entscheidende Merkmale der Klassifizierung ist.

6.4.1. Cross-Dataset Generalisierung

Methodik

Fir die Bewertung der Cross-Dataset-Generalisierung sind mindestens zwei Datensétze er-
forderlich, auf denen trainiert und ausgewertet werden kann. Im Rahmen dieser Arbeit wer-
den ein realer und ein synthetischer Datensatz verwendet. Fiir die Aufteilung in Trainings-,
Validierungs- und Testdatensatze werden jeweils die gleichen Bildpaare (reales Bild und das
darauf basierend synthetisch erzeugte Bild) verwendet.

Auf beiden Datensitzen werden jeweils drei Modelle trainiert. Anschlieflend werden alle Model-
le auf beiden Datensétzen ausgewertet. Dieser Prozess wird identisch fiir die zugeschnittenen
und die originalen Bilder durchgefiihrt. Es erfolgt jedoch kein direkter Vergleich zwischen
Modellen, die auf zugeschnittenen Bildern trainiert wurden, und denen, die auf den originalen
Bildern trainiert wurden.

Ergebnisse der Modelle auf realen Bildern nach Training auf zugeschnittenen Bil-
dern

Abbildung 6.26 zeigt die Konfusionsmatrizen fiir alle Modelle, die auf zugeschnittenen Bildern
trainiert und auf realen zugeschnittenen Bildern ausgewertet werden. Zusétzliche Tabellen
mit einer Ubersicht zu Metriken wie Recall, Precision, F1-Score und Genauigkeit, die sich aus
der Konfusionsmatrix berechnen lassen, sind der Arbeit angefiigt (siche Anhang Tabellen A.1
und A.2). Die Konfusionsmatrizen der Modelle, die auf realen Daten trainiert wurden, zeigen
sehr gute Ergebnisse. Es ist erkennbar, dass nahezu alle Bilder aus dem Testdatensatz korrekt
zugeordnet werden. Je nach Modell werden nur vier bis sechs Bilder fehlerhaft zugeordnet,
was zu Genauigkeiten zwischen 90 und 93,33% fiithrt. Bei den Bildern, die falsch zugeordnet
werden, tritt hdufiger eine fehlerhafte Zuordnung eines CAVOK-Bildes als Regenbild auf als
eine fehlerhafte Zuordnung eines Regenbildes als CAVOK-Bild.

Die Modelle, die auf simulierten Bildern trainiert wurden, weisen eine deutliche Bevorzugung
der Klasse CAVOK auf. Keines der drei Modelle kann ein Regenbild korrekt klassifizieren. Da die
meisten CAVOK-Bilder korrekt klassifiziert werden, liegen die Genauigkeiten dieser Modelle
zwischen 68,33 und 71,67%.

Ergebnisse der Modelle auf synthetischen Bildern nach Training auf zugeschnittenen
Bildern

Die Ergebnisse der Auswertung der Modelle auf den synthetischen zugeschnittenen Bildern
sind in Abbildung 6.27 dargestellt. Fiir alle Modelle, die auf realen Daten trainiert werden, gilt,
dass alle Bilder als CAVOK-Bilder klassifiziert werden. Aufgrund des Klassenungleichgewichts
ergibt sich dadurch dennoch fiir alle Modelle eine Genauigkeit von 71,67%.

Bei den Modellen, die auf synthetischen Bildern trainiert werden, treten grof3e Unterschiede auf.
Die Modelle Sim-Nichts und Sim-Sampler bevorzugen weiterhin die Klasse CAVOK und klassi-
fizieren nur wenige Bilder als Regenbilder. Bei diesen Bildern handelt es sich tatsdchlich um
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Abbildung 6.26.: Vergleich der Ergebnisse aller Modelle fiir zugeschnittene Bilder auf dem
realen Datensatz ausgewertet.

Regenbilder, sodass diese Modelle keine CAVOK-Bilder falschlicherweise als Regenbilder klas-
sifizieren. Dies resultiert in Genauigkeiten von 80,00% (Sim-Nichts) und 83,33% (Sim-Sampler).
Das Modell Sim-Wichtung ist das beste Modell, das auch Regenbilder zuverlassig korrekt
klassifiziert und nur wenige Fehler insgesamt macht. Dieses Modell weist eine Genauigkeit

von 91,67% auf.

Die berechneten Ergebnisse zu Recall, Precision und F1-Score befinden sich im Anhang (siehe
Anhang Tabellen A.3 und A.4).

Ergebnisse der Modelle auf realen Bildern nach Training auf originalen Bildern

Die Ergebnisse der Auswertung auf den realen originalen Bildern sind in Abbildung 6.28
dargestellt. Fiir alle drei Modelle, die auf realen Daten trainiert werden, zeigen die Konfusi-
onsmatrizen die gewiinschte Diagonale von oben links nach unten rechts. Dies zeigt, dass die
Modelle die meisten Bilder korrekt klassifizieren. Das schlechteste Modell in dieser Kategorie
ist Real-Nichts, das sieben Regenbilder fehlerhaft als CAVOK klassifiziert und dadurch eine
Genauigkeit von nur 88,33% erreicht. Die anderen beiden Modelle machen kaum Fehler und
erreichen Genauigkeiten von 95,00% (Real-Sampler) und 96,67% (Real-Wichtung). Mit Ausnah-
me des Real-Nichts-Modells sind die Modelle besser als die Modelle, die auf zugeschnittenen
Bildern trainiert und ausgewertet werden.
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Abbildung 6.27.: Vergleich der Ergebnisse aller Modelle fiir zugeschnittene Bilder auf dem
synthetischen Datensatz ausgewertet.

Fir die Modelle, die auf simulierten Daten trainiert werden, zeigt sich ein deutlicher Trend,
dass die Klasse Regen bevorzugt wird. Das Modell Sim-Nichts klassifiziert kein einziges Bild
als CAVOK. Sim-Sampler und Sim-Wichtung klassifizieren 2 bzw. 7 Bilder korrekt als CAVOK-
Bilder. Aufgrund des Klassenungleichgewichts zwischen CAVOK und Regen ergeben sich
dadurch dennoch nur Genauigkeiten zwischen 28,33% und 40,00%. Dass diese Modelle Regen
als Klasse bevorzugen, steht im direkten Gegensatz zu den Ergebnissen bei den zugeschnittenen
Bildern, wo CAVOK als Klasse bevorzugt wird. Weitere Informationen zu den Ergebnissen sind
in den Tabellen A.5 und A.6 im Anhang aufgelistet.

Ergebnisse der Modelle auf synthetischen Bildern nach Training auf originalen Bil-

dern

Werden die Modelle die auf realen originalen Daten trainiert wurden auf synthetischen Daten
ausgewertet, zeigt sich ebenfalls eine Tendenz dazu die Klasse Regen zu bevorzugen (siehe
Abbildung 6.29). Gleichzeitig werden einige CAVOK-Bilder korrekt klassifiziert. In diesem
Szenario weist das Modell Real-Nichtsmit einer Genauigkeit von 80,00% die beste Leistung
auf. Das schlechteste Modell fiir diese Kombination ist Real-Samplermit einer Genauigkeit von

51,67%.

Die Sim-Modelle zeigen bei der Auswertung auf simulierten, originalen Bildern eine sehr gute
Leistung. Das schlechteste Modell ist SSim-Wichtungmit je einem fehlerhaft klassifizierten
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Abbildung 6.28.: Vergleich der Ergebnisse aller Modelle fiir originalen Bilder auf dem realen
Datensatz ausgewertet.

CAVOK- und Regenbild. Dieses Modell erreicht eine Genauigkeit von 96,67%. Die beiden anderen
Modelle klassifizieren jeweils ein Regenbild als CAVOK-Bild und weisen eine Genauigkeit von
98,33% auf. Fiir Precision, Recall und F1-Score wird auf die Tabellen A.7 und A.8 im Anhang

verwiesen.

6.4.2. Real/Synthetisch Klassifizierer

Methodik

Fir den Real/Synthetisch-Klassifizierer wird ein neuer Datensatz erstellt, der die beiden zuvor
verwendeten Datensatze kombiniert und vier Klassen umfasst: real-CAVOK, real-Regen, sim-
CAVOK und sim-Regen. Es werden zwei Experimente durchgefiihrt, bei denen Modelle sowohl
fur die zugeschnittenen als auch die originalen Bilder trainiert werden.

Ergebnisse der Modelle nach Training auf zugeschnittenen Bildern

Abbildung 6.30 zeigt die Auswertung fiir zugeschnittene Bilder. Alle Modelle kénnen zwischen
realen und synthetischen Daten unterscheiden, ohne dass es zu Fehlklassifizierungen kommt.
Dariiber hinaus zeigt sich, dass alle Modelle die realen Daten gut klassifizieren konnen. Die
synthetischen Daten werden jedoch nahezu vollstdndig als sim-CAVOK klassifiziert. Das Modell
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Abbildung 6.29.: Vergleich der Ergebnisse aller Modelle fiir originale Bilder auf dem syntheti-
schen Datensatz ausgewertet.
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Abbildung 6.30.: Vergleich der Ergebnisse aller Modelle fiir den Real/Synthetisch Klassifizierer
auf zugeschnittenen Bildern.

,Wichtung® weist mit einer Genauigkeit von 89,17% die beste Leistung auf. Mit einer Genauigkeit
von 84,17% schneidet das Modell ,Nichts“ am Schlechtesten ab. Tabelle A.9 im Anhang enthélt
eine Auflistung von Genauigkeit, Precision, Recall und F1-Score fiir alle Modelle.
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Ergebnisse der Modelle nach Training auf originalen Bildern
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Abbildung 6.31.: Vergleich der Ergebnisse aller Modelle fiir den Real/Synthetisch Klassifizierer
auf originalen Bildern.

Die Ergebnisse der Auswertung auf den originalen Bildern mit Hintergrund sind in Abbildung
6.31 dargestellt. Alle Modelle konnen zuverlassig zwischen realen und synthetischen Bildern
unterscheiden. Dariiber hinaus kénnen die Modelle sowohl fiir reale als auch fiir synthetische
Bilder zuverlassig zwischen CAVOK- und Regenbildern unterscheiden. Das Modell ,Sampler”
weist in diesem Fall mit einer Genauigkeit von 97,50% die beste Leistung auf. Im Gegensatz
dazu zeigt das Modell "Wichtungmit einer Genauigkeit von 90,83% die schlechteste Leistung.
Weitere Informationen zu den Ergebnissen der Modelle finden sich im Anhang (siehe Tabelle
A.10).
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Kapitel 7.

Auswertung und Diskussion der
Differenzanalyse

Obwohl die Datensétze eher klein sind, konnen in Kapitel 6 Effekte in den Daten beobachtet
werden, die in diesem Kapitel einer genaueren Untersuchung unterzogen werden. Wo mog-
lich, werden die beschriebenen Effekte durch Bilder veranschaulicht, um die Auswertung zu
unterstiitzen. Die Ergebnisse dieses Kapitels konnen als Grundlage fiir weitere, tiefer gehende
Untersuchungen und eine Anpassung der Simulation dienen.

Das Kapitel ist in die in Kapitel 3 vorgestellten Kategorien und innerhalb dieser in die einzelnen
Methoden unterteilt. Jede Methode wird einzeln ausgewertet. Am Ende der Unterkapitel fiir
jede Kategorie folgt ein Abschnitt, in dem die Zusammenhénge der Ergebnisse der einzelnen
Methoden diskutiert werden. Dariiber hinaus enthalt das Kapitel eine kritische Wiirdigung der
hier durchgefithrten Differenzanalyse und der Auswahl der Methoden.

7.1. Strukturunabhangige Bildmerkmale

Bei der Auswertung der Methoden dieser Kategorie wird beriicksichtigt, dass diese Methoden
globale Mafie sind, aus denen keine Aussagen iiber lokale Einfliisse oder Strukturen gezogen
werden kénnen.

7.1.1. Helligkeit

Die durchgefiihrte Differenzanalyse ergibt, dass die Helligkeit sowohl realer als auch syn-
thetischer Bilder in Abhéngigkeit von der Tageszeit variiert. Zudem zeigen Regenbilder eine
geringere Varianz im Vergleich zu Bildern unter CAVOK-Bedingungen. Fiir reale Bilder gilt
zusétzlich, dass Regenbilder eine geringere Helligkeit aufweisen als CAVOK-Bilder. Im Kontrast
dazu weisen Regenbilder aus der Simulation eine hohere Helligkeit auf.

Bevor die Bedeutung dieser Beobachtungen diskutiert wird, erfolgt ein Vergleich von Referenz-
bildern fiir jeden Datensatz. Als Referenzbilder werden solche ausgewahlt, deren Helligkeits-
wert nahe am Median des jeweiligen Datensatzes liegt. Nach einer kurzen Auswertung dieser
Referenzbilder werden die zuvor erwahnten Effekte erlautert.
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Abbildung 7.1.: Représentative Bilder fiir die Helligkeitsverteilung der vier Subdatensitze.

Referenzbilder

Die in Abbildung 7.1 dargestellten Bilder dienen als Referenzbilder fiir die vier in der Diffe-
renzanalyse verwendeten Datensitze. Eine Untersuchung der Bilder zeigt, dass die Farben
in den realen Bildern eine geringere Intensitat aufweisen als in den simulierten Bildern und
insbesondere im Vergleich zum originalen Entwurf des Kalibriermusters (siehe Abbildung
5.1). Eine weitere Beobachtung ist, dass die weiflen Flachen eher grau erscheinen, was die
Helligkeit stark beeinflusst. Die Griinde hierfiir konnen im Druckprozess, der Kamera und den
Wetterbedingungen, einschlieflich Umgebungslicht und Staub in der Luft, liegen.

Wie bereits erwéhnt, weisen auch die Farben in den simulierten Bildern eine geringere Klarheit
auf als im originalen Entwurf des Kalibriermusters. Insbesondere die weiflen Flachen sind
von diesen farblichen Veranderungen betroffen. Im Rahmen der Simulation kann der Einfluss
des Drucks ausgeschlossen werden. Stattdessen haben das simulierte Umgebungslicht durch
die Sonne, das gewahlte Material fiir das Kalibriermuster und die Render-Einstellungen einen
Einfluss auf das erzeugte Bild. Ohne weitere Untersuchungen kann der spezifische Einfluss
dieser Faktoren nicht bestimmt werden.
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Effekte realer Bilder

Die Auswertung der realen Bilder zeigt, dass die Helligkeit der Bilder stark von der Tageszeit
abhéngt. Dies kann durch die Veranderung des Umgebungslichtes im Laufe des Tages erklart
werden.

Dariiber hinaus wird festgestellt, dass Regenbilder tendenziell dunkler sind als CAVOK-Bilder,
selbst wenn die Bilder zur gleichen Tageszeit aufgenommen wurden. Dies deutet darauf hin, dass
es neben den in dieser Arbeit betrachteten Effekten (fallende Regentropfen, Tropfen auf dem
Kalibriermuster und Tropfen auf der Linse) weitere Faktoren gibt, die einen Einfluss haben. Der
Einfluss auf die Helligkeit kann durch Wolken erklart werden, die das Sonnenlicht blockieren
oder nur teilweise durchlassen und die Umgebung somit dunkler erscheinen lassen.

Ein weiterer beobachteter Effekt bei den realen Bildern ist, dass die Regenbilder eine deutlich
geringere Varianz aufweisen. Mogliche Erklarungen hierfiir sind, dass keine Regenbilder aus
den frithen Morgenstunden vorliegen, die auch bei den CAVOK-Bildern die Varianz stark
beeinflussen. Eine andere Erklarung bezieht sich auf den Einfluss von Wolken, die nicht nur
die Umgebungshelligkeit verringern, sondern auch helle Lichtflecken auf dem Kalibriermuster
verhindern, wenn die Sonne direkt darauf scheint. Dies schlief3t besonders helle Bilder aus.
Um den Grund fiir die geringere Varianz der Regenbilder besser zu verstehen, sind weitere
Bildaufnahmen notwendig.

Effekte simulierter Bilder

Die simulierten Bilder zeigen mehrere Effekte. Ahnlich wie bei den realen Bildern besteht
eine Tageszeitabhangigkeit, die jedoch abgesehen von den frithen Morgenstunden deutlich
schwicher ausgepréagt ist. Insbesondere zum Abend hin bleibt die Helligkeit nahezu konstant.
Dies konnte mit der Beobachtung zusammenhingen, dass der Sonnenstand in der Unreal
Engine nicht dem realen Sonnenstand entspricht.

Wihrend die realen Regenbilder tendenziell dunkler sind als entsprechende CAVOK-Bilder, zei-
gen die simulierten Regenbilder eine tendenziell hohere Helligkeit als simulierte CAVOK-Bilder.
Die Helligkeit ergibt sich aus den einzelnen Pixelwerten eines Bildes. Da in der Simulation
Wolken bisher nicht beriicksichtigt werden, konnen diese das Umgebungslicht nicht beeinflus-
sen. Dafiir treten in den Regenbildern vereinzelte helle Regentropfen auf, die dunkle Bereiche
des Kalibriermusters tiberlagern und somit die globale Helligkeit erhéhen.

Ahnlich wie bei den realen Bildern weisen simulierte Regenbilder eine geringere Standardab-
weichung auf. In diesem Fall kann ein Einfluss durch Wolken ausgeschlossen werden, und es
bleibt nur die Erklarung, dass das Fehlen von Bildern aus den Morgenstunden einen deutlichen
Einfluss hat.

Dariiber hinaus zeigt sich, dass die simulierten CAVOK-Bilder, mit Ausnahme der Outlier,
weniger gestreut sind als die realen CAVOK-Bilder. Dieser Effekt kann mit der Simulation der
Sonne und der Dammerung zusammenhéngen. Dariiber hinaus konnen auch Effekte durch die
Kamera eine Rolle spielen. Aufgrund der aktuellen Ergebnisse ist es jedoch nicht méglich, eine
deutliche Aussage zu treffen.
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Zusammenfassung

Die Auswertung der Helligkeit zeigt, dass eine starke Abhéngigkeit von der Tageszeit besteht,
die in der Simulation jedoch bisher zu schwach ausgeprégt ist. Dariiber hinaus haben tibergrei-
fende Abhéngigkeiten, wie Wolken bei Regen, einen wichtigen Einfluss, der in zukiinftigen
Simulationen beriicksichtigt werden sollte, um eine realistische Darstellung zu erzielen.

7.1.2. Kontrast

Fiir die Auswertung des Kontrasts ist es notwendig, die externen Faktoren, die nicht beeinflusst
werden konnen, wie Kamera, Umgebungslicht und Druck, in die Analyse einzubeziehen. Diese
Faktoren konnen bewirken, dass die Farben weniger intensiv erscheinen als urspriinglich im
Entwurf des Kalibriermusters vorgesehen. Als Folge davon kdnnen die Abweichungen zwischen
hellen und dunklen Bildbereichen geringer ausfallen, was zu einem geringeren Kontrast fithrt.

Im Rahmen der Differenzanalyse werden verschiedene Effekte beobachtet. So weisen reale
CAVOK-Bilder eine grofiere Varianz auf als reale Regenbilder. Bei realen Datensatzen ist keine
deutliche Abhangigkeit von der Tageszeit erkennbar. Im Gegensatz dazu zeigen simulierte
Datensitze eine solche Abhéngigkeit. Dariiber hinaus weisen simulierte Bilder eine bimodale
Verteilung auf und besitzen einen héheren Durchschnittswert als reale Datensétze. Im Folgenden
werden diese Effekte detaillierter analysiert.

Effekte realer Bilder

Es ist zu beobachten, dass die Streuung des Kontrasts in realen CAVOK-Bildern grofer ist als
in realen Regenbildern. Méglicherweise spielen fehlende Bilder aus den frithen Morgenstunden
eine Rolle. Es zeigt sich jedoch, dass die Aufnahmen von realen CAVOK-Bildern zum frithen
Morgen nicht unbedingt einen geringeren Kontrast aufweisen. Stattdessen hat die Tageszeit,
abgesehen von 12-14 Uhr, keinen signifikanten Einfluss auf den Kontrast von CAVOK-Bildern. Es
wird vermutet, dass die fehlende Varianz bei Regenbildern eher darauf zuriickzufiihren ist, dass
es keine Bilder mit einem so hohen Kontrast gibt wie bei den CAVOK-Bildern zwischen 12 und
14 Uhr. Dies konnte auf Wolken zuriickzufiihren sein, die fiir ein einheitliches Umgebungslicht
sorgen, und sollte in Zukunft gezielter untersucht werden. Eine Analyse der CAVOK-Bilder
aus dem genannten Zeitraum ergibt keinen deutlichen Grund fiir den erhéhten Kontrast.

Der durchschnittlich hohere Kontrast bei realen Regenbildern konnte auf die Regentropfen
zuriickzufithren sein, die lokal die Intensitdt von Pixeln erhéhen. Da jedoch auf vielen Bildern
nur wenige sehr kleine Regentropfen zu sehen sind und nur 166 Regenbilder zur Auswertung
zur Verfiigung stehen, sollten diese Ergebnisse in Zukunft genauer untersucht werden, um
auszuschlief3en, dass die realen Regenbilder nur durch Zufall tagsiiber durchschnittlich einen
hoéheren Kontrast haben als die realen CAVOK-Bilder.

Effekte simulierter Bilder

Die Verteilung der Kontrastwerte aller simulierten Bilder ist bimodal und weicht von der
anniahernden Gauf3-Verteilung der realen Daten ab. Die Ursache fiir diesen Effekt ist mit den
vorliegenden Daten nicht eindeutig zu erklaren. Ein moglicher Einflussfaktor konnten die
storungsfreien Simulationsbedingungen sein, bei denen viele reale Effekte nicht abgebildet
sind. Dies fiihrt dazu, dass fiir jeden Tag in der Simulation Bilder mit dem gleichen Kontrast fiir
dieselbe Uhrzeit entstehen. Im Gegensatz dazu scheinen reale Bilder {iber den gesamten Tag
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(a) Reales CAVOK Bild am (b) Reales CAVOK Bild am
21.06.25 um 14:51 Uhr  14.07.25 um 14:53 Uhr
aufgenommen. Kontrast:  aufgenommen. Kontrast:
65,34 57,54

m

(c) Simuliertes CAVOK Bild am (d) Simuliertes CAVOK Bild am
21.06.25 um 14:51Uhr aufge-  14.07.25 um 14:53Uhr aufge-
nommen. Kontrast: 75,15 nommen. Kontrast: 75,13

Abbildung 7.2.: Beispiele fiir die Variabilitét realer Bilder und die Einheitlichkeit simulierter
Bilder die zu dhnlicher Zeit aufgenommen werden.

weitere Einfliisse zu unterliegen, die den Kontrast eines Bildes verdndern konnen. Abbildung
7.2 zeigt, dass simulierte Bilder, die zu einer dhnlichen Zeit aufgenommen werden, nahezu
identisch aussehen, wahrend reale Bilder sowohl in der Farbe als auch der Farbintensitat
variieren kénnen, was zu einer Anderung des Kontrasts fiihrt.

Die Analyse der Kontraste simulierter Bilder zu unterschiedlichen Uhrzeiten ergibt, dass der
Kontrast zwischen 12 und 17 Uhr sehr hoch ist, da die Bilder intensive Farben und einen
hellen Hintergrund aufweisen (sieche Abbildungen 7.2c und 7.2d). Vor 8 und nach 21 Uhr ist der
Kontrast dagegen deutlich geringer. Die Betrachtung dieser Bilder zeigt, dass die Farbintensitat
abnimmt und vor allem die schwarzen Bereiche des Kalibriermusters eher grau wirken, was den
realen Bildern entspricht, die tagsiiber aufgenommen werden (siehe Abbildung 7.3a). Diese zwei
Zeitbereiche, in denen die simulierten Bilder alle den gleichen Kontrast aufweisen, entsprechen
den beiden Maxima, die in den Histogrammen zu erkennen sind.

Die Beobachtung, dass die Durchschnittswerte des Kontrasts bei simulierten Bildern hoher sind
als bei realen Bildern, kann durch die Annahme erklart werden, dass die Simulation storungsar-
mere und detailreichere Bilder generiert. Dies fithrt dazu, dass der Kontrast automatisch hoher
ist, wenn beispielsweise die Farbintensitat hoher ist, die im realen Aufbau durch Faktoren wie
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(a) Simuliertes CAVOK Bild am (b) Simuliertes Regenbild am
25.06.25 um 21:19 Uhr aufge-  29.07.25 um 12:18 Uhr aufge-
nommen. Kontrast: 58,85 nommen. Kontrast: 76,60

Abbildung 7.3.: Weitere Beispiele von simulierten Bildern mit interessanten Kontrast Effekten.
Links: ausgegraut wirkenden Bild, welches in einen Zeitraum mit niedrigen
Kontrastwerten fallt; Rechts: simuliertes Regenbild mit dem hochsten Kontrast,
aber ohne sichtbare Regeneffekte.

Druck, Kamera und Umgebungseinfliisse reduziert werden kann.

Obwohl simulierte Regenbilder im Durchschnitt einen héheren Kontrast aufweisen als simulier-
te CAVOK-Bilder, ist es unwahrscheinlich, dass dies ein Effekt ist, der durch die Regeneffekte
verursacht wird. Es ist eher anzunehmen, dass es sich um einen zufalligen Effekt der vorlie-
genden Datensiatze handelt. Wie oben beschrieben korrespondieren die beiden Maxima mit
den Hauptkontrasten zu verschiedenen Tageszeiten, und die beiden Maxima fiir die beiden
Subdatensétze stimmen in ihrer Position tiberein. Im Regenbild-Datensatz sind jedoch deutlich
mehr Bilder aus der Zeit zwischen 12 und 17 Uhr enthalten, wihrend im CAVOK-Datensatz
Bilder aus anderen Zeitraumen tiberwiegen. Auflerdem kann die Hypothese, dass fallende
Regentropfen einen grof3en Einfluss haben, widerlegt werden, wenn das simulierte Regenbild
mit dem groften Kontrast betrachtet wird, auf dem keiner der Effekte fiir Regen zu erkennen
ist (siehe Abbildung 7.3b).

Zusammenfassung

Die wichtigste Erkenntnis aus der Auswertung der Kontraste ist, dass die Simulation storungsar-
me Bilder erzeugt, die keine kleinen Abweichungen wie in der Realitét beinhalten. Die Ursache
dafiir liegt wahrscheinlich in tibergreifenden Abhangigkeiten, die an dieser Stelle nicht genauer
benannt werden kénnen. Im Gegensatz zur Helligkeit zeigt sich fiir den Kontrast nur eine
schwache Tageszeitabhiangigkeit, was darauf zuriickzufiihren sein kénnte, dass zu den meisten
Zeiten das gesamte Kalibriermuster heller oder dunkler wird und sich der Kontrast folglich
nicht verandert. Fiir reale CAVOK-Bilder gibt es zwischen 12 und 14 Uhr unerklarlich hohe
Kontrastwerte, die in Zukunft ndher untersucht werden sollten. Es zeigt sich erneut, dass
die identifizierten Regeneftekte einen deutlich geringeren Einfluss haben als iibergreifende
Abhangigkeiten wie die Tageszeit. Insbesondere die Regendatensitze sind bisher zu klein, um
eine umfassende Analyse durchzufithren.
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7.1.3. Bildscharfe

Im Folgenden werden die folgenden Effekte analysiert: Die Varianz von Regenbildern ist gerin-
ger als die von CAVOK-Bildern. Sowohl reale als auch simulierte Regenbilder weisen tendenziell
héhere Bildschérfen auf als CAVOK-Bilder. Die MLV-Bildschérfe zeigt eine Abhéngigkeit von
der Tageszeit, wahrend dies bei der Laplace-Bildschérfe nicht der Fall ist.

MLV Bildschirfe Effekte realer Bilder

Die geringere Varianz von realen und synthetischen Regenbildern kann durch die begrenzte
Grofle des Datensatzes und die mangelnde Reprasentation von Bildern aus dem frithen Morgen
erklart werden. Der hohere Bildschéarfewert von realen Regenbildern im Vergleich zu realen
CAVOK-Bildern ist moglicherweise auf weitere Faktoren zuriickzufiihren, wie aus dem Dia-
gramm zur Tageszeitabhdngigkeit hervorgeht. Dieses Diagramm zeigt, dass reale Regenbilder
in den meisten Fallen eine hohere Bildschérfe aufweisen als reale CAVOK-Bilder. Ein méglicher
Grund dafiir sind die Regentropfen, die lokal die Pixelwerte verandern und somit die Bild-
schirfe beeinflussen. Obwohl Regentropfen ein Bild fiir einen Menschen tendenziell unschéarfer
wirken lassen, entsprechen sie der Definition der Bildschirfe, die die Klarheit von Details in
einem Bild misst. Jeder Regentropfen stellt ein zusétzliches Detail dar, das klar dargestellt wird.
Weitere iibergreifende Abhingigkeiten konnten ebenfalls zur erhéhten Bildscharfe bei realen
Regenbildern beitragen.

MLV Bildschirfe Effekte simulierter Bilder

Auch bei synthetischen Bildern zeigt sich, dass die Bildschéarfe von Regenbildern tendenziell
hoher ist als die von CAVOK-Bildern. Dieser Unterschied ist im Histogramm deutlich sichtbar.
Das Tageszeitendiagramm deutet darauf hin, dass der grof3e Unterschied eher auf die Verteilung
in den Datensétzen zuriickzufiihren ist. Dennoch weisen Regenbilder zu gleichen Tageszeiten
durchschnittlich eine hohere Bildscharfe auf, mit Ausnahme des Zeitraums von 12 bis 17 Uhr.
Die vorliegenden Daten reichen jedoch nicht aus, um die Ursachen fiir diese Ergebnisse zu
erkléaren.

Des Weiteren fallt auf, dass simulierte Bilder eine generell hohere Bildschirfe aufweisen als
reale Bilder. Dies deutet darauf hin, dass die Simulation Kanten und Details klarer rendert als
dies in der Realitat moglich ist.

Laplace Bildschirfe Effekte

Es fillt auf, dass die Laplace Bildscharfe keine Tageszeitabhéngigkeit bei realen Bildern zeigt.
Dies lasst sich durch die Definition der beiden Metriken erklaren. Die Metrik MLV misst direkt
den Unterschied zwischen zwei Pixelwerten und ist somit stark anfallig fiir Pixelrauschen. Im
Gegensatz dazu ist der Laplace Operator ein zweiter Ableitungsfilter, der flaches Rauschen
unterdriickt und somit einheitlichere Ergebnisse erzeugt. Dies konnte auch eine Erklarung fir
die unterschiedlichen Effekte bei speziellen Wetterbedingungen sein. Regentropfen auf der
Linse konnen die betroffenen Bereiche ausgrauen und haben einen grofiflichigen Einfluss auf
die MLV Bildscharfe. Im Gegensatz dazu hiangt die Laplace Bildschérfe vor allem davon ab,
ob noch immer Kanten zu erkennen sind. Solange die Tropfen auf der Linse die Kanten nicht
komplett iiberlagern, werden diese noch immer betrachtet. Die Griinde fiir die Ahnlichkeit
der Tageszeitabhangigkeit der Laplace Bildschérfe und der MLV Bildschérfe bei simulierten
Bildern sind aus den vorhandenen Daten nicht ersichtlich.
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Zusammenfassung

Diese Auswertung zeigt, dass sich die Effekte von Regen auf die Bildscharfe messbar auswir-
ken. Der bestehende Datensatz schrankt jedoch eine tiefer gehende Untersuchung ein. Die
Abhéngigkeit der Bildscharfe von der Tageszeit hangt stark von der gewéhlten Methode ab. Die
Simulation des Einflusses von Regen auf eine erhohte Bildscharfe ist zwar erfolgreich, dennoch
weist die Simulation erhebliche Unterschiede zu realen Effekten auf. Simulierte Bilder weisen
generell eine hohere Bildschérfe auf als reale Bilder.

7.1.4. Zusammenhang der Ergebnisse fiir Methoden der einfachen
Statistik

Ein Nachteil dieser Methoden ist, dass sie globale Mafle darstellen. Dennoch kénnen einige
Beobachtungen gemacht werden. Alle Methoden zeigen, dass der Unterschied zwischen CAVOK
und Regen nicht nur von den betrachteten Regeneffekten abhéngt. Weitere iibergreifende
Abhéngigkeiten, wie die Bewo6lkung bei Regen, haben einen wichtigen Einfluss, der in Zukunft
genauer untersucht werden sollte. Auflerdem erzeugt die Simulation fiir alle Methoden Bilder
mit zu geringen Stérungen. Dies zeigt sich darin, dass alle Bilder einer Uhrzeit nahezu identisch
sind und die Bildschérfe deutlich hoher liegt als bei realen Bildern.

Aus der Analyse der Metriken untereinander konnen ebenfalls Riickschliisse gezogen werden.
Wihrend die Helligkeit eine starke Tageszeitabhangigkeit zeigt, ist der Kontrast fiir reale Bilder
nahezu unabhingig von der Tageszeit. Da die Helligkeit in dieser Arbeit iiber RMS berechnet
wird und der Kontrast als RMS-Kontrast die Standardabweichung dieses Maf3es ist, kann der
Schluss gezogen werden, dass bei realen Bildern alle Bereiche des Bildes iiber den Tag heller
oder dunkler werden, ohne dass sich der Kontrast andert. Bei simulierten Bildern ist dieses
Verhalten nicht zu beobachten. Stattdessen dndert sich eher der Farbton und die Farbintensitét
iiber den Tag.

7.2. Low-Level Feature Analyse

Ahnlich wie die Methoden der strukturunabhingigen Bildmetriken liefern die vorgestellten
Metriken wie Kantenpixelanzahl, Kantenanzahl und Eckenanzahl ein globales Ergebnis. Durch
die Moglichkeit, die Position der Kanten und Ecken zu visualisieren, konnen weitere Eindriicke
gewonnen werden. Dafiir weisen diese Methoden den Nachteil auf, dass sie von mehreren
Parametern abhéngen, die die Ergebnisse beeinflussen konnen. In dieser Arbeit wird der Einfluss
der verschiedenen Parameter nicht untersucht.

7.2.1. Kantendetektion

Bei der Kantendetektion werden sowohl die Kantenpixel, die durch den Canny-Algorithmus
bestimmt werden, als auch die Kanten, die anschliefend durch die Hough-Transformation
identifiziert werden, beriicksichtigt.
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Optisch erkennbare Effekte im Outlier Bild

Abbildung 6.9 zeigt das Bild mit der hochsten Anzahl an Kanten. Bei diesem Bild konnen mehrere
Effekte beobachtet werden, die aus der Auswertung der Metriken nicht direkt hervorgehen. Der
zentrale Bereich, der vom Regentropfen auf der Linse der Kamera beeinflusst wird, weist keine
erkannten Kanten auf. Am Rand des Bereichs werden die Kanten jedoch wieder zuverlassig
erkannt. Des Weiteren kann beobachtet werden, dass Tropfen auf dem Kalibriermuster einen
starken Einfluss auf die Anzahl der erkannten Kanten haben konnen. Der Unterschied zu
anderen Regenbildern mit Tropfen auf dem Kalibriermuster besteht darin, dass bei diesem
Bild die Sonne geschienen hat und die Tropfen angestrahlt hat. Diese Kombination sollte in
Zukunft beriicksichtigt werden, da sie einen starken Einfluss auf Anwendungen, die sich auf
die Kantenerkennung stiitzen, haben kann. Aulerdem ist zu beobachten, dass Regentropfen auf
dunklen Flachen deutlich schlechter erkannt werden als auf hellen Flachen. Diese Erkenntnis
ist fiir das Design weiterer Kalibriermuster relevant. Bisher sind diese Effekte jedoch nicht
in der Simulation umsetzbar. Die Implementierung von Tropfen auf der Linse weist Fehler
auf, und das Material der Regentropfen ist zum Zeitpunkt der Entstehung dieser Arbeit nicht
reflektierend.

Effekte der Kantenpixelanzahl

Bei der Analyse der erkannten Kantenpixel wird deutlich, dass Regenbilder im Durchschnitt
eine geringfiigig hohere Anzahl an Kantenpixel aufweisen als CAVOK-Bilder. Dies konnte auf
die Anwesenheit von Regentropfen zuriickzufiihren sein. Allerdings sind die Effekte so gering,
dass sie als vernachlassigbar betrachtet werden konnen. Des Weiteren wird beobachtet, dass die
Standardabweichung der Kantenpixelanzahl bei simulierten Bildern geringer ist als bei realen
Bildern. Dies ist wahrscheinlich auf die Abwesenheit von Rauschen durch Umwelteinfliisse
oder die Kamera bei simulierten Bildern zuriickzufithren.

Sowohl fiir reale als auch synthetische Daten zeigt sich keine erkennbare Tageszeitabhangigkeit.
Dariiber hinaus liegt die Anzahl der Kantenpixel fiir alle Datensatze in einem dhnlichen Bereich,
sodass aus dieser Metrik keine weiteren Erkenntnisse gewonnen werden koénnen.

Einfluss von Verschiebungen und Rotation auf die Kantenanzahl

HE I.l.
J N
2

N ‘ 409
i

a) Reales zugeschnittenes Bild  (b) Reales zugeschnittenes Bild  (c) Mehrere erkannte Kanten
ohne Rotationseffekte. mit sichtbarer Rotation. durch Rotation des Bildes.

Abbildung 7.4.: Beispielbilder fiir die Auswirkung mechanischer Einfliisse auf die Ausrichtung
der realen Bilder nach dem Zuschneiden.
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Im Vergleich dazu unterscheiden sich die Verteilungen fiir die Anzahl der Kanten zwischen
realen und synthetischen Bildern deutlich. Simulierte Bilder weisen typischerweise eine ge-
ringere Anzahl an Kanten auf als ihre realen Pendants. Eine mogliche Erklarung fiir dieses
Phénomen liegt in der Art der Bildaufnahme. Bei synthetischen Bildern kann gewéhrleistet
werden, dass diese immer aus dem gleichen Blickwinkel aufgenommen werden, was zu einer
zuverlassigen automatischen Bildzuschneidung fithrt. Im Gegensatz dazu konnen bei realen
Aufnahmen leichte Kameradrehungen durch duflere mechanische Effekte nicht ausgeschlossen
werden, was sich auf die Berechnung der zugeschnittenen Bilder auswirken kann. Abbildung
7.4 veranschaulicht, wie zwei reale Bilder unterschiedlich stark vom Zuschneiden betroffen
sind. Das linke Bild ist nahezu perfekt zugeschnitten, wahrend das rechte Bild einen deutlichen
Rand an der unteren Seite aufweist und zudem leicht rotiert erscheint. Diese leichte Rotation
kann bereits dazu fiithren, dass eine durchgehende Kante als mehrere einzelne Kanten erkannt
wird (siehe Abbildung 7.4c).

weitere Effekte der Kantenanzahl

Die Analyse der Kantenanzahl in Regenbildern und CAVOK Bildern zeigt, dass erstere durch-
schnittlich mehr Kanten aufweisen. Allerdings kann dies bei realen Bildern aufgrund der
Verteilung im Datensatz auch zufillig sein, wie aus dem Diagramm zur Tageszeitabhangigkeit
hervorgeht. Es ist daher wichtig, die Hough-Transformation in Zukunft mit verschiedenen
Parametern zu testen, um auszuschlieflen, dass die gewahlten Parameter Regeneffekte wie
kleine Regentropfen zufillig ausblenden. Bei synthetischen Daten zeigt sich eindeutig, dass
Regeneffekte die Kantenanzahl signifikant erh6hen. Der Unterschied zu realen Bildern kann
auf vielfaltige Weise erklirt werden. Ubergreifende Abhingigkeiten wie Wolken kénnten die
Detektion von Kanten durch Regentropfen beeinflussen. Zudem ist festzustellen, dass simu-
lierte fallende Regentropfen teilweise auffalliger sind als reale fallende Regentropfen. (siehe
Abbildung A.11 im Anhang).

Sowohl bei realen als auch bei synthetischen Bildern zeigt sich eine deutliche Tageszeitabhan-
gigkeit in der Anzahl der Kanten. Bei realen Bildern nimmt die Anzahl der Kanten morgens
und abends deutlich ab. Es ist naheliegend, dass die Kantendetektion bei zunehmend dunkleren
Bildern schlechter wird. Die Tatsache, dass dennoch gleich viele Kantenpixel erkannt werden,
konnte darauf hindeuten, dass bei dunkleren Bildern das Rauschen zunimmt und somit mehr
Kantenpixel erkannt werden, die nicht als Kanten zugeordnet werden konnen. Dies muss
jedoch in Zukunft genauer untersucht werden. Die Erklarung fiir die konstante Zunahme der
erkannten Kanten bei simulierten Bildern im Laufe des Tages bleibt mit den vorliegenden Daten
unklar.

Effekte spezieller Wetterbedingungen

Die Auswertung der speziellen Wetterbedingungen unterstiitzt die Beobachtung, dass Re-
gentropfen auf der Linse die Detektion von Kanten beeinflussen. Obwohl durchschnittlich
weniger Kantenpixel erkannt werden, ist die Anzahl der Kanten nicht auffillig gering. Dies
konnte darauf hindeuten, dass Bereiche mit wenigen Kanten, die aus vielen Kantenpixeln
bestehen, iiberdeckt werden, wodurch der Effekt bei den Kantenpixeln grofier ist als bei der
Kantenanzahl.

Zusammenfassung

Die Untersuchung der Kanten zeigt, dass Regeneffekte einen signifikanten Einfluss haben
konnen. Allerdings scheinen fallende Regentropfen einen geringeren Effekt zu haben. Statt-
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dessen spielen Regentropfen auf der Linse und auf dem Kalibriermuster eine wichtigere Rolle.
Dariiber hinaus spielen weitere Umweltbedingungen wie Bewdlkung oder Sonnenschein bei
vorhandenen Tropfen eine wichtige Rolle. Weitere Phanomene, wie eine mogliche Tageszeitab-
héangigkeit, miissen naher untersucht werden. Dazu ist es wichtig, nicht nur die Datenséatze
zu erweitern, sondern auch verschiedene Einstellungen fiir den Canny-Algorithmus und die
Hough-Transformation zu beriicksichtigen. Zudem muss das Zuschneiden der Bilder in Zukunft
iiberarbeitet werden, um zu verhindern, dass rotierte Bilder die Auswertung verfilschen.

7.2.2. Eckendetektion

Die Outlier der simulierten CAVOK Bilder zeigen, dass die Eckenerkennung mit den verwende-
ten Parametern eine hohe Sensibilitat aufweist. Dies lasst darauf schlie3en, dass zukiinftige
Untersuchungen die Eckendetektion mit alternativen Einstellungen wiederholen sollten, um
die Ergebnisse zu validieren.

Effekte der Eckendetektion

Die Standardabweichung der simulierten Datenséatze ist deutlich geringer als die der realen
Datensétze. Angesichts der Tatsache, dass die Eckendetektion auf kleine Schwankungen reagiert,
deutet dies darauf hin, dass reale Bilder mehr - fiir Menschen nicht wahrnehmbares - Rauschen
enthalten. Aufgrund der grofien Streuung der Werte bei den realen Daten, insbesondere bei den
Regenbildern, ist es schwierig, prazise Aussagen tiber die Durchschnittswerte zu treffen. Im
Gegensatz dazu lasst sich bei den simulierten Daten eindeutig erkennen, dass Regenbilder mehr
Ecken als CAVOK Bilder aufweisen, was auch durch die tageszeitabhéngige Verteilung der
Daten bestatigt wird. In der Simulation stammen diese zusétzlichen Ecken von den genannten
Regeneffekten.

Dariiber hinaus zeigt sich bei den simulierten Datensatzen eine deutliche Tageszeitabhangigkeit,
wobei morgens und abends die Anzahl der erkannten Ecken abnimmt. Bei den realen Daten tritt
der umgekehrte Effekt auf, was auf ein erhéhtes Rauschen in den Bildern zu diesen Tageszeiten
hindeutet. Um diese Theorie zu tiberpriifen, konnte das mogliche Rauschen in den Bildern
in zukiinftigen Untersuchungen vor der Differenzanalyse durch einfache Filter unterdriickt
werden.

Effekte bei speziellen Wetterbedingungen

Es ist auffallig, dass bei Regentropfen auf der Linse die Anzahl der Ecken eher zu- als abnimmt.
Dies widerspricht der Beobachtung von Abbildung 6.9c. Eine ndhere Betrachtung der betroffe-
nen Bilder zeigt jedoch, dass die Regionen, die von den Tropfen auf der Linse betroffen sind,
deutlich weniger Ecken aufweisen, wahrend in anderen Bereichen deutlich mehr Ecken erkannt
werden (siehe Abbildung A.12 im Anhang). Diese widerspriichliche Erkenntnis spricht eher
dafiir, dass Tropfen auf der Linse oft mit weiteren Effekten wie zusétzlichen Tropfen auf dem
Kalibriermuster oder einem leichten Rauschen im Bild einhergehen.

Zusammenfassung

Es wird deutlich, dass die verwendeten Parameter nicht optimal fiir den gewiinschten Zweck
waren und weitere Untersuchungen mit alternativen Einstellungen fiir die Parameter der
Shi-Tomasi Eckendetektion durchgefithrt werden miissen.
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7.2.3. Zusammenhang der Ergebnisse fiir Methoden der Low-Level
Feature Analyse

Die Detektion von Kanten und Ecken wird durch Regeneffekte sowie weitere tibergreifende
Abhiangigkeiten beeinflusst. Insbesondere Effekte, die Rauschen verursachen, haben eine starke
Auswirkung. Dies sollte in weiteren Tests beriicksichtigt werden.

Durch eine ungiinstige Wahl an Parametereinstellungen konnte kein eindeutiger Bezug zwi-
schen den Ergebnissen der Kanten- und Eckenerkennung hergestellt werden. Abbildung 6.9
zeigt jedoch, dass der Einfluss von Regeneffekten auf die Metriken &hnlich ist. Regentropfen
auf der Linse verhindern sowohl eine erfolgreiche Kantendetektion als auch eine erfolgreiche
Eckendetektion. Dariiber hinaus werden sowohl Kanten als auch Ecken durch Regentropfen
auf dunklen Flachen schlechter erkannt als auf hellen Regionen.

7.3. Pixel- und Wahrnehmungsahnlichkeit

Die Bilder werden in den zuvor betrachteten Kategorien einzeln ausgewertet. Diese Vorge-
hensweise ermdglicht den Vergleich der Eigenschaften zwischen den einzelnen Datensatzen.
Die Methoden in dieser Kategorie erleichtern die Untersuchung der Unterschiede zwischen
CAVOK- und Regenbildern.

7.3.1. NRMSE

Die Differenzanalyse weist auf folgende Besonderheiten hin: Reale Daten sind stark gestreut,
wiahrend simulierte Bilder eine geringe Varianz aufweisen. Zudem ist keine Tageszeitabhan-
gigkeit erkennbar, mit Ausnahme erhohter NRMSE-Werte realer Daten zwischen 12 und 14
Uhr.

Effekte realer Bildpaare

Die breite Streuung der realen Daten deutet darauf hin, dass mehr Effekte als nur die betrachte-
ten Regeneffekte eine Rolle spielen. Abbildungen 7.2a und 7.2b zeigen, dass reale Bilder selbst
bei gleichen Wetterbedingungen und Aufnahmezeitpunkten stark voneinander abweichen
konnen. Dies erklart auch die weite Streuung der NRMSE-Werte realer Bilder. Zudem hat das
Zuschneiden der Bilder einen grofien Einfluss, da der NRMSE-Wert auf einem Pixel-zu-Pixel-
Vergleich basiert und leichte Rotationen oder Verschiebungen der Bilder zu grofien Fehlern
fithren konnen.

Effekte simulierter Bildpaare

Die NRMSE-Werte der synthetischen Bilder weisen eine sehr geringe Streuung auf. Dies deutet
darauf hin, dass die Bilder sehr dhnlich sind und die beschriebenen Regeneffekte nur kleine
Abweichungen verursachen. Dies spricht erneut dafiir, dass die betrachteten Regeneffekte einen
vergleichsweise geringen Einfluss haben und tibergreifende Abhangigkeiten wie Wolken oder
weitere Einfliisse wie die Eigenschaften der Kamera einen grofieren Einfluss auf die realen
Bilder haben.
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Tageszeitabhingigkeit

Die fehlende Tageszeitabhangigkeit in den NRMSE-Werten der simulierten Bilder kann darauf
zuriickgefithrt werden, dass die Bilder sich zu jeder Tageszeit sehr dhneln. Die grofie Streuung
der realen Daten unabhingig von der Tageszeit zeigt, dass externe Effekte die Bilder zu jeder
Tageszeit beeinflussen. Die Ursache fiir die besonders starken Unterschiede bei den Bildern
zwischen 12 und 14 Uhr ist nicht ersichtlich und bedarf weiterer Untersuchung, um auszuschlie-
Ben, dass dieser Effekt nur auf dem existierenden Datensatz basiert und nicht reprasentativ
ist.

7.3.2. PSNR

Effekte simulierter Bildpaare

Im Gegensatz zu NRMSE verwendet PSNR eine logarithmische Skala. Diese Skalierung ermog-
licht eine bessere Analyse der synthetischen Bildpaare mit geringen Abweichungen, da die
Ergebnisse dadurch auseinandergezogen werden. Die vorliegenden Daten liefern jedoch keine
neuen Erkenntnisse, da auch bei Verwendung von PSNR keine Tageszeitabhéngigkeit oder
andere interessante Effekte beobachtet werden konnen. In zukiinftigen Analysen konnte es
sinnvoll sein, bestimmte Regeneffekte wie Bilder mit Regentropfen auf dem Kalibriermuster
hervorzuheben, um moégliche Auswirkungen auf den PSNR-Wert zu messen.

Effekte realer Bildpaare

Die PSNR-Verteilung der realen Daten zeigt eine starke Tendenz zu schlechten Ergebnissen und
damit zu groflen Unterschieden zwischen den Bildern eines Bildpaares. Der tageszeitabhéngige
Verlauf deutet darauf hin, dass die Ergebnisse morgens und abends etwas besser sind als zum
Mittag und Nachmittag. Es ist jedoch zu beachten, dass diese Ergebnisse auch durch die Wahl
der Bildpaare und somit durch Zufall zustande kommen kdnnen. Dariiber hinaus ist zu beachten,
dass auch PSNR eine Pixel-zu-Pixel-basierte Methode ist, bei der die Rotation der Bilder bereits
grofle Fehler verursachen kann. Daher ist es wichtig, in zukiinftigen Analysen ein genaues
Zuschneiden der Bilder zu gewahrleisten, um aussagekréftigere Ergebnisse zu erhalten.

7.3.3. SSIM

Die Histogramme fiir reale und simulierte Bilder zeigen deutliche Unterschiede. Bei realen
Bildern ist eine breite Streuung erkennbar, wahrend simulierten Bilder durch eine sehr geringe
Varianz und nahezu perfekte SSIM-Werte gekennzeichnet sind.

Einfluss der Rotation von zugeschnittenen Bildern

Im Unterschied zu den NRMSE- und PSNR-Auswertungen bietet die SSIM-Analyse Einblicke in
die Ursachen der Unterschiede zwischen realen und synthetischen Bildern. Abbildung 7.5 zeigt
Beispiele fiir die SSIM-Analyse von realen und synthetischen Bildpaaren. Bei realen Bildern
ist die Struktur des Kalibriermusters erkennbar, was auf die nicht identische Ausrichtung der
Bilder zuriickzufiihren ist. Dariiber hinaus ist Rauschen in vielen Bereichen erkennbar, das
nicht immer durch Regentropfen auf dem Kalibriermuster erklart werden kann.
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(a) SSIM Differenzbild eines (b) SSIM Differenzbild eines
realen Bildpaares mit SSIM  realen Bildpaares mit SSIM
0,88. 0,67.

(c) SSIM Differenzbild eines si-(d) SSIM Differenzbild eines si-
mulierten Bildpaares mit  mulierten Bildpaares mit
SSIM 0,99. SSIM 0,98.

Abbildung 7.5.: SSIM Differenzbilder fiir reale und simulierte Bildpaare. Bei den realen Bildpaa-
ren ist ein deutlicher Einfluss der auftretenden Verschiebungen und Rotationen,
sowie von Rauschen zu erkennen. Bei simulierten Bildpaaren sind hauptsach-
lich die Regeneffekte zu sehen.

Synthetische Bildpaare zeichnen sich durch eine kaum erkennbare Struktur des Kalibriermu-
sters aus, wiahrend die Regentropfen die einzigen starken Unterschiede bilden. Diese Bilder
zeigen einerseits, dass Regentropfen die strukturelle Ahnlichkeit nur geringfiigig beeinflussen.
Andererseits wird gezeigt, wie Rauschen und kleine Rotationen in den Bildern die strukturelle
Ahnlichkeit stark beeinflussen.

Tageszeitabhingigkeit

Aus dieser Erkenntnis folgt, dass die Schwankungen in der Tageszeitabhangigkeit fiir reale
Bildpaare ohne weitere Untersuchung nicht aussagekraftig sind.

7.3.4. Zusammenhang der Ergebnisse fiir Methoden der Pixel- und
Wahrnehmungsahnlichkeit

Die gewahlten Methoden weisen eine enge Verwandtschaft auf. Sowohl NRMSE als auch
PSNR basieren auf der Bestimmung des MSE-Wertes, was zu @hnlichen Ergebnissen fiihrt.
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Dennoch kann es von Vorteil sein, beide Methoden weiterhin zu beriicksichtigen, da NRMSE
aufgrund seiner linearen Skala eine bessere Interpretierbarkeit bietet und PSNR eine gezieltere
Auswertung kleiner Fehler ermdglicht. Im Gegensatz dazu misst SSIM keine absoluten Fehler,
sondern dient als Maf3 fiir die wahrgenommene strukturelle Ahnlichkeit. Ein Nachteil von SSIM
besteht darin, dass die Ergebnisse ohne die Erzeugung von Differenzbildern noch schwieriger
zu interpretieren sind als die Ergebnisse von NRMSE und PSNR. Gleichzeitig konnte SSIM
jedoch eine wichtige Metrik sein, um dem Ziel des Fotorealismus nidher zu kommen.

Da viele reale Bilder, die zu dhnlichen Zeitpunkten aufgenommen wurden, unterschiedlich
aussehen, sollten die Bildpaare erneut tiberarbeitet werden, da moglicherweise ungiinstige
Bildpaare gewahlt wurden. Besonders wichtig ist die sorgfiltige Ausrichtung des Kalibriermu-
sters in den Bildern, da bereits kleine Verschiebungen oder Rotationen zu erheblichen Fehlern
fithren konnen. Fiir weitere Aufnahmen zur Erganzung des Datensatzes sollte daher besonderes
Augenmerk auf die Minimierung mechanischer Einfliisse auf die Kamera gelegt werden.

7.4. Klassifikator- und Anwendungsbasiert

Obwohl die Datensétze klein sind, liefert die Differenzanalyse auf der Grundlage von Methoden
dieser Kategorie interessante Erkenntnisse iiber die Datensiatze und deren Einsatz in DL-
Methoden. Aufgrund des Blackbox-Problems bei solchen Methoden lédsst sich die genaue
Ursache fiir Klassifizierungsentscheidungen nicht bestimmen. Dennoch kénnen anhand der
Beobachtungen und Vergleiche allgemeine Aussagen formuliert werden, die als Basis fiir weitere
Forschung unter Verwendung von XAI-Methoden dienen kénnen.

7.4.1. Cross-Dataset Generalisierung

Die Cross-Dataset Generalisierung ist genau dann effektiv, wenn Modelle auf einem Datensatz
trainiert werden und anschlieffend ohne weitere Anpassung auch auf einem anderen Datensatz
erfolgreich eingesetzt werden konnen. Dies deutet darauf hin, dass die Datensétze ausreichende
Ahnlichkeiten aufweisen.

Auswertung auf zugeschnittenen Bildern

Die Ergebnisse der Differenzanalyse zeigen, dass die Cross-Dataset-Generalisierung fiir Da-
tensitze mit zugeschnittenen Bildern nur gering ist. Keines der trainierten Modelle zeigt auf
dem jeweils anderen Datensatz eine gute Leistung. Stattdessen bevorzugen alle Modelle die
Klasse CAVOK. Dieses Ergebnis deutet darauf hin, dass die Unterschiede zwischen den realen
und synthetischen Datensétzen zu grof3 sind oder die Unterschiede zwischen CAVOK- und
Regenbildern in diesen Datensétzen zu gering sind, um diese zuverlassig zu erkennen.

Ein Vergleich der Genauigkeit der Ergebnisse aller Modelle, die auf dem Datensatz ausgewertet
werden, auf dem sie trainiert wurden, zeigt, dass Modelle, die auf realen Daten trainiert wurden,
eine bessere Leistung zeigen. Daraus kann geschlossen werden, dass die realen Daten eine
groflere Anzahl an Merkmalen aufweisen als die synthetischen Daten. Dieses Ergebnis stimmt
mit den Ergebnissen der zuvor ausgewerteten Metriken tiberein. Abbildung 7.3b zeigt ein
Beispiel fiir ein simuliertes Regenbild, das keinen Regeneffekt zeigt und auch fiir Menschen
nicht von einem simulierten CAVOK-Bild zu unterscheiden ist. Diese Erkenntnis unterstreicht
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die Notwendigkeit, die Simulation in Zukunft um tibergreifende Abhangigkeiten zu erweitern,
um eine groflere Variabilitat in den Bildern zu erzeugen und somit mehr Merkmale fiir die
Klassifizierung bereitzustellen. Um zu verstehen, welche Merkmale der realen Daten fiir die
Klassifizierung besonders wichtig sind, sind weitere Experimente erforderlich.

Auswertung auf originalen, nicht zugeschnittenen Bildern

Die Cross-Dataset-Generalisierung fiir die originalen, nicht zugeschnittenen Bilder zeigt eine
bessere Leistung als bei den zugeschnittenen Bildern. Dies gilt insbesondere fiir die Generali-
sierung von realen auf synthetische Daten. Obwohl die Klasse Regen bevorzugt wird, erkennen
alle Modelle auch einige CAVOK-Bilder korrekt. Im Gegensatz dazu wird bei der Generalisie-
rung von synthetischen auf reale Daten eine Klasse (hier Regen) deutlich bevorzugt, dhnlich
wie bei den zugeschnittenen Bildern. Diese Ergebnisse bestétigen die oben beschriebenen
Beobachtungen, dass die Unterschiede zwischen den realen und synthetischen Daten noch zu

grof} sind.

Es ist bemerkenswert, dass Modelle, die auf realen Daten trainiert wurden, besser auf syn-
thetische Daten generalisieren konnen als umgekehrt. Dieser Effekt sollte in Zukunft néher
untersucht werden, um die Ursache zu finden.

Die Auswertung zeigt auflerdem, dass bei der Verwendung der ganzen Bilder die Genauigkeit
bei der Auswertung der Sim-Modelle auf simulierten Daten sehr hoch ist, mit 96,67% bis
98,33%. Dies deutet darauf hin, dass entweder Overfitting aufgetreten ist, sodass die Modelle
die wenigen vorhandenen Trainingsbilder auswendig gelernt haben, oder dass eindeutige
Merkmale gefunden wurden, die jedoch nicht in gleicher Art bei den realen Bildern zu finden
sind. Um dies genauer bestimmen zu konnen, konnten in Zukunft Ansétze aus dem XAI-Bereich
hilfreich sein.

Zusatzlich kann beobachtet werden, dass die drei Varianten zum Umgang mit einer ungleichen
Anzahl an Bildern fiir die verschiedenen Klassen kaum eine Auswirkung haben.

Zusammenfassung

Aus der Analyse der Cross-Dataset-Generalisierung lassen sich folgende Schlussfolgerungen
ziehen: Es ist moglich, Klassifizierer zu trainieren, die zwischen CAVOK und Regen bei realen
Bildern unterscheiden konnen. Dies gilt auch fiir zugeschnittene Bilder. Simulierte Bilder
konnen nur dann zuverlassig klassifiziert werden, wenn die gesamten Bilder mit Hintergrund
verwendet werden, was darauf hindeutet, dass zugeschnittene simulierte Bilder eine begrenzte
Anzahl an aussagekraftigen Merkmalen aufweisen. Zudem zeigt sich, dass die Unterschiede
zwischen realen und simulierten Bildern noch zu grof sind, um synthetische Bilder allein als
Trainingsbasis fiir DL-Modelle zu verwenden.

7.4.2. Real/Synthetisch Klassifizierer

Die Ergebnisse der Differenzanalyse zeigen, dass Klassifizierer ohne Schwierigkeiten zwischen
realen und synthetischen Daten unterscheiden konnen. Alle Modelle - unabhangig davon, ob
sie auf zugeschnittenen oder originalen Daten trainiert wurden - ordnen diese Kategorien
fehlerfrei zu.
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Auswertung auf zugeschnittenen Bildern

Bei den zugeschnittenen Bildern weisen die Modelle eine hohe Treffsicherheit bei der Un-
terscheidung zwischen realen CAVOK- und Regenbildern auf. Dies lasst darauf schlieflen,
dass entweder Overfitting auftritt oder die Daten eindeutige Merkmale aufweisen, mit denen
zwischen CAVOK und Regen unterschieden werden kann. Im Gegensatz dazu bevorzugen die
Modelle bei den synthetischen Daten die Klasse CAVOK und ordnen nur wenige Regenbilder
korrekt zu. Dies deutet darauf hin, dass die Modelle keine Merkmale finden konnten, die Regen
und CAVOK unterscheiden.

Auswertung auf originalen, nicht zugeschnittenen Bildern

Bei den originalen Bildern zeigt sich ein anderes Bild. Modelle, die auf diesen Bildern trainiert
und ausgewertet werden, weisen eine hohe Genauigkeit auf. Die Ergénzung des Hintergrundes
bietet zusétzliche Merkmale, die fiir eine korrekte Klassifizierung notwendig sind. Es ist mog-
lich, dass ein grofieres Bild die Chance erhoht, Merkmale wie Regentropfen zu identifizieren.
Beispielbilder fiir den Effekt des Hintergrundes auf zusatzliche Merkmale sind in Abbildung
A.11 im Anhang dargestellt.

Zusammenfassung

Obwohl die kleinen Datensitze die Gefahr von Overfitting erhohen, zeigen die Ergebnisse
deutlich, dass die Unterschiede zwischen realen und synthetischen Bildern noch sehr grof3
sind und die Simulation tiberarbeitet werden muss. Es ist moglich, dass Explainable Artificial
Intelligence (XAI) dabei helfen kann, welche Merkmale fiir die deutliche Trennung von realen
und synthetischen Daten entscheidend sind.

7.4.3. Zusammenhang der Ergebnisse fiir klassifikator- und
anwendungsbasierte Methoden

Die beiden in dieser Kategorie angewendeten Methoden liefern konsistente Ergebnisse. Reale
Bilder konnen von Klassifizierern einfacher in CAVOK und Regen klassifiziert werden. Dies
kann auf die besseren Merkmale in den Bildern zuriickzufithren sein. Synthetische Bilder sind
schwieriger zu klassifizieren, konnen jedoch leicht von realen Bildern unterschieden werden.
Fir zukiinftige Tests werden groflere Datensétze benétigt, um das Risiko von Overfitting
wihrend des Trainings weiter zu reduzieren.

7.5. Limitationen der Differenzanalyse

Die Differenzanalyse umfasst die Bewertung und Darstellung verschiedener Metriken. Un-
tersucht wird, wie bestimmte Metriken innerhalb einer Kategorie miteinander korrelieren.
Zur genaueren Bestimmung der Korrelationen zwischen allen Metriken und ihrer qualitativen
Bewertung sind jedoch weitere Forschungen erforderlich.

Die meisten Metriken werden anhand von Graustufenbildern ausgewertet, obwohl Farbunter-
schiede zwischen realen und synthetischen Bildern bei der manuellen Analyse der Datensétze
deutlich werden. Diese Aspekte sollten in zukiinftigen Analysen beriicksichtigt werden.
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Das Kalibriermuster ist in mehrere Bereiche unterteilt, die lokale Bewertungen erméglichen.
Die vorliegende Differenzanalyse konzentriert sich jedoch auf das gesamte Kalibriermuster, da
die verfiigbaren Daten fiir die Bewertung der einzelnen Bereiche nicht ausreichen.

Die durchgefiihrte Differenzanalyse gibt einen Uberblick iiber mégliche Effekte. Allerdings
konnen nicht alle beobachteten Effekte auf der Grundlage der verfiigbaren Daten erklart werden.
Daher sind angepasste Experimente fiir verlassliche Aussagen erforderlich.
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Kapitel 8.

Zusammenfassung & Ausblick

Zu Beginn dieser Arbeit werden die Hauptbeitrage dieser Arbeit aufgelistet. Dazu gehoren die
Erzeugung geeigneter Datensitze mit einem minimalen Setup, um wetterunabhéngige Einfliisse
zu minimieren, die Regensimulation und die Differenzanalyse der erzeugten Datensitze. Im
Folgenden werden diese Beitrage detaillierter beschrieben. Die wichtigsten Ergebnisse der
Differenzanalyse werden dabei in einer Zusammenfassung présentiert, um einen schnellen
Uberblick zu erméglichen. Darauf folgt ein Ausblick, der mégliche zukiinftige Forschungsan-
satze beschreibt.

8.1. Beitrag der Arbeit

Datensiatze

Im Rahmen dieser Arbeit wird ein Versuchsaufbau entwickelt, der einen Datensatz mit minimier-
ten wetterunabhéangigen Einfliissen erzeugt. Der Versuchsaufbau ermdglicht die automatische
Aufnahme zahlreicher Wetterphanomene und bietet die Moglichkeit, fiir andere Untersuchun-
gen modifiziert zu werden. Ein Vorteil dieses Versuchsaufbaus besteht darin, dass er mit hoher
Genauigkeit in einer Simulation nachgebildet werden kann. Mit Hilfe dieses Versuchsaufbaus
werden innerhalb von sieben Wochen fast 10.000 Bilder generiert.

Es wird exemplarisch gezeigt, wie dieser Datensatz nach verschiedenen Kriterien gefiltert
werden kann, um fiir weitere Forschung relevante Subdatensatze zu erhalten. In dieser Arbeit
werden jeweils ein Datensatz fiir CAVOK-Bilder und fiir Regenbilder erstellt und in der Dif-
ferenzanalyse verwendet. Entsprechend diesen Datensatzen werden synthetische Datensétze
generiert.

Alle genannten Datenséitze stehen derzeit DLR-intern fiir weitere Forschungszwecke zur Verfi-

gung.
Regensimulation

Innerhalb der Unreal Engine wird Regen typischerweise mithilfe von Partikeleffekten simuliert.
Entsprechend basiert auch die Regensimulation in dieser Arbeit auf Partikeleffekten. Es wird
eine Losung entwickelt, die Grofle der Partikel und deren Anzahl an den gewiinschten Regentyp
und die Regenintensitit anzupassen. Dariiber hinaus wird ein System erstellt, um Regentrop-
fen auf Objekten zu simulieren, ohne dass Texturen erforderlich sind. Somit erméoglicht die
Simulation die Nachbildung von fallenden Regentropfen und Regentropfen auf Objekten. Die
Nachbildung von Regentropfen auf der Linse ist bisher nicht erfolgreich. Weitere Effekte von
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Regen, wie beispielsweise Pfiitzen, werden bisher nicht umgesetzt, da sie in dieser Arbeit nicht
betrachtet werden. Trotz der Einschrankungen der vorgestellten Regensimulation zeigt diese,
dass auch mit Partikeleffekten reale Eigenschaften von Regen beriicksichtigt werden kénnen
und gleichzeitig Echtzeitfahigkeit erreicht werden kann.

Differenzanalyse

Fiir eine umfassende Differenzanalyse werden 10 Methoden und insgesamt 12 Metriken ausge-
wihlt, die ein breites Spektrum von Differenzanalysemethoden abdecken. Diese reichen von
strukturunabhiangigen Bildmerkmalen wie Helligkeit oder Kontrast bis hin zu Klassifizierern.
Fiir die Analyse werden jeweils 429 reale und simulierte CAVOK-Bilder sowie jeweils 166 reale
und simulierte Regenbilder verwendet. Somit werden sowohl reale CAVOK- und Regenbilder
untereinander verglichen als auch die simulierten Bilder mit den realen. Es wird ein umfassen-
der Uberblick geschaffen, wie sich die Simulation verhalten sollte und wie die Effekte bisher
tatsachlich abgebildet werden. Die wichtigsten Ergebnisse sind in den Tabellen A.11, A.12, A.13
und A.14 im Anhang dargestellt.

Mehrere Metriken weisen auf einige gemeinsame Schlussfolgerungen hin. So ist es wiederholt
auffallig, dass Regendaten aus den frithen Morgenstunden fehlen, was die Notwendigkeit eines
noch groferen und umfangreicheren Datensatzes fiir reale Daten unterstreicht. Dariiber hinaus
wird deutlich, dass Regen neben den betrachteten Effekten auch mit anderen Effekten wie
Bewolkung einhergeht, die sich ebenfalls auf die Bilder auswirken. Die Ergebnisse zeigen
generell, dass es zwischen den verschiedenen Wettereffekten viele ibergreifende Abhéngigkei-
ten gibt, die nach einer umfassenden Simulation verlangen und die Bedeutung umfassender
Differenzanalysen unterstreichen.

Neben den Wettereffekten haben auch andere Faktoren Einfluss auf die Bilder. So sind die
realen Bilder auch von anderen, bisher nicht genauer identifizierten Faktoren abhangig. Dies
zeigt sich bei realen Bildern, die trotz gleicher Wetterbedingungen sich nicht immer ahnlich
sehen. Schwankungen in der Auswertung der realen Bilder sind die Folge. Simulierte Bilder
weisen diese Schwankungen nicht auf.

Weiterhin zeigen einige Methoden, dass die korrekte Ausrichtung der Bilder fiir eine erfolgreiche
Differenzanalyse entscheidend sein kann. Besonders die Low-Level-Feature-Analyse-Methoden
und die Methoden aus der Kategorie Pixel- und Wahrnehmungsahnlichkeit werden von leicht
rotierten oder falsch zugeschnittenen Bildern negativ beeinflusst.

Insgesamt zeigt die Differenzanalyse, dass die vorgestellte Simulation an vielen Punkten tiber-
arbeitet werden muss, bevor sie als phdnomenologisch korrekt angesehen werden kann. Gleich-
zeitig bewahrt sich die Differenzanalyse, um zu identifizieren, was an der Simulation verbessert
werden muss. Die Ergebnisse untermauern die Notwendigkeit von umfangreichen Differenz-
analysen zum Nachweis phanomenologischer Korrektheit.

8.2. Ausblick

Die Umweltwahrnehmung unter schlechten Wetterbedingungen ist ein fortdauerndes For-
schungsgebiet. Diese Arbeit leistet einen Beitrag zur Vergleichbarkeit von Effekten von simulier-
tem Wetter mit realen Wettereffekten. Es zeigen sich jedoch in den verschiedenen Abschnitten
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dieser Arbeit unterschiedliche Limitationen. In zukiinftigen Forschungsarbeiten sollte eine
eingehendere Untersuchung dieser Limitationen erfolgen.

Beim realen Versuchsaufbau ist die Entfernung zwischen der Kamera und dem Kalibriermuster
auf 2,5 m beschrankt. Durch die gezielte Auswahl anderer Kameras, Objektive oder durch die
Anpassung der Kalibriermustergréfie konnte dieser Abstand erweitert werden, um den Einfluss
von Wettereffekten auf die Bilder stirker zu erfassen. Dariiber hinaus ist es notwendig, eine
Losung fiir die mit dem Kamerasetup verbundenen Probleme zu finden, damit die Kamera iiber
einen lingeren Zeitraum ohne Uberwachung Aufnahmen machen kann. Es wire auch méglich,
den Versuchsaufbau fiir weitere Anwendungsfalle anzupassen, um Effekte wie Pfiitzen aufzu-
nehmen. Fir die Untersuchung weiterer Wetterphanomene wie Schnee wire es zweckmafig,
den Versuchsaufbau tiber das gesamte Jahr zu nutzen. Allgemein wire es ratsam, weitere Bilder
zu erstellen, um den bestehenden Datensatz zu erganzen und detailliertere Untersuchungen
der Wettereffekte zu ermoglichen.

In der Simulation ist eine Uberarbeitung der Berechnung des Sonnenstandes und des Umge-
bungslichtes erforderlich. Ebenso sollte die vorgestellte Regensimulation auf Basis der Ergebnis-
se der Differenzanalyse angepasst werden. Fiir eine genauere Spezifizierung der notwendigen
Anpassungen ist eine eingehende und gezielte Untersuchung der in der Differenzanalyse
beobachteten Effekte erforderlich.

Das beschriebene Setup ermoglicht die Entwicklung einer Pipeline zur Untersuchung der
phédnomenologischen Korrektheit neuer Wettersimulationen. Durch die Erstellung einer ausrei-
chenden Anzahl realer Bilder verschiedener Wetterphanomene kann die Pipeline in Zukunft
weitestgehend automatisiert werden. Es sollte untersucht werden, ob die bereits genutzten Me-
thoden fiir eine solche automatische Pipeline geeignet sind und ob weitere Methoden existieren,
die fir diesen Zweck geeignet sein konnten. Es wire sinnvoll, Methoden zu nutzen, die die
einzelnen Bereiche des Kalibriermusters fiir die Auswertung beriicksichtigen. Dariiber hinaus
spielen Farbverdnderungen, wie beschrieben, eine Rolle und sollten ebenfalls beriicksichtigt
werden. Des Weiteren sollte die Korrelation zwischen den vorgestellten Differenzanalyseme-
thoden untersucht werden, um eine aussagekriftige Differenzanalyse zu ermoglichen.
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Anhang A.
Appendix

A.1. Abbildungen

Uhrzeit Ausschnitt METAR Bericht Bildname

2025:06:26 16:19 32003KT 296V360 9999 TSRA FEW@O5 SCT///CB GO@69282.IPG

2025:06:26 16:24 32003KT 290V360 9999 TSRA FEWO@5 SCT///CB GOO69283.IPG
17 14:48 27010KT 5000 RADZ BR OVCOQ5 G@©93266.]PG
17 14:53 27010KT 5000 RADZ BR 0OVCO05 G@©93267.I]PG

2025:07:17 15:18 27011KT 7000 RADZ OVCOB5 GBO93272.]PG

Abbildung A.1.: Ausschnitt der Logdatei fiir Regenbilder mit Aufnahmedatum und -Uhrzeit,
sowie dem wichtigen Ausschnitt des zugeordneten METAR-Berichts und dem
Bildnamen. Die Beschriftung der Daten in der obersten Zeile gehort nicht zur
eigentlichen Logdatei und wird nur fiir das bessere Verstandnis eingefiigt.
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Abbildung A.2.: Grundlegende Version des BP_DropCollision Blueprints zur Erzeugung von
Regentropfen auf Objekten in der Simulation.

99



Abbildung A.3.: Erweiterte Version des BP_DropCollision Blueprints zur Erzeugung von Re-
gentropfen auf ausgewéhlten Objekten in der Simulation.
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0-0-~0
@)
N el

(a) Simuliertes zugeschnittenes (b) Simuliertes zugeschnittenes (c) Simuliertes zugeschnittenes
Bild mit keiner sichtbaren Bild mit einem Braunstich Bild mit einer Farbverédnde-
Farbveranderung. . rung ins Lila.

(d) Reales zugeschnittenes Bild (e) Reales zugeschnittenes Bild (f) Reales zugeschnittenes Bild
zum simulierten Bild ohne zum simulierten Bild mit zum simulierten Bild mit Li-
Farbverdnderung. Braunstich. lafarbton.

Abbildung A.4.: Vergleich der Farbverdnderungen zwischen realen und synthetischen Bildern
tiber den Tag.
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a) Simuliertes zugeschnitte- b) Simuliertes zugeschnittenes (c) Simuliertes  zugeschnitte-
nes CAVOK Bild fur den CAVOK Bild fur den nes CAVOK Bild fiir den
19.06.2025 um 04:16 Uhr 08.07.2025 um 05:16 Uhr 14.07.2025 um 05:16 Uhr
erstellt. erstellt. erstellt.
.ﬁ. %

d) Reales zugeschnittenes CA- e) Reales zugeschnittenes CA- f) Reales zugeschnittenes CA-
VOK Bild am 19.06.2025 um VOK Bild am 08.07.2025 um VOK Bild am 14.07.2025 um
04:16 Uhr aufgenommen. 05:16 Uhr aufgenommen. 05:16 Uhr aufgenommen.

Abbildung A.5.: Vergleich der realen und simulierten CAVOK Bilder aus den frithen Morgen-
stunden.

Helligkeit Histogram fr
Eeale, zugeschnittene Bilder und spezielle Wetterbedingungen

I Schatten CAVOK
3 Schatten Regen
4 o Tropfen Regen
)
‘o 31
~
2
U=
S
(0 24
I
0 - . ‘
0 50 100 150 200 250

Helligkeit

Abbildung A.6.: Gestapeltes Histogramm fiir die Helligkeit von Bildern unter den speziellen
Wetterbedingungen: Schatten auf dem Kalibriermuster bei CAVOK, Schatten
auf dem Kalibriermuster bei Regen und Regentropfen auf der Linse
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Abbildung A.7.:

Laplace Bildschéarfe Histogram fir

RMS Kontrast Histogram flr
Eeale, zugeschnittene Bilder und spezielle Wetterbedingungen
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Gestapeltes Histogramm fiir den Kontrast von Bildern unter den speziellen
Wetterbedingungen: Schatten auf dem Kalibriermuster bei CAVOK, Schatten
auf dem Kalibriermuster bei Regen und Regentropfen auf der Linse
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(c) Laplace Bildschirfe Histogramm fiir simulierte

CAVOK Bilder.

S
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o

Laplace Bildscharfe Histogram flr
simulierte, zugeschnittene Regen Bilder - Datensatz 0
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(d) Laplace Bildschérfe Histogramm fiir simulierte
Regenbilder.

Abbildung A.8.: Histogramme fiir die Laplace Bildscharfe der Bilder der vier Subdatensétze.
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Laplace Bildscharfe in Abhangigkeit von der Tageszeit Laplace Bildscharfe in Abhangigkeit von der Tageszeit
zugeschnitten, real zugeschnitten, simuliert ; Datensatz 0
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(a) Laplace Bildschirfe realer Bilder iiber den Tag (b) Laplace Bildschérfe simulierter Bilder tiber den
in 3 Stunden Intervallen. Tag in 3 Stunden Intervallen.

Abbildung A.9.: Laplace Bildschérfe der Bilder in Abhéngigkeit von der Uhrzeit (blau: CAVOK
Bilder; orange: Regen Bilder).
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Abbildung A.10.: Gestapeltes Histogramm fiir die Kantenanzahl von Bildern unter den spe-
ziellen Wetterbedingungen: Schatten auf dem Kalibriermuster bei CAVOK,
Schatten auf dem Kalibriermuster bei Regen und Regentropfen auf der Linse
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@

(a) Originales reales Regenbild. (b) Zugeschnittenes reales Regenbild.

(c) Originales simuliertes Regenbild. (d) Zugeschnittenes simuliertes Regenbild.

Abbildung A.11.: Beispielbilder fiir die Auswirkung des Hintergrundes auf die Erkennung
weiterer Features zur Klassifizierung von CAVOK und Regenbildern. Die
zugeschnittenen Varianten sind die Zuschnitte der gezeigten originalen Bilder.
Das simulierte Bild ist das fiir die Daten des realen Bildes generierte Bild.
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(a) Erstes Beispielbild fiir die Eckenerkennung bei (b) Zweites Beispielbild fiir die Eckenerkennung

Tropfen auf der Linse. bei Tropfen auf der Linse.

Abbildung A.12.: Beispiele fiir die Auswirkung von Regentropfen auf der Linse auf die Eckener-
kennung. In Bereichen mit erkennbaren Regentropfen nimmt die Anzahl der

erkannten Ecken ab. Allerdings werden auf dem restlichen Bild viele andere
Kanten erkannt.
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A.2. Tabellen

Tabelle A.1.: Klassifikationsberichte fiir alle Modelle die auf realen zugeschnittenen Bildern

trainiert wurden, ausgewertet auf realen Daten.

Modell Klasse Precision Recall F1-Score Genauigkeit
Real- 90,00%
Nichts

real CAVOK | 0,95 0,91 0,93

real Regen 0,79 0,88 0,83
Real- 93,33%
Sampler

real CAVOK | 0,98 0,93 0,95

real Regen 0,84 0,94 0,89
Real- 91,67%
Wichtung

real CAVOK | 0,95 0,93 0,94

real Regen 0,83 0,88 0,86

Tabelle A.2.: Klassifikationsberichte fur alle Modelle die auf simulierten zugeschnittenen Bil-
dern trainiert wurden, ausgewertet auf realen Daten.

Modell Klasse Precision Recall F1-Score Genauigkeit
Sim-Nichts 71,67%

real CAVOK | 0,72 1,00 0,83

real Regen 0,00 0,00 0,00
Sim- 70,00%
Sampler

real CAVOK | 0,71 0,98 0,82

real Regen 0,00 0,00 0,00
Sim- 68,33%
Wichtung

real CAVOK | 0,71 0,95 0,81

real Regen 0,00 0,00 0,00
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Tabelle A.3.: Klassifikationsberichte fiir alle Modelle die auf realen zugeschnittenen Bildern
trainiert wurden, ausgewertet auf simulierten Daten.

Modell Klasse Precision Recall F1-Score Genauigkeit
Real- 71,67%
Nichts

real CAVOK | 0,72 1,00 0,83

real Regen 0,00 0,00 0,00
Real- 71,67%
Sampler

real CAVOK | 0,72 1,00 0,83

real Regen 0,00 0,00 0,00
Real- 71,67%
Wichtung

real CAVOK | 0,72 1,00 0,83

real Regen 0,00 0,00 0,00

Tabelle A.4.: Klassifikationsberichte fiir alle Modelle die auf simulierten zugeschnittenen Bil-
dern trainiert wurden, ausgewertet auf simulierten Daten.

Modell Klasse Precision Recall F1-Score Genauigkeit
Sim-Nichts 80,00%

real CAVOK | 0,78 1,00 0,88

real Regen 1,00 0,29 0,45
Sim- 83,33%
Sampler

real CAVOK | 0,81 1,00 0,90

real Regen 1,00 0,41 0,58
Sim- 91,67%
Wichtung

real CAVOK | 0,95 0,93 0,94

real Regen 0,83 0,88 0,86
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Tabelle A.5.: Klassifikationsberichte fiir alle Modelle die auf realen originalen Bildern trainiert
wurden, ausgewertet auf realen Daten.

Modell Klasse Precision Recall F1-Score Genauigkeit
Real- 88,33%
Nichts

real CAVOK | 0,86 1,00 0,92

real Regen 1,00 0,59 0,74
Real- 95,00%
Sampler

real CAVOK | 0,93 1,00 0,97

real Regen 1,00 0,82 0,90
Real- 96,67%
Wichtung

real CAVOK | 0,98 0,98 0,98

real Regen 0,94 0,97 0,97

Tabelle A.6.: Klassifikationsberichte fiir alle Modelle die auf simulierten originalen Bildern

trainiert wurden, ausgewertet auf realen Daten.

Modell Klasse Precision Recall F1-Score Genauigkeit
Sim-Nichts 28,33%

real CAVOK | 0,00 0,00 0,00

real Regen 0,28 1,00 0,44
Sim- 31,67%
Sampler

real CAVOK | 1,00 0,05 0,09

real Regen 0,29 1,00 0,45
Sim- 40,00%
Wichtung

real CAVOK | 1,00 0,16 0,28

real Regen 0,32 1,00 0,49
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Tabelle A.7.: Klassifikationsberichte fiir alle Modelle die auf realen originalen Bildern trainiert

wurden, ausgewertet auf simulierten Daten.

Modell Klasse Precision Recall F1-Score Genauigkeit
Real- 80,00%
Nichts

real CAVOK | 0,94 0,77 0,85

real Regen 0,60 0,88 0,71
Real- 51,67%
Sampler

real CAVOK | 0,89 0,37 0,52

real Regen 0,36 0,88 0,51
Real- 60,00%
Wichtung

real CAVOK | 0,91 0,49 0,64

real Regen 0,41 0,88 0,56

Tabelle A.8.: Klassifikationsberichte fiir alle Modelle die auf simulierten originalen Bildern
trainiert wurden, ausgewertet auf simulierten Daten.

Modell Klasse Precision Recall F1-Score Genauigkeit
Sim-Nichts 98,33%

real CAVOK | 0,98 1,00 0,99

real Regen 1,00 0,94 0,97
Sim- 98,33%
Sampler

real CAVOK | 0,98 1,00 0,99

real Regen 1,00 0,94 0,97
Sim- 96,67%
Wichtung

real CAVOK | 0,98 0,98 0,98

real Regen 0,94 0,94 0,94

110



Tabelle A.9.: Klassifikationsberichte fiir alle Sim vs. Real Modelle die auf zugeschnittenen

Bildern trainiert wurden.

Modell Klasse Precision Recall F1-Score Genauigkeit
Nichts 84.17%
real CAVOK | 0,93 1,00 0,97
real Regen 1,00 0,82 0,90
sim CAVOK | 0,73 1,00 0,84
sim Regen 1,00 0,06 0,11
Sampler 87,50%
real CAVOK | 1,00 0,93 0,96
real Regen 0,85 1,00 0,92
sim CAVOK | 0,78 1,00 0,88
sim Regen 1,00 0,29 0,45
Wichtung 89.17%
real CAVOK | 0,93 1,00 0,97
real Regen 1,00 0,82 0,90
sim CAVOK | 0,81 1,00 0,90
sim Regen 1,00 0,41 0,58

Tabelle A.10.: Klassifikationsberichte fiir alle Sim vs. Real Modelle die auf originalen Bildern

trainiert wurden.

Modell Klasse Precision Recall F1-Score Genauigkeit
Nichts 92.50%
real CAVOK | 0,90 1,00 0,95
real Regen 1,00 0,71 0,83
sim CAVOK | 0,98 0,93 0,95
sim Regen 0,84 0,94 0,89
Sampler 97,50%
real CAVOK | 1,00 0,98 0,99
real Regen 0,94 1,00 0,97
sim CAVOK | 0,96 1,00 0,98
sim Regen 1,00 0,88 0,94
Wichtung 90,83%
real CAVOK | 0,97 0,88 0,93
real Regen 0,76 0,94 0,84
sim CAVOK 1,00 0,88 0,94
sim Regen 0,77 1,00 0,87
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Tabelle A.11.: Zusammenfassung der Ergebnisse der Differenzanalyse fiir die Kategorie der

strukturunabhangigen Bildmerkmale.

Methode wichtigste Beobachtungen Schlussfolgerungen

Helligkeit - deutliche Tageszeitabhangigkeit | - Veranderung des Umgebungslich-
bei realen Bildern — tagsiiber hel- | tes tiber den Tag
ler zusétzliche Effekte wie Bewolkung
- Real-Regen dunkler als Real- | haben Einfluss auf reale Regenbil-
CAVOK der
- Sim-Regen heller als Sim-CAVOK | - Simulation zusétzlicher Effekte
- Real-Regen geringere Varianz fehlt

- Regenbilder aus frithen Morgen-
stunden fehlen

Kontrast - Real-Regen geringere Varianz als | - Vermutung: Wolken verhindern
Real-CAVOK tagsiiber starke Kontraste
- bimodale Verteilung bei simulier- | - simulierte Bilder unterliegen kei-
ten Bildern nen stoérenden Effekten — Kon-
- keine Tageszeitabhédngigkeit rea- | trast nur von Tageszeit abhangig
ler Bilder
- deutliche Tageszeitabhangigkeit
simulierter Bilder
- durchschnittlich héhere Kontraste
fiir simulierte Bilder

Bildscharfe - geringe Varianz realer und syn- | - Regenbilder aus frithen Morgen-
thetischer Regenbilder stunden fehlen
hohere Bildschérfe fiir Real-Regen | Vermutung: Regentropfen erhhen
als Real-CAVOK die Bildschérfe
hohere Bildschéarfe fiir simulierte | - simulierte Bilder unterliegen kei-
Bilder nen storenden Effekten
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Tabelle A.12.: Zusammenfassung der Ergebnisse der Differenzanalyse fiir die Kategorie der

Low-Level Feature Anaylse.

Bilder

- mehr Ecken fiir Sim-Regen gegen-
iiber Sim-CAVOK

- deutliche Tageszeitabhangigkeit
fur simulierte Bilder — tagsiiber
mehr Ecken

- umgedrehter Tageszeiteffekt bei
realen Bilder

Methode wichtigste Beobachtungen Schlussfolgerungen

Kanten - keine Kanten hinter Regentrop- | - Regentropfen auf Linse storen
fen auf Linse Kantenerkennung
Regentropfen auf dunklen Flachen | - dunkle Flachen stéren die Detek-
schlecht erkannt tion von Regentropfen als Kanten
- weniger erkannte Kanten fiir si- | - Ausrichtung der Bilder ist ent-
mulierte Bilder gegeniiber realen | scheidend
Bildern - mehr erkannte Kanten fiir | - simulierte Regentropfen werden
Sim-Regen gegeniiber Sim-CAVOK | als Kanten erkannt
- deutliche Tageszeitabhangigkeit |- Dunkelheit beeintrachtigt zuver-
der Kantenanzahl fiir reale Bilder | lassige Kantenerkennung
— tagsiiber mehr Kanten

Ecken - geringere Varianz fiir simulierte | - simulierte Bilder unterliegen kei-

nen stérenden Effekten

- simulierte Regeneffekte haben
deutlichen Einfluss

- Dunkelheit beeintrichtigt Ecke-
nerkennung, Rauschen verursacht
Fehldetektionen

Tabelle A.13.: Zusammenfassung der Ergebnisse der Differenzanalyse fiir die Kategorie der

Pixel- und Wahrnehmungséhnlichkeit.

paaren
- simulierte Bildpaare nahezu iden-
tisch

- Tageszeitabhédngigkeit bei realen
Bildpaaren — tagsiiber grofiere Un-
terschiede

Methode wichtigste Beobachtungen Schlussfolgerungen
NRMSE - breite Streuung realer Bildpaare | - weitere Effekte spielen eine grof3e
- sehr gute Ergebnisse fiir simulier- | Rolle
te Bildpaare - simulierte Regeneffekte haben nur
geringe Auswirkungen
PSNR - niedrige Werte fiir reale Bildpaare | - reale Bildpaare unterscheiden
sich stark, trotz ahnlicher Aufnah-
mezeit
SSIM - grofle Streuung bei realen Bild- | - weitere Effekte durch die reale

Bildpaare voneinander abweichen
- simulierte Regeneffekte haben nur
geringe Auswirkungen
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Tabelle A.14.: Zusammenfassung der Ergebnisse der Differenzanalyse fiir die Kategorie
Klassifikator- und Anwendungsbasiert.

- cross Generalisierung bevorzugt
bei zugeschnitten CAVOK

- cross Generalisierung bevorzugt
bei original Regen

- cross Generalisierung original Re-
al zu Sim am Besten

Methode wichtigste Beobachtungen Schlussfolgerungen
Cross-Dataset - real zu real sehr gut - Unterschiede zwischen realen
Generalisierung | - sim zu sim fiir original sehr gut | und synthetischen Daten sehr grof3

- Unterschiede zwischen zuge-
schnittenen synthetischen CAVOK
und Regenbildern sehr gering

- simulierte Bilder haben zu wenig
Features

- Hintergrund erhoht die Zahl der
Features

Real vs. Sim Klas-
sifizierer

- real und sim immer korrekt klas-
sifiziert

- reale Wetterklassen immer gut
klassifiziert

- simulierte Wetterdaten fiir origi-
nale Bilder gut klassifiziert

- Unterschiede zwischen realen
und synthetischen Daten sehr grof3
- Unterschiede zwischen zuge-
schnittenen synthetischen CAVOK
und Regenbildern sehr gering

- simulierte Bilder haben zu wenig
Features

- Hintergrund erhoht die Zahl der
Features
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A.3. Quellcodeausschnitte

import numpy as np

def MLV_Sharpness(img):

offsets = [(-1, -1), (-1, @),
(o, -1), (e, 1),
a, -1, a, e, (1, 1]
max_diff = np.zeros_like(img,

for dy, dx in offsets:

shifted = np.roll(np.roll(img,

diff = np.abs(img - shifted)

max_diff = np.maximum(max_diff,

mlv = np.clip(max_diff, 0,

return np.std(mlv)

Listing A.1: Implementierung der MLV Bildschirfe basierend auf der Originaldefinition

255) .astype(np.uint8)
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Verwendete Hilfsmittel

Nutzung von KI Modellen

Fiir die sprachliche Verbesserung der Arbeit wurden KI Modelle genutzt. Im Genaueren wurden
die Kurzfassung, sowie die Kapitel 1, 2, 3 und 4 mittels ChatGPT 5.0 [87] sprachlich verbessert.

Fiir die sprachliche Verbesserung der Kapitel 5, 6, 7 und 8 wurde BLABLADOR [88] verwendet.
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