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Zusammenfassung

Die Anzahl optischer Fernerkundungssensoren ist in den vergangenen Jahren kontinuierlich gestiegen.
Insbesondere sind zunehmend Daten von hochauflésenden Satelliten und Satellitenkonstellationen mit
einer geometrischen Auflésung von unter 5 Metern verflgbar. Mit der hoheren Verfligbarkeit von Daten
einer Region zu unterschiedlichen Zeitpunkten kann die Klassifikationsgenauigkeit von Landbedeckungs-
bzw. Landnutzungsklassen sowie anderen erkennbaren Objekten der Erdoberflache gesteigert werden.
Darlber hinaus ist es moglich, Veranderungen schneller und sicherer zu erkennen. Allerdings sind die
Anschaffungskosten fir Daten hoher geometrischer Auflésung meist hoch und die zeitlichen Absténde,
in denen ein ausgedehntes Gebiet vollstandig erfasst wird, unter Umstanden recht groR. Hingegen
stehen Daten von Sensoren mit einer Bodenaufldsung zwischen 5m und 30m oft zeitlich hochfrequent
und fir groRe Gebiete kostengiinstig zur Verfigung.

In dieser Arbeit wird eine Methode zur automatischen Interpretation multitemporaler optischer
Fernerkundungsdaten unterschiedlicher Auflosung vorgestellt. Die gemeinsame Auswertung dieser
Daten hat mehrere Vorteile: eine hohe zeitliche Dichte verfligbarer Daten, tberschaubare Kosten und
die Moglichkeit, Merkmale und Objekte in unterschiedlichen Auflosungsstufen zu erfassen. Der
neuartige Ansatz ermoglicht eine Steigerung der Klassifikationsgenauigkeit der Daten samtlicher
Zeitpunkte unabhéangig von ihrer geometrischen Auflosung sowie die Erkennung von Veranderungen in
einem Auswerteschritt. Dabei wird nicht nur erkannt, ob sich etwas verdandert hat, sondern auch, wie
sich etwas verdndert hat. Fir Daten unterschiedlicher Auflésungsstufen kdnnen unterschiedliche
Klassenstrukturen definiert werden.

Die Methode basiert auf Conditional Random Fields (CRFs), einem probabilistischen Verfahren zur
Mustererkennung. CRFs gehoren zur Gruppe der Zufallsfelder (Random Fields). Diese zeichnen sich
durch die Méglichkeit der Integration von Kontext fir die Klassifikation einzelner Primitive aus. Im
Unterschied zu zahlreichen anderen Arbeiten mit CRFs werden nicht ausschliefRlich raumliche
Nachbarschaften modelliert. Zusatzlich werden unterschiedlich aufgel6ste Bilder unterschiedlicher
Zeitpunkte mit Ubergangswahrscheinlichkeiten zwischen einzelnen Klassen verknipft. Der CRF-
Standardansatz wird hierzu um einen zusatzlichen Interaktionsterm erweitert, der zeitliche
Abhéangigkeiten modelliert.

Der Ansatz wurde in mehreren Experimenten flr zwei groRraumige Testgebiete evaluiert. Fir beide
Gebiete lagen mehrere Bilder unterschiedlicher Auflésung (lkonos, RapidEye und Landsat) vor. Die
alleinige Berlcksichtigung raumlichen Kontexts fihrte fiir monotemporale Auswertungen im Vergleich
zu einer Maximum-Likelihood-Klassifikation zu einer Verbesserung der Gesamtgenauigkeit von zumeist
5%-10%. Es wurden drei unterschiedliche Modelle fur die rdumlichen Interaktionen untersucht. Die
Integration des zeitlichen Kontexts erhdhte die Klassifikationsgenauigkeit bei hochaufgelosten Bilddaten
identischer Aufldsung um weitere 1%-5%. In Kombination mit niedriger aufgeldsten Daten wurde fir die
niedriger aufgeldsten Daten eine Steigerung von teilweise Uber 10% erzielt. Testgebietstubergreifend
wurde bei Experimenten zur Detektion von Verdnderungen die Majoritdt der Pixel in 20 der 22 durch
Simulation verdanderten Flachen korrekt klassifiziert.

Schlagworte:  Fernerkundung, = Multitemporale  Klassifikation,  unterschiedliche  Auflésung,
Verdnderungsdetektion, Zufallsfelder, Conditional Random Fields (CRF)






Abstract

The number of optical remote sensing satellite systems is rapidly increasing. Especially high-resolution
(HR) multispectral images from satellite systems at a Ground Sampling Distance (GSD) of 5 m or below,
have become available at a higher rate. With the higher availability of these data, it is possible to improve
the classification accuracy for landcover, landuse or other visible objects on earth surface. Moreover it
is possible to analyze land-cover changes at a higher frequency than this is currently done based on a
multitemporal analysis. However, multitemporal HR data is not always available and acquiring
multitemporal HR data may not always be economically viable, particularly for large areas. Data having
medium resolution (i.e., a GSD of 30 m) do not offer as much detail, but cover a larger area and may
often be preferable from an economical point of view.

In this dissertation a method for the automatic interpretation of multitemporal optical remote sensing
data having different geometrical resolutions is presented. The combined classification of HR images
with data of lower resolution has several benefits: high temporal frequency of data, manageable costs
and the option, to capture features and objects in different scales. This new approach not only improves
the classification accuracy of all data of all individual epochs, but also allows the detection of land-cover
changes in just one single step.

The new approach is based on Conditional Random Fields (CRFs), a probabilistic method for pattern
recognition. CRFs belong to the family of Random Fields. In general Random Fields allow the integration
of contextual knowledge for the classification of single primitives. In image analysis CRFs are frequently
used for integrating spatial context in monotemporal classification. This framework is applied to
multitemporal classification and change detection, taking into account interactions between images
acquired at different epochs and having different geometrical resolutions. This is done by expanding the
CRF model by temporal interaction terms that link neighboring epochs via transition probabilities
between different classes.

Experiments were carried out for two different test sites in Germany, where lkonos, RapidEye, and
Landsat images were available. The integration of spatial context increased the overall accuracy of a
monotemporal classification by 5%-10% in respect to a maximum-likelihood-classification. Three
different models for the interaction potentials were evaluated in that way. The integration of temporal
context increased the classification accuracy for another 1%-5% for HR images having identical spatial
resolution. In combination with data of lower resolution, the classification accuracy of the images of
lower resolution raised by over 10% in some experiments. Considering both test sides for experiments
of change detection overall the majority of pixels in 20 of 22 changed regions (by simulation) were
classified correctly.

Keywords: remote sensing, multitemporal classification, multiscale, change detection, random fields,
Conditional Random Fields (CRF)
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Notation

Konvention: Variablen: kursiv  ; Vektoren: fett

Assoziationspotential an der Stelle i

Anzahl Merkmale

Klasse

Index der Merkmalsskala

Kante

Menge aller Kanten

Erwartungswert

Menge aller extrahierten Merkmale

Menge aller selektierten Merkmale

Merkmalsvektor flr das Assoziationspotential der Stelle i
Graph

Merkmalsvektor fir das raumliche Interaktionspotential der Stelle i
Merkmalsvektor flr das raumliche Interaktionspotential der Stelle i zum Zeitpunkt t
Primitiv

Interaktionspotential der Primitive i und j

Raumliches Interaktionspotential

Zeitliches Interaktionspotential

Primitiv; raumlicher Nachbar von i

Aufnahmezeitpunkt in der zeitlichen Nachbarschaft von t
Menge der Zeitpunkte in zeitlicher Nachbarschaft von t
Primitiv in zeitlicher Nachbarschaft zu Primitiv

Menge der Primitive in zeitlicher Nachbarschaft von i
Komponente des Merkmalsvektors hi'(y")

Anzahl multitemporaler Bilder

Menge der interagierenden Primitive in raumlicher Nachbarschaft von i
Zeitliches Potential

Dimension des Merkmalsvektors h/(y?)

Auflosungsstufe

Menge aller Primitive

Aufnahmezeitpunkt

Menge aller Aufnahmezeitpunkte

Zeitliche Ubergangsmatrix

Knoten

Menge aller Knoten

Varianz

Labelvektor

Label der Stelle i

Daten

Daten der Stelle i
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Partition Function

Gewicht des rdumlichen Interaktionspotentials

Gewicht des zeitlichen Interaktionspotentials

Abstand zur Berechnung der GLCM

Glattungsparameter des raumlichen Interaktionspotentials

>3 DX N

Skala der Merkmalsextraktion
Wi'(y) Interaktionsmerkmale zwischen Primitiven i und j zum Zeitpunkt t
2 Kovarianzmatrix

Abkilirzungen

CFS Correlation based feature selection
CNN Convolutional Neural Network

CRF Conditional Random Field

GLCM Grey-level Co-occurrence Matrix

HMM Hidden Markov Model

INSAR Interferometric Synthetic Aperture Radar
LBP Loopy Belief Propagation

LiDAR Light Detection and Ranging

MRF Markov Random Field

NDVI Normalized Difference Vegetation Index
RNN Recurrent Neural Network

RVI Ratio Vegetation Index

SVM Support Vector Machine
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Knowledge without context is not knowledge;
it's just information.
C. Otto Scharmer

1. Einleitung

1.1. Motivation

Fernerkundungsdaten ermdglichen den Blick aus der Luft auf Objekte der Erdoberflache. Nicht immer
ist es moglich, diese Objekte korrekt zu erkennen. Hierzu drei kleine Beispiele:

Abbildung 1-1: Was zeigen die Bildausschnitte?

Abbildung 1-2: Handelt es sich bei den dunkelgriinen Fldichen um Acker oder Wald?

Abbildung 1-3: Ist die Landbedeckung in den markierten Gebieten identisch?
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Abbildung 1-4: Antwort zu Abbildung 1-1: Die Farbwerte der Bildausschnitte sind dhnlich.
Durch Nutzung rdumlichen Kontextwissens kénnen zwei benachbarte Ackerfldchen
(Bild oben), ein Sportplatz (Bild unten links) sowie eine Dachfléche nebst benachbarter
Griinfldche (Bild unten rechts) erkannt werden.

Abbildung 1-5: Antwort zu Abbildung 1-2: Einzig bei den dunkelgriinen Fldchen zwischen den
Siedlungsteilen handelt es sich um Wald, die iibrigen Flidchen sind bestellte Acker. Durch
Nutzung zeitlichen Kontextwissens unter Berlicksichtigung von Daten eines zweiten
Aufnahmezeitpunktes (rechtes Bild) kénnen diese Fldchen korrekt erkannt werden.

Abbildung 1-6: Antwort zu Abbildung 1-3: Bei den markierten Gebieten handelt es sich um

Siedlungen und Ackerflichen. Die Unterscheidung ist aufgrund der niedrigen
geometrischen Bildauflésung schwer mdglich. Durch Nutzung von Kontextwissen aus
einer héher aufgelésten Szene (rechtes Bild) kénnen die Flcichen korrekt erkannt werden.
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Die drei Beispiele verdeutlichen, dass fir Menschen Kontextwissen fiir die Erkennbarkeit von Objekten
hilfreich ist. Ist diese Beobachtung auf die automatisierte Auswertung von Fernerkundungsdaten
Ubertragbar?

Aktuelle Kartierungen der Erdoberflache dienen als Basis fur vielfaltige kurz-, mittel- und langfristige
Planungen, z.B. im Bereich der Infrastruktur, der Okologie oder zur Einsatzkoordination in
Krisensituationen. Speziell fir sehr groRe oder nur schwer zugdngliche Gebiete werden hierzu haufig
Daten von Fernerkundungssatelliten genutzt, da diese schnell und flaichendeckend verflgbar sind. In den
vergangenen zwei Jahrzehnten ist die Anzahl optischer Fernerkundungssensoren stetig gestiegen.
Insbesondere sind zunehmend Daten von hochaufldsenden Satelliten und Satellitenkonstellationen mit
einer geometrischen Aufldésung von unter 5 Metern, z.B. lkonos, Quickbird, WorldView, RapidEye oder
SKYSAT, um nur einige zu nennen, verfligbar. Die hdhere Verfligbarkeit von Daten einer Region zu
unterschiedlichen Zeitpunkten eréffnet neue Moglichkeiten der Informationsgewinnung: Verandert sich
die Landschaft, kann die hochfrequente Datenerfassung fir ein zeitnahes Erkennen dieser
Veranderungen genutzt werden. Verandert sich die Landschaft nicht, kann durch Kombination der Daten
die Klassifikationsgenauigkeit erhoht werden.

Die verschiedenen optischen Fernerkundungssensoren verfligen Uber unterschiedliche radiometrische
und geometrische Aufldsungen sowie eine unterschiedliche Anzahl erfassbarer Spektralbereiche.
Geometrisch sehr hochaufgeldste Sensoren erreichen eine Bodenaufldsung von unter 0.5m pro Pixel im
panchromatischen Kanal und unter 1m pro Pixel in den multispektralen Kanalen. Die meisten Sensoren
zeichnen neben panchromatischer Information in héherer Auflésung auch Farbinformationen im Bereich
des sichtbaren Lichts sowie im Wellenlangenbereich des nahen und/oder mittleren Infrarots auf.
Darliber hinaus existieren Hyperspektralsensoren, die Daten in hunderten Wellenlangenbereichen
aufzeichnen. Die radiometrische Auflésung liegt im Allgemeinen bei mindestens 8bit pro Kanal.

Mit der zunehmenden Verfiigbarkeit von Daten hoher geometrischer Auflésung (< 5m) ergeben sich
erweiterte Moglichkeiten der Auswertung von Fernerkundungsdaten: Auch kleine Objekte, die in Daten
mittlerer Auflésung nicht erkennbar sind, kénnen erkannt und kartiert werden. Allerdings sind die
Anschaffungskosten fir Daten hoher geometrischer Auflésung sehr hoch und die zeitlichen Abstande, in
denen ein Gebiet erfasst wird, unter Umstanden recht groR. Eine Auswertung ausschliellich basierend
auf diesen Daten ware folglich zwar sehr detailliert, ist jedoch haufig aufgrund eingeschrankter
Datenverfligbarkeit nicht realisierbar und insbesondere fiir groRere Gebiete sehr kostenintensiv.

Neben den hochaufgeldsten Sensoren gibt es eine Vielzahl von Sensoren mit einer Bodenauflésung
zwischen 5m und 30m. Der Informationsgehalt der mittels dieser Sensoren gewonnenen Daten ist zwar
geringer, allerdings ist deren Beschaffung kostenglinstiger. Zudem stehen die Daten oft zeitlich
hochfrequent zur Verfligung.

Methoden zur gemeinsamen Auswertung beliebiger Daten unterschiedlicher Aufnahmezeitpunkte
ermoglichen es, die enthaltenen Informationen ergénzend zu nutzen. Die Entwicklung dieser Methoden
galt vor einem Jahrzehnt als eine der groRten Herausforderungen der Fernerkundung (Richards, 2005).
Auch wenn seitdem Fortschritte erzielt wurden, ist die Aufgabe unverandert aktuell, und die Relevanz
nimmt mit der Vielzahl unterschiedlicher Datenquellen weiterhin zu. Eine Kombination unterschiedlich
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aufgel6ster Daten zur multitemporalen Klassifikation verspricht mehrere Vorteile: Eine hohe zeitliche
Dichte verflgbarer Daten, Uberschaubare Kosten und die Mdoglichkeit, Merkmale und Objekte in
unterschiedlichen Aufldsungsstufen zu erfassen. Zudem ist es sinnvoll, Methoden fir die gemeinsame
Auswertung von Daten mehrerer Sensoren zu etablieren, da der einzelne Sensor nur flr einen endlichen
Zeitraum aktiv ist.

Der Vorteil einer gemeinsamen Analyse multitemporaler Daten im Vergleich zu einer monotemporalen
Betrachtung liegt in der Moglichkeit, zeitliches Kontextwissen zu integrieren (Abbildung 1-5 und
Abbildung 1-6). Die Einbindung dieses Wissens verspricht eine hohere Klassifikationsgenauigkeit vor
allem in Fallen, in denen eine Entscheidung fir eine Klasse zu einem einzelnen Zeitpunkt nicht
zweifelsfrei getroffen werden kann. Verbesserte Ergebnisse sind dariber hinaus durch die Integration
von Modellwissen, z.B. Prognosen Uber wahrscheinliche Verdnderungen zwischen Zeitpunkten, zu
erwarten. Ein Beispiel hierfur ist, dass in Mitteleuropa die Umwandlung von Ackerflachen zu bebauten
Flachen wahrscheinlicher ist als die Umwandlung von bebauten Flachen zu Ackerflachen.

Zuséatzlich zur Nutzung zeitlichen Kontextwissens kann eine Klassifikation von Bilddaten durch
Betrachtung raumlichen Kontexts verbessert werden (Abbildung 1-4). Es konnen typische
nachbarschaftliche Beziehungen in die Auswertung einbezogen werden, z.B. dass Autos im Regelfall auf
versiegelten Flachen stehen und mit sehr geringer Wahrscheinlichkeit komplett von Wasser umgeben
sind oder dass benachbarte Primitive mit hoher Wahrscheinlichkeit identischen Klassen zugehoren. Ein
Ansatz zur bestmdglichen Analyse multitemporaler Daten integriert folglich sowohl zeitliche als auch
raumliche Kontextinformation.

Eine derartige auf Methoden der Bildanalyse und Mustererkennung basierende Analyse multitemporaler
Daten kann als Grundlage fir Planungen unterschiedlicher Fachdisziplinen dienen. Potentielle
Anwendungsgebiete sind sowohl in Bezug auf ihre rdumliche Ausdehnung als auch den ausgewerteten
wie auch den zukinftig relevanten Zeitraum breit gefachert. Beispiele sind:

e die Dokumentation von Veranderungen der Landnutzung, z.B. durch Abholzung von
Waldgebieten oder durch ungeplante Ausdehnung von Siedlungen,

e der Nachweis von Umweltveranderungen, z.B. durch das Abschmelzen von Gletschern oder
Waldsterben,

e die Uberwachung jahreszeitliche Phanomene, z.B. des Pflanzenwachstums, oder

e die Unterstitzung von Handlungsentscheidungen in Krisensituationen, z.B. infolge Tsunamis,
Waldbranden oder Erdbeben.

1.2. Zielsetzung

Ziel dieser Arbeit war die Entwicklung einer Methode zur automatischen Interpretation multitemporaler
optischer Fernerkundungsdaten unterschiedlicher Aufldésung. In erster Linie sollten niedriger aufgeloste
Daten unter Berlcksichtigung der Interpretationsergebnisse hoher aufgeldster Daten besser klassifiziert
werden. Die Methode sollte dartber hinaus in der Lage sein, veranderte Gebiete zu detektieren und die
Art der Veranderung zu identifizieren.
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Methodisch sollte dieses Ziel durch die gleichzeitige Bericksichtigung von rdumlichem und zeitlichem
Kontextwissen erreicht werden. Aktuell ist der Standard bei der Auswertung von Fernerkundungsdaten
das Trainieren eines lokalen Klassifikators. Dieser trifft aufgrund extrahierter Merkmale an der Position
einzelner Primitive (Pixel oder Segmente) eine Entscheidung Uber die Zugehorigkeit zu einer Klasse. Auch
wenn die Merkmale in manchen Ansatzen in lokalen Umgebungen extrahiert werden, interagieren die
einzelnen Primitive meist nicht miteinander. Die maximal erreichbare Klassifikationsgenauigkeit ist
hierdurch begrenzt. In vielen Szenen kdnnen einzelne Pixel hingegen bei Betrachtung des Kontexts mit
hoherer Sicherheit klassifiziert werden (Torralba et al., 2010).

Die im Rahmen dieser Arbeit entwickelte Methode wurde vorrangig flr die Auswertung von
Fernerkundungsdaten mittlerer bis hoher Auflésung entworfen und auf die in dieser Arbeit verwendeten
Daten und Objektklassen optimiert. Dabei wurde die Methode so allgemein gehalten, dass sie relativ
leicht auf andere Datenbestdnde, andere Objektarten und andere Anwendungen (bertragen werden
kann.

Generell kénnen in Daten unterschiedlicher Auflésungsstufen unterschiedliche Objekte und
Objektdetails identifiziert werden. Dieses Wissen wird im Idealfall fir die Definition zur Klassifikation
geeigneter Objektklassen genutzt. Somit ist es fir die zuvor beschriebene Anwendung erforderlich, dass
sich eine Klasse einer niedrigeren Aufldsungsstufe in mehrere Teilklassen einer héheren Auflésungsstufe
aufspalten ldsst. Umgekehrt soll eine Fusion von Klassen in einer hoheren Auflésungsstufe zu
Ubergeordneten Klassen in einer niedrigeren Aufldsungsstufe moglich sein.

Eine vollstandige Interpretation des Gebietes zu einem friihen Zeitpunkt, z.B. reprasentiert in einem GIS,
sollte nicht Vorrausetzung fur die Anwendbarkeit der in dieser Arbeit entwickelten Methode sein. Die
Methode ist daher vor allem auch fir die zahlreichen Regionen geeignet, fir die ein solcher
Datenbestand nicht existiert oder nur mit geringer Zuverlassigkeit zu erzeugen ist.

1.3. Wissenschaftlicher Beitrag

In dieser Arbeit wird eine Methode zur simultanen Klassifikation multitemporaler optischer
Fernerkundungsdaten unterschiedlicher Aufldsung vorgestellt. Die Methode basiert auf Conditional
Random Fields (CRF), einem probabilistischem Verfahren zur Mustererkennung. CRF gehoren zur Gruppe
der Zufallsfelder (Random Fields). Allgemein zeichnen sich Zufallsfelder durch die Moglichkeit der
Integration von Kontextwissen fir die Klassifikation einzelner Primitive aus. CRF stellen eine Erweiterung
der popularen Markov Random Fields (MRF) dar (Kapitel 3.2.3) und erlauben eine flexiblere Auswahl der
Merkmale sowie eine Berlcksichtigung von Merkmalen bei der Formulierung von Kontextwissen. Der
wissenschaftliche Beitrag dieser Arbeit erstreckt sich auf folgende Aspekte:

e |Im Bereich der Bildanalyse wurden Zufallsfelder bislang fast ausschliefRlich zur Modellierung
raumlicher Abhangigkeiten eingesetzt. Einzelne Arbeiten generieren zusatzliches Wissen durch
VerknUpfung unterschiedlicher Auflésungsstufen eines identischen Bildes. Die Modellierung von
zeitlichen Abhangigkeiten erfolgt hdufig Gber Markov-Ketten. Im Unterschied zu Zufallsfeldern
sind diese allerdings nicht in der Lage, gleichzeitig raumliches Kontextwissen explizit zu
integrieren. In dieser Arbeit werden verschiedene, unterschiedlich aufgeldste Bilder einer
beliebigen Anzahl von Zeitpunkten erstmals durch Zufallsfelder verknlpft. Der Standardansatz
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wird hierzu um einen zusatzlichen Interaktionsterm erweitert, der zeitliche Abhdngigkeiten
modelliert.

e Die Methode ermdglicht eine Steigerung der Klassifikationsgenauigkeit der Daten samtlicher
Zeitpunkte unabhangig von ihrer geometrischen Aufldsung sowie die Erkennung von
Veranderungen in einem Auswerteschritt. Dabei wird nicht nur erkannt, ob sich etwas verandert
hat, sondern auch, wie sich etwas verandert hat. Fir Daten unterschiedlicher Auflésungsstufen
kdnnen unterschiedliche Klassenstrukturen definiert werden. In bisherigen Arbeiten wurden die
Steigerung der Klassifikationsgenauigkeit und die Verdnderungsdetektion stets getrennt
behandelt.

e Der Algorithmus der entwickelten Methode beinhaltet drei unterschiedliche Terme. Der erste
Term gibt die Moglichkeit der Zugehorigkeit eines Primitivs zu einer Klasse unabhangig von
deren Nachbarn an. Der zweite und dritte Term modellieren das raumliche und zeitliche
Kontextwissen. Die Terme kénnen verschiedene Merkmale bericksichtigen, wobei die
Merkmale in unterschiedlich groRen Umgebungen, im Folgenden Skalen genannt, extrahiert
werden kdnnen. Im Rahmen dieser Arbeit werden die besten Merkmale in den jeweiligen Skalen
selektiert und der Einfluss der Verwendung unterschiedlicher maximaler Skalen fiir die einzelnen
Terme auf das Klassifikationsergebnis systematisch evaluiert.

o \Vergleiche zwischen MRF und CRF erfolgen in der Literatur zumeist anhand der
Standardkriterien Gesamtklassifikationsgenauigkeit und Kappa-Koeffizient. Diese Kriterien sind
jedoch je nach Anwendung nur beschrankt aussagekraftig. Anhand einer qualitativen Evaluation
kleiner Bildstrukturen werden Differenzen der Klassifikationsergebnisse bei ausschlielRlicher
Verwendung von Labels (MRF) zu den Ergebnissen bei der zusatzlichen Berlicksichtigung von
Merkmalen (CRF) fir die raumlichen Interaktionen aufgezeigt.

1.4. Gliederung der Arbeit

Kern der Arbeit ist die Entwicklung eines neuartigen kontextbasierten Ansatzes zur Klassifikation
multitemporaler Bilddaten unterschiedlicher Auflosung. Dieser wird in Kapitel 4 dargestellt und in
Kapitel 5 evaluiert.

Vorab wird in Kapitel 2 der Stand der Wissenschaft aufgezeigt. Die Betrachtung erfolgt dabei aus zwei
Blickwinkeln. Mit Blick auf die Anwendung werden Grundlagen der Klassifikation von
Fernerkundungsdaten, insbesondere fir multitemporale Auswertungen, vorgestellt. Aus methodischer
Sicht werden bedeutende Arbeiten zu Zufallsfeldern mit Fokus auf Conditional Random Fields
hervorgehoben.

In Kapitel 3 werden die fir die Methode und deren Anwendung benétigten Grundlagen dargelegt. Die
in dieser Arbeit verwendeten Merkmale sowie eine Methode zur Selektion der zur Klassifikation
bestmoglich geeigneten Merkmale werden vorgestellt. Es folgt ein Uberblick Gber graphische Modelle
zur Bildanalyse, insbesondere auf den Spezialfall Conditional Random Fields. Abschliefend werden die
zur Auswertung der Experimente verwendeten Beurteilungskriterien beleuchtet.
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Aufbauend auf den Grundlagen wird in Kapitel 4 der kontextbasierte Ansatz zur Klassifikation
multitemporaler Bilddaten unterschiedlicher Auflésung entwickelt. Bei diesem auf CRF basierenden
Ansatz wird fir die Bestimmung der wahrscheinlichsten Konfiguration der Zuordnung von Klassen zu den
einzelnen Primitiven eine Energiefunktion minimiert. Mdéglichkeiten der Modellierung der einzelnen
Energieterme, namentlich des Assoziationspotentials sowie des rdumlichen und zeitlichen
Interaktionspotentials, werden im weiteren Verlauf des Kapitels beschrieben.

In Kapitel 5 folgen umfangreiche experimentelle Untersuchungen. Zunachst wird die Strategie der
Experimente erldutert und die untersuchten Daten sowie die Klassendefinitionen beschrieben. In einem
der Evaluation des kontextbasierten Ansatzes vorgeschalteten Auswerteschritt werden zur Klassifikation
geeignete Merkmale extrahiert und eine Untermenge selektiert. Die kontextbasierten Wirkungen der
einzelnen Interaktionspotentiale werden im Folgenden mit zunehmender Komplexitdt evaluiert und die
Ergebnisse diskutiert. Zunachst liegt der Fokus ausschlieRlich auf dem raumlichen Interaktionspotential
ohne zeitliche Interaktionen. Es folgt eine Betrachtung der multitemporalen Klassifikation von
Fernerkundungsdaten mit einheitlichem MaRstab. Zuletzt erfolgt die Evaluation von multitemporalen
Klassifikationen von Daten unterschiedlicher Auflésung ohne sowie mit Veranderungen.

Im letzten Kapitel dieser Arbeit werden die wesentlichen Erkenntnisse in einer Schlussbetrachtung
zusammengefihrt und ein Blick auf kiinftige Herausforderungen geworfen.
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2. Stand der Wissenschaft

Ausgangspunkt  fir diese Arbeit waren zwei praktische Fragestellungen: Kann die
Klassifikationsgenauigkeit von Satellitendaten durch die Kombination mehrerer Aufnahmen
unterschiedlicher Sensoren zu unterschiedlichen Zeitpunkten gesteigert werden? Ist es gleichzeitig
moglich, Verdnderungen zu erkennen? Im ersten Teil dieses Kapitels wird der Stand der Wissenschaft zu
diesen Fragestellungen aus Sicht der Anwendung betrachtet. Allgemein werden die Grundlagen der
Klassifikation von Fernerkundungsdaten dargestellt, zunachst fir die Auswertung von Einzelbildern, im
Folgenden fir multitemporale Auswertungen.

Die zur Losung der obigen Fragestellungen entwickelte Methode basiert auf Conditional Random Fields.
Im zweiten Teil dieses Kapitels wird der Stand der Wissenschaft zur Auswertung von Bilddaten mit
Zufallsfeldern aufgezeigt. Zufallsfelder erfreuen sich in den letzten Jahren zunehmender Beliebtheit.
Nach einem Uberblick tiber grundlegende wegweisende Arbeiten zu Zufallsfeldern liegt der Fokus auf
Arbeiten zur Klassifikation von Fernerkundungsdaten mit Zufallsfeldern.

Abschliefend werden in Kapitel 2.5 die Grenzen der existierenden Arbeiten diskutiert und daraus die
Anforderungen und Rahmenbedingungen fir die neue Methodik entwickelt.

2.1. Klassifikation von Einzelbildern

Ziel einer Klassifikation ist die Zuweisung von unterschiedlichen Klassen zu den auszuwertenden
Primitiven. Primitive konnen Pixel oder regelmaRige, z.B. quadratische, wie auch unregelmaRige
Segmente sein. Die Wahl ist unter Bertcksichtigung der Anwendung und der einzusetzenden Methode
zu treffen. Die Definition der zu unterscheidenden Klassen hdngt sowohl von den Szeneninhalten als
auch von der Auflésung ab. So kénnen z.B. bei hochaufgeldsten Fernerkundungsdaten die Klassen Haus,
StraBe, Baum und Grinflache unterschieden werden. Hingegen ist bei Daten mittlerer Auflosung die
Unterscheidung in die Gbergeordneten Klassen Siedlung, Ackerland und Wald sinnvoll. Die Erkennbarkeit
von Objekten ist allerdings nicht ausschlieRlich von deren GroBe und dem rdumlichen
Auflésungsvermogen des Sensors abhdngig. Es spielen auch die Objekteigenschaften und der Kontrast
zur Umgebung eine wesentliche Rolle, so dass kein eindeutiges Verhaltnis zwischen Objektgréfle und
Bildauflosung fur die sichere Erkennbarkeit eines Objektes angegeben werden kann (Albertz, 2009).

Die Klassifikation von Fernerkundungsdaten ist ein komplexer Prozess, der u.a. die Auswahl von
Trainingsgebieten, die Bildvorverarbeitung, die Merkmalsextraktion, die Wahl eines geeigneten
Klassifikationsverfahrens, die Nachbearbeitung und eine Genauigkeitsbetrachtung beinhaltet (Lu und
Weng, 2007; Wang et al., 2016). Einige dieser Aspekte werden fiir den konkreten Fall im weiteren Verlauf
dieser Arbeit in Grundziigen dargestellt. Eine eingehende Betrachtung samtlicher Aspekte Ubersteigt den
Rahmen dieser Arbeit. Der Fokus liegt an dieser Stelle auf den Klassifikationsverfahren. Diese lassen sich
nach unterschiedlichen Kriterien (Lu und Weng, 2007) einteilen. Im Folgenden werden einige dieser
Kriterien aufgezeigt. Auf eine ausfihrliche Vorstellung einzelner Klassifikationsverfahren wird verzichtet,
die Grundlagen finden sich in zahlreichen Lehrbiichern (u.a. Albertz, 2009; Richards, 2013; Mather und
Tso, 2016).
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Uberwachte vs. uniiberwachte Klassifikationsverfahren: Fiir eine iberwachte Klassifikation missen die

zu bestimmenden Klassen zundchst definiert werden und ausreichend Trainingsgebiete fur die Klassen
vorhanden sein. Anhand dieser Trainingsgebiete werden die Charakteristika der einzelnen Klassen
gelernt. Jedes zu klassifizierende Primitiv wird in einer Gberwachten Klassifikation der Klasse mit der
groRten Ahnlichkeit zugewiesen. Populdre Verfahren sind Maximum-Likelihood oder Neuronale
Netzwerke. Hingegen sind bei uniberwachten Klassifikationen die Klassen zunachst unbekannt. Der
Klassifikator gruppiert die Merkmalsvektoren der Primitive im Merkmalsraum und erzeugt auf diese
Weise unterschiedliche Klassen (z.B. K-means-Clustering). Die Bedeutung dieser Klassen wird
abschlieffend durch manuelle Interpretation oder automatische Zuordnungsverfahren zugewiesen.

Parametrische vs. nichtparametrische Klassifikationsverfahren: Bei parametrischen Verfahren liegt eine

Annahme Uber die Verteilung der Daten zugrunde. Zumeist wird eine Normalverteilung der Daten
angenommen. Die zu bestimmenden Parameter sind in diesem Fall z.B. der Mittelwert und die
Kovarianzmatrix, die fir eine Maximume-Likelihood-Klassifikation genutzt werden kénnen. Ein Vergleich
mehrerer parametrischer Verfahren, sowohl pixelbasiert als auch unter Einbeziehung von raumlichem
Kontext, findet sich bei Hubert-Moy et al. (2001). Nichtparametrische Verfahren kommen ohne eine
solche Annahme aus. Zu dieser Gruppe gehoren u.a. Neuronale Netzwerke, Support Vector Machines
(einen ausfiihrlichen Uberblick geben Mountrakis et al. (2011)) oder Expertensysteme. Insbesondere bei
einer sehr groRen Anzahl von Merkmalen, z.B. bei der Auswertung von Hyperspektraldaten, sind
nichtparametrische Verfahren zu bevorzugen (Camps-Valls et al., 2014).

Pixelbasierte vs. Subpixel- vs. segmentorientierte Klassifikationsverfahren: Die Auswertung von

Fernerkundungsdaten  erfolgt  zumeist auf Pixelebene. Nahezu sdmtliche populdren
Klassifikationsverfahren konnen auf Pixelebene angewandt werden. Pixelbasierte Verfahren fihren zu
guten Ergebnissen, wenn die Spektralwerte einer Klasse und die daraus abgeleiteten Merkmale
homogen sind. Ist dies nicht der Fall, fihrt dies zu verrauschten Ergebnissen. Benachbarte Pixel werden
fehlerhaft unterschiedlichen Klassen zugewiesen, man spricht von einem ,Salz-und-Pfeffer-Effekt”.
Insbesondere bei Daten mittlerer oder niedriger Aufldsung resultieren die Pixelwerte aus einer
Vermischung der Reflexionen unterschiedlicher Materialien (Lu et al., 2011). Das Ziel von Subpixel-
Klassifikationsverfahren ist die spektrale Entmischung. Hierdurch lassen sich die Pixelwerte als
Kombination sogenannter Endmember aufspalten. Diese Endmember geben den Anteil der Materialien
(und somit haufig der Objekte) an der rdumlichen Position des Pixels an. Segmentorientierte
Klassifikationsverfahren erfordern zunéachst eine Bildsegmentierung. Diese Segmente reprasentieren im
Idealfall Objekte oder werden zu Objekten zusammengefiigt. Ein Nachteil dieses Ansatzes ist, dass sich
Segmentierungsfehler unmittelbar auf das Klassifikationsergebnis auswirken. Alternativ kénnen GIS-
Daten zur Definition der Segmente verwendet werden (Albert et al., 2017).

Lokale vs. kontextbasierte Klassifikationsverfahren: Die Entscheidung fir die Zugehorigkeit eines

Primitivs zu einer Klasse erfolgt bei lokalen Klassifikationsverfahren ausschlieRlich basierend auf
Merkmalen, die aus dem Erscheinungsbild des Primitivs abgeleitet wurden. Insbesondere bei
pixelbasierten Verfahren fiuhrt dies oft zum ,Salz-und-Pfeffer-Effekt”. Aus diesem Grund werden haufig
Techniken zur Nachbearbeitung eingesetzt. Diese konnen z.B. Filtermethoden sein, die das Ergebnis
glatten, jedoch oft zum Verlust wertvoller Informationen flhren. Andere Ansdtze nutzen
Expertenwissen, um die Ergebnisse in einem regelbasierten System zu verbessern. Durch Nutzung
kontextbasierter Verfahren kann dem ,Salz-und-Pfeffer-Effekt” entgegen gewirkt werden (Hubert-Moy
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et al. 2001). Bei diesen Verfahren interagieren Primitive, in den meisten Fallen rdumlich benachbarte
Primitive, miteinander. Durch diesen Informationsaustausch kann zusatzliches Wissen berlcksichtigt
werden, z.B., dass benachbarte Primitive identischen Klassen zugehoren oder eine Kombination
bestimmter benachbarter Klassen sehr wahrscheinlich ist. Zu den kontextbasierten Verfahren zahlen die
in dieser Arbeit verwendeten Zufallsfelder. Ausfihrliche Betrachtungen zur Nutzung von Kontextwissen
finden sich u.a. in Li et al. (2014), Schindler (2012) sowie Kumar und Hebert (2006).

Monoskalare vs. multiskalare Klassifikationsverfahren: Abhdngig von der raumlichen Auflosung der
Fernerkundungsdaten sind unterschiedliche Objekte oder deren Objektteile in den Bildern sichtbar,
interpretierbar und detektierbar. Das ist die Motivation fir multiskalare Klassifikationsverfahren. In der

Literatur wird der Begriff multiskalare Klassifikation fur zwei grundlegend unterschiedliche Ansatze
verwendet. Im ersten Fall wird ein zu analysierendes Bild in unterschiedliche Skalenebenen Uberfihrt
(Kumar und Hebert, 2006; Moser et al., 2009), z.B. durch eine Filterung des Originalbildes. Zwar geht
damit ein Verlust an Information einher, es treten jedoch in den unterschiedlichen Skalenebenen
unterschiedliche Objektcharakteristika hervor. In den jeweiligen Skalenebenen werden Merkmale
extrahiert, die gemeinsam mit den in anderen Skalenebenen extrahierten Merkmalen zur Auswertung
genutzt werden. Im zweiten Fall handelt es sich um Verfahren, in denen verschiedene Datenquellen, die
sich in Auflosung und Informationsgehalt unterscheiden, gemeinsam ausgewertet werden. In der
englischsprachigen Literatur wird hierflr auch der Begriff ,multisource” verwendet. In vielen Fallen
haben die Daten unterschiedliche Aufnahmezeitpunkte, weshalb die Arbeiten gleichfalls der Gruppe der
multitemporalen Klassifikationsverfahren zugehorig sind.

2.2. Multitemporale Klassifikation

Fir eine multitemporale Klassifikation missen mindestens zwei Bilder einer identischen Region
vorliegen. Alternativ kann zu einem Zeitpunkt ein GIS-Datenbestand einbezogen werden.
Multitemporale Klassifikationsverfahren verfolgen zwei wesentliche Ziele:

e Steigerung der Klassifikationsgenauigkeit
e Detektion von Veranderungen zwischen den Zeitpunkten

Die Ziele werden im Regelfall getrennt voneinander betrachtet, so dass Veroffentlichungen zur
multitemporalen Klassifikation zumeist eindeutig einer Gruppe zugeordnet werden kénnen. Liegt der
Fokus auf der Steigerung der Klassifikationsgenauigkeit, missen die Bilder identische und unverédnderte
Objekte enthalten. In den unterschiedlichen Bildern pragen sich diese jedoch oft mit verdnderter
radiometrischer Erscheinung aus. Dieser zusatzliche Informationsgehalt hilft, die Genauigkeit von
Klassifikationen zu steigern. Enthalten die Bilder unterschiedliche oder verdnderte Objekte, kommen
Verfahren zur Detektion von Verdnderungen zum Einsatz. Die Herausforderung besteht darin, sowohl
das Auftreten als auch die Art der Verdnderungen zu erkennen (Radke et al., 2005).

2.2.1. Steigerung der Klassifikationsgenauigkeit

Einzelne Objektklassen, insbesondere Vegetationsklassen, sind in Fernerkundungsdaten eines
Zeitpunktes haufig schwer zu unterscheiden. lhre Reflexionseigenschaften kdnnen &hnlich sein, die
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erfassten radiometrischen Informationen somit auch. Hingegen heben sich zu anderen Zeitpunkten die
Klassen stark voneinander ab (siehe zweites Beispiel der Motivation, Kapitel 1.1). Da zu unterschiedlichen
Zeitpunkten haufig abweichende unterschiedliche Klassen ahnliche Eigenschaften haben, ist in vielen
Fallen eine Unterscheidung sdamtlicher Klassen zu nur einem Zeitpunkt schwer mdglich. Durch eine
Auswertung multitemporaler Daten kann dieses Problem verringert werden.

Methodisch gibt es drei populédre Ansatze (Richards, 2013):

o Sdmtliche Merkmale aller Zeitpunkte eines Primitivs werden in einem Vektor zusammengefiihrt.
Dieser Vektor wird analog zur Auswertung eines Einzelbildes zur Klassifikation genutzt.

e Die Daten der unterschiedlichen Zeitpunkte werden unabhangig voneinander mit einem oder
mehreren Verfahren klassifiziert. Weichen die Klassifikationsergebnisse voneinander ab, erfolgt
die Entscheidung fir eine Klasse durch ein vordefiniertes Kriterium (decision maker).

e Sdmtliche Informationen werden in ein wissensbasiertes System integriert.

Die Ansatze werden bevorzugt flr die Klassifikation multitemporaler Daten aus einer Vegetationsperiode
genutzt. Insbesondere steht die Erkennung unterschiedlicher Feldfriichte im Fokus der Forschung. Vieira
et al. (2000) nutzen Daten mehrerer Sensoren mit unterschiedlicher Auflosung. Die Trainingsdaten
werden durch Punkte in einem dreidimensionalen Raum mit den Achsen Zeit, Wellenlange und Reflexion
reprasentiert. FUr jede Klasse wird eine Flache durch diese Punkte geschatzt. Die Koeffizienten der
Parametrisierung der Flache werden im Folgenden als Merkmale genutzt. Hoberg und Miller (2011)
nutzen CRF zur Erkennung von Feldfriichten in hochaufgeldsten optischen Fernerkundungsdaten. Es
werden zwei Ansdtze beschrieben: Zum einen werden samtliche Merkmale in einem Vektor
zusammengefihrt, zum anderen wird ein multitemporales CRF (Kapitel 4.1) aufgebaut, in dem die
benachbarten Primitive der einzelnen Zeitpunkte interagieren. Durch die Integration raumlichen
Kontextwissens liefern beide Ansatze bessere Klassifikationsgenauigkeiten als eine SVM-Klassifikation.
Leite et al. (2011) nutzen Hidden Markov Models zur Erkennung von Feldfriichten in zwolf Landsat-
Aufnahmen und verdeutlichen den Vorteil einer multitemporalen Auswertung. Wahrend in
Einzelbildaufnahmen eine Gesamtgenauigkeit von ca. 60% erreicht wird, kann diese durch Auswertung
von mindestens sechs Szenen auf Uber 90% gesteigert werden. Rufwurm und Koérner (2018)
unterscheiden 17 Vegetationsklassen in einer Zeitreihe von Sentinel 2 Daten mit Recurrent Neural
Networks (RNN). Der Ansatz erfordert keine explizite Formulierung von Merkmalen und erlaubt die
Existenz einzelner bewolkter Bilder innerhalb der Zeitreihe. RNN sind eine Weiterentwicklung der
populdren Convolutional Neural Networks (CNN) fir die Analyse von Datensequenzen. Im Gegensatz zu
CNN, in denen eine Informationsverarbeitung zwischen den Neuronen von der Eingabe- zur
Ausgabeschicht erfolgt, existiert in RNN eine Rickkopplung. Interdonato et al. (2019) nutzen gleichfalls
RNN zur Klassifikation von 13 Landnutzungsklassen in Sentinel 2 Daten von Uber 30 Zeitpunkten.

Die Anwendung dieser Methoden ist nicht auf Daten optischer Fernerkundungsdaten beschréankt und
kann auf Daten beliebiger Sensoren (z.B. SAR-Daten: Waske und Braun, 2009; Tavakkoli Sabour, 2010)
oder eine Kombination von Daten unterschiedlicher Sensoren Ubertragen werden.

Einen ausfihrlichen Uberblick tGber unterschiedliche Anwendungen und Verfahren zur Klassifikation
multitemporaler Fernerkundungsdaten unterschiedlicher Sensoren geben Gomez-Chova et al. (2015). Es
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zeigt sich, dass kein ideales Verfahren fir samtliche Anwendungen existiert. Das Verfahren sollte stets
anhand der Aufgabenstellung und der zur Verfigung stehenden Daten gewahlt werden.

2.2.2. Detektion von Veranderungen

Eine Auswertung von Einzelbildern kann stets nur die Landbedeckung bzw. Landnutzung zu einem
Zeitpunkt beschreiben. Fir zahlreiche Fragestellungen der Planung, des Monitorings oder des
Krisenmanagements interessieren jedoch vorrangig die Verdnderungsprozesse. Fir einige
Fragestellungen ist es ausreichend, die sich verdndernden Gebiete zu identifizieren. FlUr andere
Fragestellungen wird Wissen Uber die Art der Veranderung benétigt. Die Detektion von Veranderungen
(change detection) der Landbedeckung oder Landnutzung ist immer dann moglich, wenn sich diese in
Veranderungen der Radiometrie auswirken. Allerdings konnen radiometrische Veranderungen auch
durch weitere Faktoren, z.B. unterschiedliche atmosphéarische Bedingungen, unterschiedliche
Sonnenstdnde oder unterschiedliche Vegetationsphasen hervorgerufen werden (Mas, 1999). Diese
Einflisse lassen sich in begrenztem Mals reduzieren, z.B. mit der Auswahl von Daten, die zum selben
Jahreszeitpunkt aufgenommen wurden (Singh, 1989).

Die Erkennung von Verdnderungen ist Thema zahlreicher wissenschaftlicher Arbeiten, die an dieser
Stelle nicht einzeln vorgestellt werden kénnen. Einen Uberblick tber die ersten Arbeiten zur
automatischen Erkennung von Verdnderungen gibt Singh (1989). Einen sehr ausfihrlichen qualitativen
Uberblick geben Lu et al. (2004). Weitere umfangreiche Zusammenstellungen geben Jianya et al. (2008)
sowie Bruzzone und Bovolo (2013). Samtliche vorgenannten Arbeiten haben den Fokus auf
Fernerkundungsaufgaben. Allgemein geben Radke et al. (2005) einen ausfihrlichen Uberblick tiber
Methoden zur Detektion von Verdnderungen aus allen Bereichen der Bildanalyse. Darlber hinaus
kdnnen Verdanderungen nicht nur aus dem Vergleich mehrerer Bilder, sondern auch durch Abgleich von
Bildern mit GIS-Daten erkannt werden (Li, 2010).

Vor dem Hintergrund der Aufgabenstellung dieser Arbeit konzentriert sich die weitere Betrachtung auf
die multitemporale Klassifikation zur Erkennung von Verdnderungen der Landbedeckung bzw.
Landnutzung aus optischen Fernerkundungsdaten. Diese Verfahren lassen sich in drei Kategorien
einteilen (Jianya et al., 2008):

e Vergleich zweier Datenquellen (Pixel oder Merkmale)
e \Vergleich extrahierter Informationen
e Simultane Analyse aller Daten in einem Modell

Beim Vergleich zweier Datenquellen werden Differenzen oder Verhaltnisse der Merkmale oder
abgeleiteter Indizes untersucht. Weitere Ansatze nutzen transformierte Daten, um redundante Daten zu
reduzieren und den Merkmalsraum zu verkleinern, z.B. mittels Hauptachsentransformation. Die
Entscheidung, ob eine Verdnderung vorliegt, erfolgt mit zu definierenden Schwellwerten. Neben der
Wahl eines geeigneten Schwellwertes ist eine entscheidende Schwache dieses Ansatzes die Tatsache,
dass die Radiometrie eines Primitivs verandert sein kann, die zugehorige Klasse jedoch unverdndert ist
(Mas, 1999). Dieses Phanomen tritt typischerweise bei Ackerflaichen auf, die zu unterschiedlichen
Jahreszeiten beobachtet wurden. Zudem lassen sich mit diesen Ansatzen nur Aussagen Uber das
Vorhandensein von Verdnderungen, jedoch nicht Gber die Art der Veranderung treffen (Lu et al., 2004).
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Die zweite Gruppe sind Verfahren, die die Ergebnisse von unabhangigen vollstandigen Klassifikationen
der Landbedeckung oder Landnutzung der einzelnen Zeitpunkte vergleichen (Post-Klassifikation). Post-
Klassifikationsverfahren sind robust gegen spektrale Variationen einzelner Klassen zu unterschiedlichen
Jahreszeiten und liefern eine vollstdndige Matrix von Klassenlbergdngen. Fir gute
Klassifikationsergebnisse zu den einzelnen Zeitpunkten sind in Qualitdt und Quantitat ausreichende
Trainingsdaten zwingend notwendig (Lu et al.,, 2004). Hohe Klassifikationsgenauigkeiten zu den
einzelnen Zeitpunkten sind die Grundlage fur eine sichere Erkennung von Verdnderungen, da sich Fehler
in den Klassifikationsergebnissen unmittelbar als Fehler in der Veranderungsmatrix auswirken. In diese
zweite Gruppe fallen darlber hinaus objektorientierte Verfahren, die Veranderungen einzelner
extrahierter Objekte analysieren. Diese Verfahren werden vor allem in der Bildsequenzanalyse zur
Bestimmung von Trajektorien genutzt.

Bis zum heutigen Zeitpunkt sind die meisten Arbeiten zur Detektion von Verdnderungen in die ersten
beiden Kategorien einzuordnen. Da die oben angesprochenen Schwachen die erreichbare
Klassifikationsgenauigkeit limitieren, gelangen Verfahren der dritten Gruppe zunehmend in den Fokus
wissenschaftlicher Betrachtungen. Der Vorteil der simultanen Analyse in einem Modell ist, dass - wie in
Gruppe 1 - die originalen Beobachtungen anstelle abgeleiteter Daten flr die Klassifikation genutzt
werden und es - wie in Gruppe 2 - moglich ist, die Art der Veranderung zu modellieren.

Der einfachste Ansatz zur simultanen Analyse in einem Modell ist, die extrahierten Merkmale aller
Zeitpunkte pro Primitiv in einen Vektor zusammenzufassen. Dieser wird mit einem beliebigen Verfahren
klassifiziert. Dieses Vorgehen erfordert jedoch umfangreiche Trainingsdaten fir samtliche realistischen
Klassenlbergénge. Fir viele Anwendungen liegt diese Voraussetzung nicht vor.

Andere Ansatze integrieren semantische Informationen, u.a. modelliert Pakzad (2001) die
Klassenlbergédnge explizit mit Zustandslbergangsdiagrammen. Ebenso nutzen Mota et al. (2007) und
Feitosa et al. (2009) Vorwissen (iber mogliche Anderungen von Landbedeckungsklassen, um den
Suchraum zu verkleinern. Dieses Vorwissen wird in Ubergangsmatrizen, die die Moglichkeiten eines
Ubergangs zwischen zwei Klassen ausdriicken, reprasentiert. Die vorgestellte Methode dieser Arbeiten
ist auf Pixel wie auch Segmente anwendbar. Raumliche Nachbarschaften werden nicht bericksichtigt.
Bei Nutzung von Segmenten wirken sich Segmentierungsfehler unmittelbar auf das
Klassifikationsergebnis aus.

Die meisten Arbeiten verwenden nur ein Klassifikationsverfahren zur Veranderungsdetektion. Einige
Ansatze kombinieren unterschiedliche Klassifikatoren, um die Vorzlge der jeweiligen Verfahren zu
nutzen. Bruzzone et al. (2004) fihren die Ergebnisse von drei multitemporalen Klassifikatoren gemal}
diverser Entscheidungsregeln zusammen, ohne rdumliche Nachbarschaften zu beriicksichtigen. Durch
die Anwendung mehrerer Uberwachter Klassifikatoren ist das Verfahren aufwendig. Eine signifikante
Verbesserung der Ergebnisse hangt stark von der Wahl geeigneter Entscheidungsregeln ab.

Verfahren zur simultanen Auswertung multitemporaler Daten unterscheiden sich zudem im
Informationsfluss zwischen den Primitiven zu den einzelnen Zeitpunkten. In Verfahren mit
kaskadierendem Informationsfluss (z.B. unter Einsatz von Markov-Ketten (Feitosa et al., 2009)) werden
Informationen nur in eine Richtung gegeben, in den meisten Fallen von friheren zu aktuelleren
Zeitpunkten. In Verfahren mit bidirektionalem Informationsfluss interagieren die Primitive der
unterschiedlichen Zeitpunkte wechselseitig. Somit kann auch die Klassifikationsgenauigkeit
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zurlickliegender Zeitpunkte gesteigert werden. Zufallsfelder ermdglichen einen bidirektionalen
Informationsfluss, entsprechende Arbeiten werden in Kapitel 2.4. besprochen.

2.3. Klassifikation von Bilddaten mit Zufallsfeldern

Zahlreiche Klassifikationsverfahren wirken nur lokal auf die zu klassifizierenden Primitive ohne
Betrachtung angrenzender Primitive (Kapitel 2.1). Das resultierende Klassifikationsergebnis weist oft
einen ,Salz-und-Pfeffer-Effekt” aus. Ein solches Ergebnis entspricht jedoch zumeist nicht der Realitat.
Die meisten Objekte sind grolRer als die durch ein Pixel des Sensors abgedeckte Flache. Durch Nutzung
kontextbasierter Verfahren kann ein homogeneres und vor allem der Realitdt besser entsprechendes
Ergebnis erzeugt werden (Schindler, 2012; Wang et al., 2016).

Es gibt zwei gangige Moglichkeiten, Kontext in die Auswertung zu integrieren: implizit Uber Merkmale
oder explizit durch Modellierung der Kontextbeziehungen. Im ersten Fall werden die Bildprimitive
weiterhin unabhdngig voneinander klassifiziert. Kontextinformation wird Uber die extrahierten
Merkmale integriert. Diese werden hierzu nicht nur aus dem Erscheinungsbild des Primitivs gewonnen,
sondern auch aus seiner Umgebung. Im zweiten Fall werden die Kontextbeziehungen explizit in das
Klassifizierungsverfahrens integriert. Hierfir bieten sich graphische Modelle (Kapitel 3.2), insbesondere
Zufallsfelder, an.

Populédr wurden Zufallsfelder mit den Arbeiten von Geman und Geman (1984) sowie Besag (1986). Die
von ihnen vorgestellten Markov Random Fields (MRF, Kapitel 3.2.3) sind ungerichtete graphische
Modelle zur probabilistischen kontextbasierten Klassifikation. Zufallsfelder bestehen aus Knoten und
ungerichteten Kanten. Knoten reprasentieren die zu klassifizierenden Bildprimitive. Die Abhangigkeiten
zwischen den Primitiven werden durch Kanten modelliert. Ziel der Klassifikation ist die simultane
Bestimmung der wahrscheinlichsten Konfiguration aller Klassenlabels fir das gesamte graphische
Modell.

Bei der Anwendung von MRF ist die Interaktion benachbarter Primitive zur Bertcksichtigung von Kontext
auf die Klassenlabels beschrankt. Die an unterschiedlichen Bildpositionen extrahierten Merkmale
werden als bedingt unabhangig betrachtet (Kapitel 3.2.3). Diese Einschrankung wird mit Conditional
Random Fields aufgehoben. CRF ermoglichen zusatzlich die Modellierung von Abhéngigkeiten von
Merkmalen von unterschiedlichen Primitiven an beliebigen Positionen sowie die Modellierung von
Interaktionen von Merkmalen und Klassenlabels (Kapitel 3.2.4).

CRF wurden urspringlich fur die Analyse von Textsequenzen entwickelt (Lafferty et al., 2001). Als erste
setzten Kumar und Hebert (2003) CRF zur Klassifikation von Bilddaten ein. Ziel ihrer Arbeit ist die
Erkennung von Gebduden in beliebigen terrestrischen Szenen. Dabei handelt sich um ein bindres
Klassifikationsproblem, das unter Nutzung typischer Strukturen in terrestrischen Szenen geldst wird. He
et. al (2004) nutzen ein multiskaliges CRF mit lokalen, regionalen sowie globalen Merkmalen zur
Klassifikation von monotemporalen terrestrischen Szenen. Kinstliche sowie natirliche Objekte in
terrestrischen Szenen unter Verwendung hierarchischer CRFs klassifizieren Ladicky et al. (2009) und Yang
(2011). Aus den vollaufgeltsten Bildern werden Bilder unterschiedlicher Auflésungsstufen generiert und
aus diesen niedriger aufgeldsten Bildern Merkmale abgeleitet. Die Auflésungsstufen werden mit dem
hierarchischen CRF verknipft.
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In der weiteren Betrachtung liegt der Fokus auf Anwendungen aus dem Bereich der Fernerkundung.

2.4. Zufallsfelder in der Fernerkundung

Aufgrund der vielversprechenden Ergebnisse fir vielfédltige unterschiedliche Aufgabenstellungen im
Bereich Computer Vision wurden MRF sowie CRF in zahlreichen Anwendungen aus dem Bereich der
Fernerkundung erprobt.

CRF wurden zunachst zur Auswertung monotemporaler Fernerkundungsdaten genutzt. Zhong und Wang
(2007) nutzen multiple CRF zur Erkennung urbaner Gebiete in hochaufgeldsten optischen
Satellitenbilddaten. In ihrem Ansatz werden mehrere unterschiedliche Merkmale extrahiert, die
unabhangig voneinander mit CRF klassifiziert werden. Diese Klassifikationsergebnisse werden in einem
finalen Schritt fusioniert. Lu et al. (2009) nutzen CRF fur die Erstellung eines digitalen Gelandemodells
aus LiDAR-Daten. Roscher et al. (2010) klassifizieren Feldfriichte und weitere Landbedeckungsklassen in
Landsat-Aufnahmen. Ergebnisse, die mit drei unterschiedlichen Klassifikatoren (Maximum Likelihood,
Support Vector Machines, Import Vector Machines) erzeugt wurden, werden in einem CRF fusioniert.
Paisitkriangkrai et al. (2015) nutzen CRF fir eine Postklassifikation einer Convolutional Neural Networks
(CNN) - Klassifikation von Landbedeckungsklassen. Die Post-Klassifikation bewirkt in diesem Fall eine
Glattung unter Beibehaltung der Kanten. Einen dhnlichen Ansatz verfolgen Pan und Zhao (2018), wobei
zunachst einzelne Pixel zu Superpixeln zusammengefasst werden und diese mit einem CNN klassifiziert
werden. Die Superpixel werden mithilfe des CRF wieder zerlegt und auf diese Weise kleine Strukturen
bewahrt.

Die zuvor vorgestellten Ansatze nutzen Pixel oder kleine quadratische Segmente als Primitive. Diese
spannen einen regelmaRigen Graphen (Kapitel 3.2) auf. Im Gegensatz hierzu verwendet Wegner (2011)
einen aus einer Segmentierung resultierenden unregelmaRigen Graphen fur die Gebdudedetektion aus
optischen und InSAR-Daten. Ein solcher Ansatz ist allerdings fir eine Veranderungsdetektion nicht
zielfihrend, da keine identischen Segmentgrenzen fir die einzelnen Bilder zu erwarten sind. Eine 1:1
Zuordnung von Primitiven in den Bildern der unterschiedlichen Zeitpunkte ware somit nicht gegeben.

Eine multiskalige Auswertung einzelner Bilder oder eine Fusionierung von Daten unterschiedlicher
Datenbestande bzw. unterschiedlicher Zeitpunkte kann Uber eine Modellierung mit mehreren Ebenen
in einem Zufallsfeld erfolgen. Auf multiskaligen Markov Zufallsfeldern basierende Klassifikationsansatze
prasentieren Kato et al. (1993), Wilsky (2002) sowie Choi et al. (2008). Die Idee besteht im Aufbau einer
Label-Pyramide, deren grobere Raster sich in schrittweise feinere Stufen untergliedern. Der Vorteil
dieses kontextbasierten Ansatzes ist, dass in jeder Stufe neue lokale Interaktionen entstehen. Ebenfalls
basierend auf einem pyramidalen Aufbau nutzen Bouman und Shapiro (1994) ein multiskaliges
Zufallsfeld zur Bildsegmentierung. Die zugrundeliegende Struktur sind hierbei Quadtrees. Jeder Knoten
einer Pyramidenebene interagiert mit dem zugehorigen Knoten in der groberen Ebene in Form einer
Markov-Kette. Eine Interaktion rdumlich benachbarter Knoten unterbleibt. Einen dhnlichen Ansatz
verfolgen Kersten et al. (2010) zur Klassifikation hochaufgeldster Fernerkundungsdaten. Im Gegensatz
zu den zuvor vorgestellten Arbeiten werden jedoch basierend auf dem Informationsgehalt in den
unterschiedlichen Auflésungsstufen unterschiedliche Klassen fir die jeweiligen Aufldsungsstufen
definiert.
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Unterschiedliche Klassen fur die unterschiedlichen Ebenen eines multiskaligen CRFs verwenden
ebenfalls Schnitzspan et al. (2008). Ziel ist die Erkennung von Objekten und deren einzelner
Bestandteilen in terrestrischen Szenen. Das Modell besteht aus einem regelméaRigen Graphen in einer
Ubergeordneten Ebene. In dieser Ebene werden komplette Objekte detektiert. Zudem existieren
Nachbarschaftsbeziehungen zu weiteren Skalenebenen in einer Pyramidenstruktur. In den unteren
Ebenen dieser Pyramide werden Objektteile detektiert. Das Modell gewahrleistet somit eine Interaktion
von Objekten und deren Teilen. Das bringt vor allem im Bereich von Verdeckungen, die in terrestrischen
Szenen ein groRes Problem darstellen, einen groRen Gewinn. Der Ansatz wird in Yang et al. (2010) mit
einer vorhergehenden Watershed-Segmentierung bzw. in Yang und Forstner (2011) mit einer Mean-
Shift-Segmentierung in ein unregelmaliges CRF Uberfihrt. Diese Ansatze eignen sich gleichfalls fir die
Auswertung von Fernerkundungsdaten.

Albert et al. (2017) klassifizieren simultan in einem Mehr-Ebenenmodell die Landbedeckung und
Landnutzung. Es wird sowohl semantischer als auch raumlicher Kontext genutzt. Die Klassifikation der
Landbedeckung erfolgt auf einer Ebene mit Super-Pixeln, wohingegen die Landnutzung auf Objektebene
bestimmt wird. Diese Objekte werden als Polygone aus einer GIS-Datenbank gewonnen. Innerhalb der
jeweiligen Ebenen werden die paarweisen Abhangigkeiten benachbarter Primitive genutzt. Zwischen
den Ebenen werden die komplexen Abhangigkeiten von mehr als zwei Variablen mit Potentialen hoherer
Ordnung modelliert. Die Modellierung komplexer Abhangigkeiten durch Potentiale héherer Ordnung ist
mit trad itionellen Inferenz-Methoden sehr zeitintensiv und wurde erst durch die Arbeiten von Kohli und
Torr (2009) popular. Fiur die Klassifikation von optischen Fernerkundungsdaten wurden sie u.a. von
Montoya-Zegarra et al. (2015) zur Erkennung von Strallen und Bauwerken genutzt.

Kosov et. al (2013) verwenden ein CRF mit mehreren Ebenen zur Klassifikation von Luftbildern mit
zahlreichen verdeckten Objekten. Sowohl die verdeckten als auch die verdeckenden Objekte werden in
einer separaten Ebene (Vordergrund und Hintergrund) modelliert. Die Knoten der in x-y-Position
zugehorigen Primitive der beiden Ebenen sind durch Kanten verbunden, so dass Vordergrund- und
Hintergrundprimitive interagieren kbnnen.

Zufallsfelder zur multitemporalen Auswertung von Fernerkundungsdaten wurden erstmals von Solberg
et al. (1996) eingesetzt. In ihrer Methode zur simultanen Klassifikation von Fernerkundungs- und GIS-
Daten zu unterschiedlichen Zeitpunkten koénnen Daten unterschiedlicher Auflésung in den
Auswerteprozess integriert werden. Die Klassenstruktur ist unabhangig von der Aufldsung. Fiir mogliche
Klasseniibergange werden Ubergangswahrscheinlichkeiten genutzt. Melgani und Serpico (2003) nutzen
MRF unter Bericksichtigung zeitlicher und rdumlicher Nachbarschaften zur Klassifikation von
Fernerkundungsdaten identischer Aufldsung. Zunachst werden die Bilder einzeln mit MRF klassifiziert.
In einem zweiten Schritt bezieht der Ansatz eine bidirektional wirkende Ubergangsmatrix fir zwei
aufeinanderfolgende Zeitpunkte ein.

Die Merkmale unterschiedlicher Skalen nutzen Moser et al. (2009) in einem MRF basierten Ansatz zur
Erkennung von Veranderungen in optischen Daten. Das Problem der Veranderungsdetektion wird mit
einem Hypothesentest gelost, der eine Bindrkarte von Verdnderungen zu zwei aufeinanderfolgenden
Zeitpunkten generiert. Eine Unterscheidung der unterschiedlichen Klassen unterbleibt bei diesem
uniiberwachten Ansatz. Einen vergleichenden Uberblick (iber drei multilayer Markov Random Field
Methoden zur Detektion von Verdnderungen geben Benedek et al. (2015). Zwei dieser Verfahren
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erlauben ausschliel8lich die Unterscheidung in verdanderte und nicht veranderte Gebiete in zwei Bildern.
Das dritte Verfahren (Sziranyi und Shadaydeh, 2014) ermoglicht eine Identifikation der
Klassenlbergédnge fir mehrere Bilder in einem Post-Klassifikationsschritt. Es zeigte sich, dass mit
geeigneten Merkmalen und geeigneter Parametrisierung vergleichbare Ergebnisse mit samtlichen
Ansatzen erzielt werden konnten. Die Wahl eines Verfahrens fir eine konkrete Anwendung sollte somit
nach praktischen Erfordernissen ausfallen. Das Training gestaltet sich fir die ersten beiden Verfahren
aufgrund der nicht so detaillierten Auswerteerfordernisse einfacher, das dritte Verfahren liefert
hingegen den hdheren Informationsgewinn.

Erste Anwendungen zur multitemporalen Klassifikation von Fernerkundungsdaten unter Verwendung
von CRF stammen von Benedek und Sziranyi (2009) sowie Hoberg et al. (2010). Beide Ansatze gehen von
identischen Auflosungen der Bilder aus. Benedek und Sziranyi (2009) detektieren Veranderungen in
Luftbildern durch Kombination eines Mixed Markov Modells mit einem bedingt unabhangigen Zufallsfeld
(conditionally independent random field). Die Methode unterscheidet lediglich binar in die Zustande
verandert und unverédndert ohne die Klassen naher zu bestimmen. Hoberg et al. (2010) erweitern ein
monotemporales regelméaRiges CRF um weitere Ebenen zur Modellierung zeitlicher Interaktionen
(Kapitel 4.1). Fir Klasseniibergange wird eine empirisch bestimmte Ubergangsmatrix genutzt. In
optischen Bilddaten werden vier Landbedeckungsklassen unterschieden. Die Ubertragbarkeit des
Ansatzes auf Radardaten zeigen Kenduiywo et al. (2015) in ihren Arbeiten zur Klassifikation von
Feldfriichten in TerraSAR-X-Daten von zwei Zeitpunkten.

Das Problem der multitemporalen Klassifikation von Fernerkundungsdaten unterschiedlicher Auflésung
mit Zufallsfeldern wurde bislang in der Literatur wenig behandelt. Die dieser Arbeit zugrunde liegende
Methode wurde erstmals in Hoberg et al. (2011) sowie in Hoberg et al. (2015) komprimiert vorgestellt.
Hedhli et al. (2016) verfolgen eine dhnliche Strategie, allerdings unter Verwendung von MRF. Zu den
einzelnen Zeitpunkten konnen dartber hinaus mehrere Bilder unterschiedlicher Zeitpunkte
eingebunden werden. Diese werden hierarchisch entsprechend ihrer Auflésung geordnet und Uber
Quadtrees verknlUpft. Fehlende Auflésungsebenen werden Uber Wavelet-Transformationen hoher
aufgel6ster Bilder gefillt. Die Bericksichtigung zeitlichen und raumlichen Kontexts fihrt in den
Experimenten zu deutlichen Steigerungen im Vergleich zu Verfahren, die keinen oder nur eine Art des
Kontextes integrieren.

2.5. Diskussion

Das Feld der Klassifikationsverfahren fir Bilddaten ist sehr weit. Selbst wenn eine Einschrankung auf
hochaufgeldste optische Fernerkundungsverfahren vorgenommen wird, bleibt die Anzahl der
Veroffentlichungen nahezu uniberschaubar. Eine Gemeinsamkeit der Mehrzahl der Arbeiten ist, dass
ausschlieRlich Informationen genutzt werden, die sich unmittelbar aus dem Erscheinungsbild eines zu
klassifizierenden Primitivs ableiten lassen. Es wird keine Art von Kontextwissen bericksichtigt. Dabei hat
sich gezeigt, dass trotz unterschiedlicher Bemuhungen, die Klassifikationsgenauigkeit zu steigern, z.B.
durch Integration von Modellwissen oder Subpixel-Analysen, das Potential dieser Methoden begrenzt
ist.
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Durch die Integration von rdaumlichen Kontextwissen in den Auswerteprozess kénnen homogenere,
realitdtsndhere Ergebnisse erzielt werden und die Genauigkeit gesteigert werden (Wang et al., 2016;
Schindler, 2012). Diese Beobachtung gilt sowohl fur die Klassifikation auf Pixel- und Segmentebene als
auch fir Interpretationen auf Objektebene (Papadopoulos et al.,, 2011). Bei Betrachtungen auf
Objektebene bietet sich zudem die Nutzung semantischen Kontexts an. Auf diese Weise kdnnen
Relationen von Objekten modelliert werden, z.B. deuten detektierte Autos auf die Existenz einer StraRe
hin. Die Modellierung semantischer Beziehungen und deren Integration in den Klassifikationsprozess
sind komplex und sind nicht Inhalt dieser Arbeit.

Einen ausfiihrlichen Uberblick tber die Nutzung raumlichen Kontextwissens und eine Evaluation von
Methoden zur Glattung fur Anwendungen der Fernerkundung, u.a. einen Vergleich von lokalen
Filtermethoden mit MRF und CRF, liefert Schindler (2012). Der Autor zeigt auf, dass jede Methode zur
Glattung im Vergleich zu ausschlieBlich lokales Wissen einbeziehenden Klassifikatoren zu bevorzugen ist.
Hierbei zeigen Klassifikationen mit CRF mit geringem Abstand die besten Ergebnisse.

Die Arbeiten zur Auswertung von Bilddaten mit CRF konzentrierten sich zundchst auf monotemporale
terrestrische Szenen. Einige Jahre spater wurden die Ansatze auf Fernerkundungsdaten Ubertragen.
Terrestrische Szenen sind haufig einfacher auszuwerten, da Heuristiken oftmals einfach zu definieren
sind und in den Auswerteprozess integriert werden konnen. Populdre Beispiele sind die Annahmen, dass
terrestrische Aufnahmen stets so orientiert sind, dass der Himmel oben ist oder dass vertikale sowie
horizontale Gebaudekanten annahernd parallel zu den jeweiligen Bildkanten verlaufen. Fur
Fernerkundungsdaten sind derart einfache Annahmen nicht zutreffend, da die Ausrichtung von
Bodenobjekten in den wenigsten Fallen an die Himmelsrichtungen oder dhnlich klar definierte
Gegebenheiten gekoppelt ist.

Ein Unterscheidungskriterium der Arbeiten zu Zufallsfeldern ist die Graphstruktur. Zumeist wird ein
regelmaliger Graph verwendet. Die Primitive reprasentieren die Pixel des Bildes und sind gleichfalls in
einer Gitterstruktur angeordnet. Je nach Anwendung und auszuwertenden Daten bietet sich jedoch eine
abweichende Graphstruktur an. So nutzen z.B. Wegner (2011) fur die Gebdudedetektion aus optischen
und InSAR-Daten sowie Niemeyer et al. (2014) fir die Klassifikation von LiDAR-Daten unregelméaRige
Graphen. Die Primitive, die durch die Knoten abgebildet werden, sind in diesen Arbeiten unterschiedlich.
In Wegner (2011) sind die Knoten des Graphen einzelne Segmente. In Niemeyer et al. (2014)
reprasentieren die Knoten einzelne Laserpunkte sowie Segmente bestehend aus Laserpunkten. Fur
beide Anwendungen ist das Vorgehen sinnvoll und fihrt jeweils zu positiven Ergebnissen. Es gibt jedoch
entscheidende Unterschiede zur Anwendung in dieser Arbeit, weshalb sich die Modellierung mit einer
unregelmaligen Graphstruktur in dieser Arbeit nicht anbietet. Laserscandaten beinhalten als zuséatzliche
Grole eine Information zur Hohe, also einer dritten Dimension. Die origindren Daten sind bereits
unregelmalig im Objektraum verteilt. Es liegt nahe, diese Verteilung in der Graphstruktur aufzunehmen.
Die originaren optischen Fernerkundungsdaten sind hingegen zweidimensional und regelmafig verteilt.
Die Nutzung von Segmenten flr multitemporale Auswertungen ist problematisch. Bereits im
monotemporalen Fall wirken sich Segmentierungsfehler unmittelbar auf das Klassifikationsergebnis aus.
Erfolgt im multitemporalen Fall eine separate Segmentierung flr jedes Bild, ist davon auszugehen, dass
keine raumlich Ubereinstimmenden Segmente entstehen. In dieser Arbeit wird auf eine Segmentierung
verzichtet und somit eine eindeutige Zuordnung von Primitiven identischer Position unterschiedlicher
Zeitpunkte gewadhrleistet.
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Eine Mdglichkeit zur multitemporalen Klassifikation von Primitiven in einem graphischen Modell sind
Markov-Ketten (Leite et al., 2011). Hierbei wird jedes Primitiv zu jedem Zeitpunkt als ein Knoten
modelliert. Die moglichen Klassenlbergédnge eines Primitivs zwischen den Zeitpunkten kénnen zum
Beispiel durch Ubergangswahrscheinlichkeiten beschrieben werden. Markov-Ketten sind jedoch in ihrer
Struktur nur eindimensional, eine Bericksichtigung von raumlichen Kontext ist nicht moglich.

Ziel dieser Arbeit ist die gemeinsame Auswertung multitemporaler Daten unterschiedlicher Auflésung
zur Steigerung der Klassifikationsgenauigkeit und zur Detektion von Veranderungen. Samtliche in der
Literatur beschrieben Verfahren decken nicht alle dieser Aspekte ab.

Zahlreiche Arbeiten beschaftigen sich mit multiskalaren Analysen. In diesen Arbeiten, wie auch in der
vorliegenden, werden Ebenen fir zuséatzliche Interaktionen von Primitiven an identischer Position
eingefihrt. Die Bilddaten der unterschiedlichen Skalenebenen werden jedoch zumeist aus
monotemporalen Aufnahmen generiert. Werden multitemporale Daten genutzt, sind diese meist von
einem identischen Sensor und haben somit eine identische Auflésung (z.B. Moser et al., 2009). In
wenigen Arbeiten zur multiskalaren Analyse verdndert sich die Klassenstruktur entsprechend der
Skalenebene. Eine unterschiedliche Klassenstruktur in Abhangigkeit von der Bodenaufldsung erscheint
jedoch gerechtfertigt. In unterschiedlichen Auflésungsstufen sind Objekte unterschiedlich detailliert
wahrnehmbar. Einzelne Objektteile treten erst mit hdoherer Auflosung hervor. Somit ist es sinnvoll,
Ubergeordnete Klassen einer niedrigeren Auflésungsstufe in mehrere untergeordnete Klassen einer
héheren Auflosungsstufe aufzuspalten. Das in dieser Arbeit entwickelte Verfahren ermoglicht diesen
Erkenntnissen entsprechend eine Modellierung der unterschiedlichen Klassenstrukturen.

Die meisten Arbeiten zur Detektion von Verdanderungen in multitemporalen Daten basieren auf Daten
identischer Auflésung, oft sogar desselben Sensors. Haufig werden jahreszeitlich identische
Aufnahmezeitpunkte betrachtet. Die Analyse erfolgt in vielen Fallen fir lediglich zwei Zeitpunkte. Ziel
dieser Arbeit ist die volle Flexibilitdt in Bezug auf die Wahl des Sensors und die Anzahl der
Aufnahmezeitpunkte. Diese Flexibilitdt kann mit Zufallsfeldern gewahrleitstet werden. Die Graphstruktur
kann durch Erweiterung auf mehrere Ebenen fir eine Auswertung einer beliebigen Anzahl von Bildern
angepasst werden.

Methodisch erfolgt die Detektion von Verdnderungen in vielen Anwendungen durch Post-
Klassifikationsverfahren. Es werden die einzelnen Aufnahmen zuvor unabhéngig voneinander
ausgewertet. In zahlreichen Arbeiten hat sich gezeigt, dass eine gemeinsame Auswertung aller Daten zu
bevorzugen ist. Hierzu haben sich Ubergangsmatrizen, die die Wahrscheinlichkeiten eines
Klassenlbergangs zwischen zwei Zeitpunkten abbilden, bewahrt. Diese Vorgehensweise wird auch in
dieser Arbeit verfolgt.
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3. Grundlagen

Bevor in Kapitel 4 der kontextbasierte Ansatz zur Klassifikation multitemporaler Bilddaten
unterschiedlicher Auflésung entwickelt wird, werden in diesem Kapitel die fir das weitere Verstandnis
bendtigten Grundlagen dargelegt. In Kapitel 3.1 wird auf die in dieser Arbeit verwendeten Merkmale
eingegangen. Aus diesem verfligbaren groen Merkmalspool werden zur Steigerung der Performance
im Weiteren nur wenige Merkmale zur Klassifikation genutzt. In Kapitel 3.1.2 wird die Methode der
Merkmalsselektion beschrieben. Kapitel 3.2 fuhrt in das Feld der graphischen Modelle zur Bildanalyse
ein. Ein Spezialfall der graphischen Modelle sind Conditional Random Fields, auf die in Kapitel 3.2.4
eingegangen wird. Diese Methode ist die Basis flir den in dieser Arbeit entwickelten Ansatz und wird in
Kapitel 4 fir die Auswertung multitemporaler Bilddaten unterschiedlicher Auflésung erweitert.
AbschlieRend werden in Kapitel 3.3 die zur Auswertung der Experimente in Kapitel 5 verwendeten
Beurteilungskriterien aufgefihrt.

3.1. Merkmale

In der Literatur wird der Begriff Merkmal (feature) sowohl fiir geometrische Primitive als auch fur
Eigenschaften geometrischer Primitive verwendet. Dies ist oft missverstandlich, die Bedeutung ergibt
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sich zumeist aus dem Kontext. In dieser Arbeit wird der Begriff ,Merkmal” ausschliefRlich flr eine direkte

oder abgeleitete Eigenschaft eines Primitivs verwendet.

Die Gute einer Klassifikation ist im Wesentlichen von den verfligbaren Trainingsdaten und den daraus
extrahierten Merkmalen abhéngig (Jain et al., 2000). Dabei wird zwischen der Merkmalsberechnung und
der Merkmalsselektion unterschieden. Bei der Merkmalsberechnung werden neue Merkmale direkt
oder indirekt aus den Daten abgeleitet. In einem anschliefRenden (optionalen) Schritt wird bei der
Merkmalsselektion eine Untermenge der zur Klassifikation am besten geeigneten Merkmale ausgewahlt.
Im Folgenden wird ein Uberblick tiber haufig fur die Klassifikation von Fernerkundungsdaten genutzte
Merkmale gegeben. Besonderer Fokus liegt dabei auf den in dieser Arbeit verwendeten Merkmalen. Im
Anschluss werden Verfahren zur Merkmalsselektion diskutiert und das in dieser Arbeit genutzte
Verfahren eingehend erlautert.

3.1.1. Merkmalsextraktion

Merkmale kdnnen die unmittelbaren radiometrischen Informationen eines Primitivs, abgeleitete Werte
aus dem Erscheinungsbild des Primitivs oder abgeleitete Werte aus dem Erscheinungsbild seiner
Umgebung sein. In der Literatur erfolgt bisweilen eine Unterteilung in spektrale, texturbasierte,
strukturelle und geometrische Merkmale. Im Folgenden werden diese Gruppen von Merkmalen kurz
vorgestellt.

3.1.1.1. Spektrale Merkmale

Spektrale oder densitometrische Merkmale leiten sich direkt aus den Spektralinformationen der
verschiedenen Kanale ab. So lassen sich z.B. Gebiete mit griiner Vegetation von Ubrigen Gebieten
trennen. Bei der Betrachtung von Segmenten lassen sich neben den Mittelwerten einzelner Kanale z.B.
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die Standardabweichung, Minimal- und Maximalwert oder die Majoritdt einzelner Pixelwerte
bestimmen. Weitere Merkmale werden durch die Kombination verschiedener Kandle gewonnen, z.B. das
Verhaltnis oder die Differenz der Pixelwerte zweier Kanale. Flr Aufgaben der Fernerkundung spielen
Vegetationsindizes, die aus Informationen des roten Kanals und des nahen Infrarotkanals berechnet
werden, eine wichtige Rolle. Hierbei wird die Tatsache genutzt, dass sich Vitalitat im nahen Infrarotkanal
besonders stark auspragt. Somit ist es moglich, Vegetationsflachen von sonstigen Flachen, bzw. intakte
Vegetation von kranker Vegetation, zu unterscheiden. Am hdaufigsten verwendet werden der Ratio
Vegetation Index (RVI) (Jordan, 1969) sowie der Normalized Difference Vegetation Index (NDVI) (Rouse
etal., 1973).

nir -
RVI = — (3-1)
rot
nir —rot -
NDV] = —— (3-2)
nir + rot

3.1.1.2. Texturbasierte Merkmale

Die Unterscheidung zwischen texturbasierten und strukturellen Merkmalen ist in der Literatur nicht
immer eindeutig. Im Allgemeinen wird unter einer Textur ein mehr oder weniger regelmaliges Muster
in kleinrdumiger Nachbarschaft verstanden. Ein solches Muster entsteht z.B. durch Ackerfurchen, die
sich bei ausreichend hoher Auflésung von Fernerkundungsdaten als parallele Linien in dichtem Abstand
auspragen. Als Struktur wird die Anordnung pragender Bildelemente angesehen. Werden beide
Merkmalsgruppen in einer kleinen Nachbarschaft berechnet, ist die Einteilung von Merkmalen in diese
Gruppen nicht mehr eindeutig.

Texturbasierte Merkmale oder Texturmerkmale werden aus den Intensitdtswerten in einer zuvor
definierten Region abgeleitet. Einfache Texturmerkmale sind der Exzess oder die Schiefe eines
Histogramms der Intensitatswerte der betrachteten Region. Hierbei kann jedoch nicht eindeutig auf ein
raumliches Muster geschlossen werden. Um auch auf raumliche Muster schlieRen zu kbnnen, werden
die Merkmale aus den Nachbarschaften einzelner Pixel berechnet. Dies ermoglicht eine Aussage Uber
die rdumliche Verteilung der Intensitatswerte. Die wohl am hdufigsten verwendete Gruppe von
Texturmerkmalen sind die Haralick’'schen Mafse (Haralick et al., 1973). Aufgrund der Relevanz fir die
weitere Arbeit werden sie an dieser Stelle eingehender betrachtet. Die Notation beruht auf Ténnies
(2005).

Basis fur die Berechnung der Merkmale ist die grey-level co-occurrence matrix (GLCM). Eine GLCM
Paa(g1,g2) gibt fir eine Region die Wahrscheinlichkeit der Kombination zweier Grauwerte g; und g> von
Pixeln im Abstand A und Winkel a zur Horizontalen des Koordinatensystems an. Flr ein 8-Bit
Grauwertbild ergibt sich folglich eine GLCM der Dimension 256*256.

1
Pas(91:92) =% ) 80 (F) = g0) - Sp (F(x + d) — g)

Mit d=A-(sina cosa) (3-4)
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Hierbei ist K die Anzahl Pixel x innerhalb der Region. Die Dirac-Funktion &p nimmt fiir 65(0) den Wert 1
und sonst den Wert 0 an. Unterschiedliche Pixelabstande A sowie unterschiedliche Orientierungen a
resultieren in unterschiedlichen GLCM. Fir einen gewdhlten Abstand A=1 werden nur unmittelbar
benachbarte Pixel betrachtet. Haufig werden vier GLCM mit den Orientierungen 0°, 45°, 90° sowie 135°
berechnet.

Eine unmittelbare Nutzung der GLCM fur die Klassifikation fihrt zu einem sehr hochdimensionalen
Merkmalsvektor. Es ist von daher zielfihrend, Texturmerkmale aus der GLCM abzuleiten. Die folgende
Auswahl fihrt die am haufigsten verwendeten Haralick’schen Texturmerkmale auf, welche auch in dieser
Arbeit genutzt werden:

Energie = Z Z P2,(91,92) (3-5)
g1 92
Kontrast = 22(91 —92)? * P2, (91,92) (3-6)
g1 92
Entropie = — Z Z Pon (91, 92) * 10g[Pya (91,92)] (3-7)
g1 92

, (3-8)

Homogenitat = Z Z Pas (91, 92)

1+ g1 — g2l

g2
. (91 — 11)(g2 — #2)Pa,A (91, 92) (3-9)
Korrelation =
0103

g1 92

In (3-9) sind py und u, die Mittelwerte sowie g; und o, die Standardabweichungen der Zeilen und
Spalten der GLCM.

Alternativ zu den Haralick’schen Mafsen werden héaufig local binary patterns (Ojala et al., 1996)
eingesetzt. In der einfachsten Form des Klassifikators wird der Grauwert jedes Pixels mit seinen acht
Nachbarn verglichen. Ist der Grauwert des Nachbarpixels groRRer, wird dieser Stelle eine ,1°, ansonsten
eine ,0” zugewiesen. Bei Betrachtung der Werte im oder gegen den Uhrzeigersinn entsteht somit eine
achtstellige Binarzahl. Aus den Bindrzahlen der Pixel in einer vorher definierten Region wird im nachsten
Schritt ein Histogramm berechnet, das als Merkmal fir die Region dient. Erweitern lasst sich der
Klassifikator u.a. durch Nutzung einer gréBeren Nachbarschaft (Ojala et al., 2002). Local binary patterns
sind robust gegen globale Grauwertverdnderungen, die z.B. aus ungleichmaRiger Beleuchtung
resultieren. Zudem sind local binary patterns wenig rechenintensiv, so dass sie flr Echtzeitanwendungen
eingesetzt werden kénnen.

In einer Untersuchung zur Vegetationsartenklassifikation auf Objektebene mit Verwendung
unterschiedlicher  Texturmerkmale  erzielen Li et al (2010) nahezu identische
Klassifikationsgenauigkeiten bei Nutzung von Merkmalen der GLCM sowie von local binary patterns und
Erweiterungen von local binary patterns.
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Eine weitere Moglichkeit zur Erkennung von Textur in Bilddaten sind Wavelets (Mallat, 1989). Wavelets
sind Basisfunktionen fur eine Transformation in eine andere Reprdsentation (z.B. in den Frequenzraum).
Hierfur steht eine nahezu unbegrenzte Anzahl von Wavelets zur Verfligung. Wavelets kdnnen so skaliert
werden, dass Textur bestmoglich in unterschiedlichen Bildauflésungen erkannt werden kann.

3.1.1.3. Strukturelle Merkmale

Strukturelle Merkmale dienen der Identifikation von Strukturen, die fir die jeweiligen Klassen im
betrachteten Bild reprasentativ sind. Im Gegensatz zu texturbasierten Merkmalen ist es nicht
erforderlich, dass sich die Abfolge von Grauwerten in einer kleinen betrachteten Region wiederholt (wie
z.B. bei Ackerfurchen). Vielmehr wird betrachtet, ob sich die in einer ausgewahlten Region erkannten
Strukturen an anderen Stellen im Bild mit gleicher Klassenzugehorigkeit wiederholen.

Seit ihrem erfolgreichen Einsatz zur Personendetektion erfreuen sich strukturelle Merkmale basierend
auf gewichteten Histogrammen orientierter Gradienten (HOG) (Dalal & Triggs, 2005) groRRer Popularitét.
Die Annahme flr den Einsatz von HOG-Merkmalen ist, dass Objekte in einem Bild durch eine Verteilung
der Gradientenintensitdten oder Kantenrichtungen beschrieben werden kénnen. Hierzu werden im Bild
stets nur kleine Regionen betrachtet. In jeder Region wird ein Histogramm orientierter Gradienten
berechnet.

Sofern es sich um ein Multispektralbild handelt, wird dieses in einem ersten Schritt in ein Grauwertbild
umgewandelt. Nachfolgend werden die horizontalen und vertikalen Ableitungen berechnet. Aus den
horizontalen und vertikalen Ableitungen werden die Gradientenrichtungen und Gradientenmagnituden
flr ein einzelnes Pixel abgeleitet. Aus diesen Werten wird das Histogramm der orientierten Gradienten
generiert. Das Histogramm wird durch Unterteilung des Wertebereichs von 0 bis 180 Grad (bzw. O bis
360 Grad sofern das Vorzeichen bertcksichtigt wird) in mehrere Wertebereiche gleicher GroRe
gegliedert. Jedes Pixel liefert entsprechend seiner Gradientenrichtung einen Eintrag flir den
entsprechenden Wertebereich des Histogramms. Nach Berlcksichtigung samtlicher Pixel enthalt jeder
Wertebereich die Summe der Magnituden aller Gradienten, die eine Orientierung im Intervall des
Wertebereichs aufweisen. Die Summe samtlicher Magnituden anstelle einer Zahlung der Anzahl der
Eintrage bewahrt den Einfluss starker Gradienten. Abbildung 3-1 zeigt die Gradientenmagnituden und
das Histogramm der orientierten Gradienten fir drei haufig auftretende Landbedeckungsszenarien in
Fernerkundungsdaten.

Eine alternative Moglichkeit zur ldentifikation identischer Strukturen in Fernerkundungsdaten sind
Semivariogramme (Ruiz et al., 2011). FUr die Erzeugung von Semivariogrammen werden die Differenzen
der Farbwerte von Pixelpaaren in einem definierten horizontalen oder vertikalen Abstand gemessen.
Wird der Abstand variiert, kann ein Graph aufgebaut werden, der die Varianz der Farbwerte der
Pixelpaare (d.h. wie unterschiedlich die Pixelpaare durchschnittlich sind) als eine Funktion des Abstandes
ausgibt. Auf diese Weise kbnnen die Korrelationen zwischen Pixeln in unterschiedlichen Bildregionen
gemessen werden (Richards, 2013).
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Abbildung 3-1: Obere Reihe: Regionen (13*13 Pixel) einer multispektralen Ikonos-Szene

3.1.1.4.

(Bodenauflésung 30 Meter), Landbedeckung: Siedlung (links), Strafie umgeben von
Ackerflichen  (Mitte),  Ackerfliche (rechts). Mittlere  Reihe: Bild der
Gradientenmagnituden der Regionen; Helle Werte reprisentieren hohe
Gradientenmagnituden. Untere Reihe: zugehérige Gradientenhistogramme (30
Wertebereiche mit Orientierungsintervallen von 6° Breite).

Geometrische Merkmale

25 30

Zur Ableitung geometrischer Merkmale ist eine vorhergehende Segmentierung des Bildes erforderlich.

Einfache MaRe sind der Flacheninhalt, der Umfang oder die Ausdehnung der langsten bzw. kiirzesten

Achse. Zudem konnen auch topologische Informationen berlcksichtigt werden. Geometrische

Merkmale werden vor allem eingesetzt, um Objekte mit typischer Form zu detektieren. Problematisch

bei der Berechnung geometrischer Merkmale ist die Abhadngigkeit von der Qualitat der Segmentierung;

versagt die Segmentierung, sind auch die Merkmale flr eine Klassifikation nicht brauchbar. Auf eine

eingehende Betrachtung dieser Merkmalsgruppe wird an dieser Stelle verzichtet, da flr die Experimente
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in dieser Arbeit Pixel bzw. regelmalRig geformte Segmente als Primitive genutzt werden. Geometrische

Merkmale sind somit flr diese Arbeit nicht relevant.

3.1.2.

Merkmalsselektion

Eine Merkmalsselektion ist eine Vorprozessierung der Daten fur die Klassifikation (Refaeilzadeh et al,,

2007).
allerm

Das Ziel einer Merkmalsselektion ist die Auswahl einer Menge von Merkmalen aus der Gesamtheit
erkmale ohne die Gute der Klassifikation signifikant zu verschlechtern (Pudil et al., 1994). Mehrere

Grunde sprechen flr eine Reduktion von Merkmalen:

Merkmale, die nicht in der Lage sind, Daten zuverldssig zu trennen, werden verworfen. Diese
Merkmale sind fir den Erfolg einer Klassifikation nicht relevant.

Die Anzahl redundanter Merkmale wird verringert. Somit wird eine Senkung der Rechenkosten
erreicht (Liu und Motoda, 2008).

Bei geringer Anzahl von Trainingsdaten ist der Merkmalsraum zu beschrdanken, um dem ,Fluch
der Dimensionalitat” (curse of dimensionality oder Hughes phenomenon (Hughes, 1968)) zu
entgehen. Hierbei ist das Verhaltnis der Anzahl Merkmale zur Anzahl verfligbarer Trainingsdaten
wesentlich. Zu viele Merkmale kénnen zu einer Uberanpassung fiihren und die Qualitit des
Klassifikators senken (Jain et al., 2000; Richards, 2013). In den in der vorliegenden Arbeit
vorgestellten Experimenten ist die Menge der Trainingsdaten sehr grold im Verhéltnis zur Anzahl
der extrahierten Merkmale. QualitatseinbulRen aus diesem Grund sind nicht zu erwarten.

Die Fragestellung, ob Merkmale geeignet sind, Klassen zu trennen, kann auf einfache Weise mit Scatter-

Plots v
nach K

isualisiert werden. Hierzu werden zwei Merkmale auf den Wertebereich [0;1] normalisiert und je
lassenzugehorigkeit entsprechend farbig unterschieden in einem Koordinatensystem abgebildet.

Merkmal 1 Merkmal 1

14

v 17

o

Merkmal 2 Merkmal 2

Abbildung 3-2: Scatter Plot fiir 4 Klassen von zwei hoch korrelierten Merkmalen (links) und
zwei schlecht trennenden Merkmalen (rechts). Die Merkmale wurden auf den
Wertebereich [0;1] normalisiert.
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Die rechte Darstellung in Abbildung 3-2 zeigt den Scatter-Plot fir zwei schlecht trennende Merkmale;
die farbigen Punkte erscheinen willkirlich verteilt, eine Trennung der Klassen ist nur anhand dieser
Merkmale nicht moglich. Eine hohe Korrelation von Merkmalen wird gleichfalls im Scatter-Plot
offensichtlich (Abbildung 3-2, linke Darstellung).

Ansatze zur Merkmalsselektion werden in Wrapper und Filter unterschieden (Guyon und Elisseeff, 2003)
(Liu und Motoda, 2008). Wrapper wahlen die besten Merkmale in Interaktion mit dem jeweiligen
Klassifikator aus. Liegt flir eine Anwendung der Klassifikator fest, sind Wrapper-Methoden zu
bevorzugen, da auf diese Weise optimale Merkmale ausgewahlt werden. Ein Nachteil dieses Ansatzes
ist, dass er einen wiederholten Aufruf des Klassifikators erfordert und somit fiir groe Datenmengen mit
vielen Merkmalen sehr rechenintensiv ist (Hall, 1999). Hingegen wird bei Filtern die Auswahl der
Merkmale unabhdngig vom Klassifikator getroffen. Die Auswahl basiert ausschlieflich auf den Daten. Die
vom Klassifikator unabhadngige Losung kann fir unterschiedliche Klassifikatoren genutzt werden und
eignet sich somit insbesondere flr einen Vergleich unterschiedlicher Klassifikatoren. Ein weiterer
wesentlicher Vorteil von Filtermethoden liegt in der deutlich héheren Geschwindigkeit. Da keine
Interaktion mit dem Klassifikator gegeben ist, stellt jedoch unter Umstdnden die selektierte Menge eine
nicht ideale Lésung fir den eingesetzten Klassifikator dar. In dieser Arbeit ist die Merkmalsauswahl
Grundlage fur die Verwendung unterschiedlicher Klassifikatoren, weshalb eine Filtermethode zur
Merkmalsselektion eingesetzt wird. Wrapper werden im Folgenden nicht weiter behandelt.

Filter lassen sich in univariate und multivariate Filter einteilen (Saeys et al., 2007). Univariat bedeutet,
dass die einzelnen Merkmale unabhangig voneinander betrachtet werden. Es wird eine Anzahl von b
Merkmalen selektiert, die einzeln betrachtet die Daten bestmaoglich trennen. Bei multivariaten Ansdtzen
finden hingegen Abhédngigkeiten zwischen den Merkmalen Bericksichtigung. Im Allgemeinen sind
multivariate Ansatze zu bevorzugen. Bereits bei der Selektion von zwei Merkmalen ist in vielen Fallen die
bestmdgliche Kombination zweier Merkmale nicht diejenige Kombination der zwei unabhdngig
betrachtet am besten trennenden Merkmale (Peng et al., 2005). Der Grund hierfir ist, dass oft mehrere
gut trennende Merkmale hoch korreliert sind.

In dieser Arbeit wird eine auf Korrelation basierende Merkmalsselektion (correlation based feature
selection, CFS) verwendet (Hall, 1999; Hall, 2000) und deren Implementierung in der WEKA-Software
(WEKA, 2012; Witten und Frank, 2005) genutzt. Diesem multivariaten Filter liegt folgende Heuristik
zugrunde: ,Gute Teilmengen aller Merkmale enthalten Merkmale, welche hoch korreliert mit der
jeweiligen Klasse, aber untereinander méglichst unkorreliert sind” (Hall, 2000). Diese Heuristik ldsst sich
wie folgt ausdricken:

bres (3-10)
Jb+b(b— D7y,

Meritfsub =

Meritssus ist ein Mall fur die Gute einer Teilmenge fsub mit b Merkmalen. Dabei stellt 7 die
durchschnittliche Korrelation der Merkmale mit den Klassen und 7z die durchschnittliche Korrelation
der Merkmale untereinander dar. Merkmale, die nur wenig geeignet sind, die Klassen zu trennen, tragen
somit nur wenig zur Steigerung des Zahlers bei. Hingegen lassen hoch korrelierte Merkmale den Nenner
wachsen. In beiden Fallen wirkt sich dies negativ auf Meritsu aus und die Merkmale werden nicht fsub
zugefihrt.
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Als Suchstrategie wird eine Vorwartssuche eingesetzt. Allgemein geht ein solcher Ansatz von einer leeren
Merkmalsmenge aus. Es existieren zwei wesentliche Vorgehensweisen: Im ersten Fall werden die besten
b Merkmale gewahlt, wobei b vordefiniert wird. Im zweiten Fall wird die kleinste Untermenge an
Merkmalen gewahlt, die keine EinbuRen der Klassifikationsgenauigkeit im Vergleich zur nachstgroReren
Merkmalsmenge bewirkt (Witten und Frank, 2005). Hierbei wird je nach Datensatz eine unterschiedliche
Anzahl von Merkmalen ausgewahlt. In dieser Arbeit wird eine konstante Merkmalsanzahl verwendet. Es
wird zunachst das am besten trennende Merkmal gewdhlt. Nacheinander werden einzelne Merkmale
hinzugenommen, bis die zuvor gewdhlte Anzahl von Merkmalen erreicht ist.

Vergleiche weiterer Filter- und Wrapper-Methoden mit der CFS-Methode in der Literatur zeigen generell
keine wesentlichen Abweichungen in der Klassifikationsgenauigkeit (u.a. Pal und Foody, 2010; Ferreira
und Figueiredo, 2012). Probleme treten allerdings bei sehr hochdimensionalen Daten auf, da die
Berechnung in diesem Fall sehr kostenintensiv wird (Ferreira und Figueiredo, 2012; Huertas und Judrez-
Ramirez, 2014). Fir die vorgestellten Experimente ist dieser Punkt nicht kritisch.

Als Alternative zur Merkmalsselektion, bei der die originalen Merkmale erhalten bleiben, kann der
Merkmalsraum  durch  eine  Merkmalstransformation  verkleinert  werden, z.B. mittels
Hauptachsentransformation. Diese ist allerdings szenenabhangig. Als Folge koénnen die
Transformationsergebnisse unterschiedlicher Szenen nicht direkt verglichen werden. Zudem mussen vor
der Transformation sdmtliche Merkmale berechnet werden, womit kein Zeitgewinn bei der
Merkmalsextraktion erzielt werden kann. Eine weitere Moglichkeit der Datenreduktion ist der Ansatz,
spektrale Informationen in abgeleitete Indikatoren zu transformieren, z.B. durch Tasseled Cap
Transformation (Kauth und Thomas, 1976). Die abgeleiteten Indikatoren werden dabei als gewichtete
Kombination der urspriinglichen Spektralkanéle berechnet. Diese Verfahren bieten sich jedoch nicht fur
die Verwendung unterschiedlicher Sensoren an, da die spezifizierte Kanalkombination fir alle Bilddaten
verfligbar sein muss.

3.2. Graphische Modelle fiir die Bildanalyse

Graphische Modelle ermoglichen die Bestimmung der Wahrscheinlichkeitsverteilung einer Menge von
Zufallsvariablen. Sie stellen die Verbindung zwischen Wahrscheinlichkeits- und Graphentheorie dar und
sind somit ein effektives Werkzeug zur statistischen Modellierung unter Verwendung beliebiger
Graphstrukturen. Jeder Knoten des Graphen wird dabei als Zufallsvariable angesehen und jede Kante
modelliert die statistischen Abhdngigkeiten der zugehorigen Zufallsvariablen.

In der Bildanalyse werden graphische Modelle u.a. fir die Modellierung von Relationen der Primitive S
(d.h. Pixeln und Segmenten) eines Bildes eingesetzt. In den meisten Anwendungen werden rdaumlich
benachbarte Primitive Uber Kanten miteinander verbunden. In der Folge interagieren diese
benachbarten Primitive bei der Bestimmung der Wahrscheinlichkeitsverteilung. Ein solcher Graph heiRRt
Nachbarschaftsgraph (neighbourhood graph oder region adjacency graph).

Abbildung 3-3 visualisiert die unterschiedliche Graphstruktur far zwei haufig verwendete
Nachbarschaftsgraphen: 1) Die Primitive entsprechen einzelnen Pixeln oder rechtwinkligen Segmenten
gleicher GroRe. Das Resultat ist ein regelmaRiger Graph (linke Darstellung); 2) Die Primitive sind
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unregelmallig geformte Segmente. Folglich ist auch die Graphstruktur unregelmaRig (rechte

Darstellung).

Abbildung 3-3: Nachbarschaftsgraphen; Links: Graph mit reqgelmdfiger Struktur, Rechts:

Graph mit unregelmdpfiger Struktur

Der Aufbau eines Graphen ist in vielen Fallen relativ unkompliziert und zeigt anschaulich die
Abhéngigkeiten benachbarter Primitive. Im Folgenden wird aufgezeigt, wie Graphen zur Klassifikation
von Bilddaten genutzt werden kénnen. Methoden, die diese Graphen nutzen, basieren auf der
Wahrscheinlichkeitstheorie. Die Grundlagen werden in Kapitel 3.2.1 dargestellt. In Kapitel 3.2.2 wird
allgemein der Zusammenhang zwischen der Graphdarstellung und der Faktorisierung der gemeinsamen
Verteilung aller den Knoten entsprechenden Zufallsvariablen dargestellt. Die Kapitel 3.2.3 und 3.2.4
widmen sich Zufallsfeldern, einer Teilmenge der graphischen Modelle. Zufallsfelder bilden den Kern
dieser Arbeit. AbschlieBend folgt in Kapitel 3.2.5 ein kurzer Uberblick tber Inferenz in graphischen
Modellen, d.h. der Bestimmung der wahrscheinlichsten Konfiguration der Labels der einzelnen Primitive.
Detaillierte Ausfihrungen zu graphischen Modellen finden sich u.a. in Bishop (2006) sowie Rottensteiner
(2016). Darlber hinaus sind zahlreiche anschauliche Online-Tutorials verfligbar (u.a. Bishop, 2013;
Koller, 2012; Larochelle, 2013).

3.2.1. Grundlagen der Wahrscheinlichkeitstheorie

In die Grundlagen der Wahrscheinlichkeitstheorie und der wichtigsten Begrifflichkeiten wird anhand
eines kleinen praktischen Beispiels eingefihrt:

Es ist bekannt, dass in einer Region eine Landbedeckung von 70% Wald und von 30% Acker/Griinland
vorliegt. In einem Luftbild wird ein griines Pixel detektiert. Mit welcher Wahrscheinlichkeit handelt es sich
um Wald?

Die Informationen Gber die Landbedeckung lassen sich als Wahrscheinlichkeiten P(x) formulieren, wobei
x eine Variable ist, die ausschlieBlich die Werte ,Wald“ und ,,Acker/Grinland” annehmen kann. Somit ist
P(x=Wald) = 70%, P(x=Acker/Grlnland) = 30%. Diese aus Vorwissen abgeleiteten Werte werden als Prior-
Wahrscheinlichkeiten bezeichnet.

Zur Beantwortung der obigen Fragestellung wird allerdings noch Wissen Uber die Verteilung der
Farbwerte innerhalb der jeweiligen Landbedeckungsklassen bendtigt. Es wird angenommen, dass beide
Landbedeckungsklassen ausschliellich durch griine und braune Pixel reprasentiert werden.
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Wald 90 % griine Pixel 10 % braune Pixel

Acker/Grinland 40 % grine Pixel 60 % braune Pixel

Dieses Wissen ldsst sich als bedingte Wahrscheinlichkeit P(y|x) formulieren, wobei y eine Variable ist,
die als Realisierung die Farbwerte annehmen kann. So liegt z.B. die Wahrscheinlichkeit fur ein griines
Pixel in der Klasse Wald bei 90%, P(y=grin |X=Wa|d) =90%. Die bedingten Wahrscheinlichkeiten P(y | X)

werden als Likelihood bezeichnet.

Mit diesem Wissen lasst sich die gemeinsame Wahrscheinlichkeitsverteilung fur das Auftreten von zwei
Zustanden der Variablen x und y berechnen (Tabelle 3-1), z.B. die Wahrscheinlichkeit brauner Waldpixel:

P(x = Wald, y = braun) = P(y = braun|x = Wald)P(x = Wald) = 0,1 *0,7 = 7%
Allgemein formuliert ist dies die Produktregel (3-11).
P(x,y) = P(y|x)P(x) (3-11)
Anhand Tabelle 3-1 kann auch die zweite fundamentale Regel der Wahrscheinlichkeitstheorie, die

Summenregel (3-12) veranschaulicht werden. Die Wahrscheinlichkeit einer Variablen lasst sich aus der

gemeinsamen Wahrscheinlichkeitsverteilung wie folgt gewinnen.

P() = ) P(x,) (312
y

grin braun ZP(x,y)
y
Wald 63% 7% 70%
Acker/Grinland 12% 18% 30%
z P(x,y) 75% 25%
X

Tabelle 3-1: Gemeinsame Wahrscheinlichkeitsverteilung sowie daraus abgeleitete

Randwahrscheinlichkeiten.

In Tabelle 3-1 ergeben sich in der letzten Spalte fiir die Landbedeckung die Prior-Wahrscheinlichkeiten
P(x). Flr die Farbwerte kann die Wahrscheinlichkeit P(y) fir ein Auftreten im Bild, unabhangig von der
Zugehorigkeit zu einer Landbedeckungsklasse, bestimmt werden (unterste Zeile). Die
Wahrscheinlichkeiten P(x) und P(y) werden allgemein als Randwahrscheinlichkeiten bezeichnet.

Zur Beantwortung der Eingangsfrage wird die Tatsache genutzt, dass die Produktregel symmetrisch ist.
Durch Umstellen ergibt sich das Theorem von Bayes (3-13):
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P(xly) = P(y|x)P(x) (3-13)
P(y)

Mit dem Theorem von Bayes kdnnen die a-posteriori Wahrscheinlichkeiten P(x | y) fir das Auftreten der

Variablen x bei beobachteten y durch die Likelihood P(y|x) und die Randwahrscheinlichkeiten P(x) und

P(y) berechnet werden.

Flr das Beispiel liegt somit die Wahrscheinlichkeit, dass es sich bei einem griinen Pixel um Wald handelt,
bei 84%

P(griun|Wald)P(Wald) 0.9 0,7

P(Wald|grin) = P(griin) =075

= 84%

Im Theorem von Bayes bewirkt die Division durch die Randwahrscheinlichkeit P(y) eine Normalisierung
auf den Wertebereich [0;1].

3.2.2. Graphische Modelle zur Modellierung von Wahrscheinlichkeiten

Graphische Modelle bieten die Moglichkeit, komplexe Zusammenhange der
Wahrscheinlichkeitsrechnung bildlich darzustellen. Auf diese Weise kdnnen Abhangigkeiten bzw.
Unabhangigkeiten in vielen Fallen leichter erkannt werden. Es ist haufig zielfihrend, in einem ersten
Schritt aus dem beabsichtigten Zusammenwirken einzelner Primitive den Graphen zu entwickeln und im
zweiten Schritt hieraus die zugehdrigen Gleichungen abzuleiten. Der Graph dient im somit als Grundlage
der Faktorisierung (siehe unten, Formel (3-15)) der gemeinsamen Verteilung.

Allgemein besteht ein Graph G aus Knoten und Kanten. Fir eine Graphdarstellung der Relation von
Primitiven wird jedes Primitiv von einem Knoten v reprasentiert, die Verbindung zweier Primitive ist eine
Kante e. Die Menge aller Knoten v ist V und die Menge aller Kanten e ist E. G ist die Menge aller Knoten
Vund Kanten E, d.h. G = (V,E).

Die gemeinsame Wahrscheinlichkeit P(x1,x2) = P(x2|xl)P(x1) zweier Zufallsvariablen ergibt sich aus dem

Abbildung 3-4: Einfacher gerichteter Graph fiir die Berechnung der gemeinsamen

folgenden Graphen:

Wahrscheinlichkeit zweier Zufallsvariablen.

Hierbei handelt es sich um einen gerichteten Graphen, in dem jede Variable x; durch einen Knoten v;
reprasentiert wird. Die Pfeile zeigen die Abhangigkeiten zwischen zwei Variablen, die Richtung des Pfeils
zeigt von der Ursache zur Wirkung. Ist eine Kante e; von Knoten v; zu Knoten v; gerichtet, werden
Informationen nur von Knoten v; zu Knoten v;Gibermittelt. Ein Transfer in die entgegen gesetzte Richtung
findet nicht statt. In dem konkreten Fall ist x; nicht kausal abhangig von anderen Variablen, hingegen ist
X2 abhdngig von x;. Diejenigen Knoten, von denen ein Pfeil ausgeht, d.h. von denen andere Knoten
abhangig sind, werden als Elternknoten bezeichnet.
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Der Vorteil der Graphdarstellung wird bei komplexeren probabilistischen Modellen offensichtlich:

Abbildung 3-5: Gerichteter Graph fiir fiinf Variablen

Aus der Struktur des Graphen in Abbildung 3-5 ergibt sich die Wahrscheinlichkeitsverteilung wie folgt:

P(xq, ..., x5) = P(xs|x2, x 4)P(x4|x1, x3) P (x3|%1)P(x2]21) P (x1) (3-14)

Diese Zerlegung in Produkte von Faktoren, die nur noch durch Kanten verbundene Knoten aufweisen,
wird als Faktorisierung bezeichnet. Dieser Regel folgende gerichtete Graphen, sogenannte Bayes-Netze,
werden vor allem zur Modellierung kausaler und damit auch zeitlichen Abhadngigkeiten eingesetzt.
Allgemein wird flr Bayes-Netze eine Verteilung von n Variablen mit rj als Menge aller Elternknoten einer
Variablen i wie folgt faktorisiert:

= (3-15)
PGy ) = | | Pl
i=1

Bayes-Netze sind grundsatzlich gerichtete azyklische Graphen. Ein Zyklus existiert, wenn eine von einem
Knoten v; ausgesandte Information lUber weitere Knoten an den Knoten v; zurlckflielt. Graphische
Modelle mit Zyklen werden in den folgenden Kapiteln behandelt.

3.2.3. Markov Random Fields

Zahlreiche Aufgaben der Bildanalyse erfordern die gegenseitige Interaktion benachbarter Primitive, um
raumliches Kontextwissen zu bertcksichtigen. Aus diesem Grund sind Bayes-Netze in der Bildanalyse nur
begrenzt einsetzbar (eine Ausnahme ist z.B. die Objektverfolgung in Bildsequenzen). Vielmehr bietet sich
der Einsatz ungerichteter graphischer Modelle an. In ungerichteten Graphen werden Informationen
benachbarter Knoten in beide Richtungen tGbergeben, d.h. die Primitive sind gegenseitig abhadngig.

Abbildung 3-6 stellt einen ungerichteten Graphen dar. In diesem Graphen ist jeder Knoten abhangig von

jedem anderen Knoten, entweder in direkter Nachbarschaft oder Gber weitere dazwischen liegende
Knoten. Dariber hinaus ist der Graph zyklisch, so flieRt eine von Knoten 1 an Knoten 3 gesandte
Information Uber Knoten 4 wieder in Knoten 1 zuriick.



44 Grundlagen

[

Abbildung 3-6: Ungerichteter Graph mit zwei Beispielen fiir maximale Cliquen.

O
O

Die Faktorisierung der Wahrscheinlichkeitsverteilung in ungerichteten Graphen erfolgt Uber die
Betrachtung von Cliquen. Cliguen bestehen aus einer Menge von Knoten, die allesamt direkt Gber Kanten
miteinander verbunden sind. Eine Clique, zu der keine weiteren Knoten hinzugeflgt werden konnen,
ohne dass eine neue, grollere Clique entsteht, heilst maximale Clique C. In Abbildung 3-6 formen die
Knoten 1,3 und 4 (roter Rahmen) eine maximale Clique, es gibt in dem Graphen keinen weiteren Knoten,
der Verbindungen zu allen Knoten der Clique besitzt. Aus gleichem Grund formen auch die Knoten 1 und
2 (blauer Rahmen) eine maximale Clique.

Die in der Bildanalyse wohl populdrste Anwendung von ungerichteten Graphen sind Markov Random
Fields (MRF), die im Folgenden beschrieben werden. Die maximalen Cliquen eines Graphen werden
durch das Hammersley-Clifford-Theorem (Hammersley & Clifford, 1971; Besag, 1974) zur Faktorisierung
der Wahrscheinlichkeitsverteilung genutzt. Das Theorem gilt, wenn die paarweise Markov-Eigenschaft
erfullt ist: Jeder Knoten hangt ausschlieRlich von den benachbarten Knoten ab. Dies erlaubt eine
Beschreibung von Beziehungen in einer lokalen Nachbarschaft anstelle der Notwendigkeit der Definition
einer globalen Verteilung. Die Wahrscheinlichkeitsverteilung P(x) ist dquivalent zu einer Gibbs-Verteilung
(Geman und Geman, 1984). Hierbei ist x der Labelvektor, der die einzelnen Label x; der Primitive i enthélt.
Merkmal der Gibbs-Verteilung ist, dass die Wahrscheinlichkeitsverteilung als Produkt von
Potentialfunktionen (c(xc) Uber den maximalen Cliquen C des Graphen ausgedrickt werden kann.

Allgemein ergibt sich fur die Faktorisierung von P(x) in ungerichteten Graphen:

(3-16)

1

Pe) = 7] [wetxo
C

Die Potentialfunktionen kénnen im Prinzip willkirlich gewahlt werden und erlauben in vielen Fallen keine
direkte probabilistische Interpretation. Der Ubergang zu Wahrscheinlichkeiten erfolgt durch
Normalisierung des Produktes der Potentialfunktionen auf den Wertebereich [0;1] durch Division
durch Z. Die Normalisierungskonstante Z wird auch als partition function bezeichnet.

7= | [wexo
x C

(3-17)
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Die Bestimmung von Z ist eine wesentliche Herausforderung beim Umgang mit ungerichteten Graphen,
da theoretisch die Summe Uber alle Kombinationen samtlicher Variablen zu berechnen ist. Aus diesem
Grund erfolgt die Berechnung zumeist Uber Naherungsverfahren oder es wird darauf verzichtet.

Die Potentialfunktionen (c(xc) sind auf den positiven Wertebereich beschrankt (Bishop, 2006) und
werden oft zweckmaRig als Exponentialfunktionen mit der Energiefunktion E(xc) formuliert.

Ye(xe) = exp(—E(x¢)) (3-18)

Somit wird die Wahrscheinlichkeit P(x) umso hoher, je geringer die Gesamtenergie ist. Da e*e¥ = e, ist
das Produkt von Potentialen, die entsprechend Formel (3-18) beschrieben werden, aquivalent zu einer

Summe der einzelnen Energien zur Basis e.
P(x) = lexp (Z —E(x )) (3-19)
Z C

Bei der Klassifikation von Bilddaten wird ein Label x; eines Primitivs i aus den Daten y; abgeleitet. Dariber
hinaus ist es vorteilhaft, Kontextwissen benachbarter Primitive zu nutzen. Benachbarte Primitive weisen
in Bildern haufig identische Labels auf. Fur eine Klassifikation von Bilddaten unter diesen Annahmen sind
zwei Arten von Cliquen zu berilcksichtigen (Abbildung 3-7). Die vertikalen Kanten beschreiben die
Abhéangigkeit der Labels x; von den zugehdrigen Daten y;. Die Ubrigen Kanten zeigen die Beziehungen
benachbarter Labels.

Abbildung 3-7: Markov Random Field mit Daten y; und Labels x; (Ghnlich Bishop, 2006)

Das Modell in Abbildung 3-7 ist auf maximale Cliquen von lediglich zwei benachbarten Knoten
beschrankt. Fir solche paarweisen Modelle kann der Energieterm als Summe Uber zwei Gruppen von
Termen formuliert werden. Der erste Term drickt die Abhdngigkeit der Labels von den Daten aus, der
zweite Term modelliert die Beziehungen benachbarter Labels.

Exy) = z Ui(xi i) + Z z By (x1,x;) (3-20)

€S iES JEN;



46 Grundlagen

Hierbei ist x der Labelvektor, y der Vektor samtlicher Daten, S die Menge aller Primitive und j ein Primitiv
in der Nachbarschaft N; eines betrachteten Knotens i. Ui(x,y) wird als undres Potential oder
Knotenpotential bezeichnet und kann beliebig gewdhlt werden. Oft werden Wahrscheinlichkeiten
verwendet, so dass dieser Term als (Log-)Likelihood angesehen werden kann. B; wird als bindres oder
Kantenpotential bezeichnet und kann in einer Bayesschen Betrachtungsweise als Prior-Wissen
interpretiert werden. Im Gegensatz zu U; ist Bj datenunabhdngig. Als Standard hat sich fur die
Verwendung bei Zweiklassen-Problemen das Ising-Modell (Ising, 1925), bzw. bei Mehrklassen-
Problemen das Potts-Modell (Potts, 1952) etabliert. Bei diesen Modellen erhalten zwei benachbarte
Primitive, die unterschiedlichen Klassen angehdéren, eine Strafe (penalty). Diese Strafe erhoht die
Gesamtenergie. Identische Klassen der Primitive bleiben straffrei oder werden favorisiert. Indem
identische Labels interagierender Primitive bevorzugt werden, bewirkt die Anwendung der Modelle eine
Glattung des Ergebnisses.

3.2.4. Conditional Random Fields

Conditional Random Fields (CRF) sind eng verwandt mit Markov Random Fields, weisen jedoch einige zur
Klassifikation von Bilddaten vorteilhafte Unterschiede auf. Sie wurden urspringlich fir die Analyse von
Textsequenzen entwickelt (Lafferty et al., 2001) und spater auf den zweidimensionalen Fall fur die
Bildanalyse erweitert (Kumar und Hebert, 2003; Kumar und Herbert, 2006). Fir paarweise Modelle
ergibt sich der Energieterm erneut als Summe zweier Gruppen von Termen:

E&y) = ) 4Gy + ) > Iy(xx.9) (321

€S iES JEN;

Abbildung 3-8 zeigt den zugehorigen Graphen.

Abbildung 3-8: Conditional Random Field (dhnlich Bishop, 2006)

Die beiden Energieterme des CRF sind auf den ersten Blick ahnlich denen eines MRF, weisen jedoch
bedeutsame Unterschiede auf.

e Dererste Term, das Knotenpotential, wird bei CRF als Assoziationspotential A; bezeichnet. Er gibt
an, wie wahrscheinlich (auch wenn es sich streng genommen nicht um Wahrscheinlichkeiten
handeln muss) ein Knoten i das Label x; fir gegebene Daten y erhalt. Im Gegensatz zu MRF ist x;
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theoretisch abhangig von samtlichen Bilddaten y, nicht nur denjenigen an der Position des
betrachteten Primitivs i. Folglich fehlt beim Merkmalsvektor y der Index. Merkmale y; kdnnen
sich somit auch auf Label x; auswirken (Abbildung 3-8).

e Der zweite Term, das Kantenpotential, wird bei CRF als Interaktionspotential /; bezeichnet. Er
beschreibt, wie benachbarte Labels x;und x; interagieren. Dieser Term hangt im Unterschied zu
MRF sowohl von den Labels als auch von den Daten y ab und erlaubt somit eine anspruchsvollere
Modellierung nachbarschaftlicher Beziehungen. Auch beim Interaktionspotential ist die globale
Einbeziehung samtlicher Daten moglich.

Die Vorteile dieser Modellierung der Interaktion von Nachbarschaften werden u.a. bei der Betrachtung
des fir MRF haufig verwendeten Potts-Modells deutlich: Nachteil des (einfachen) Potts-Modells ist, dass
die Strafe ausschlieRRlich auf der Verschiedenheit der Labels beruht. Die zugrundeliegenden Merkmale
und abgeleiteten Wahrscheinlichkeiten bleiben jedoch unberlcksichtigt. Diesem Missstand kann mit
dem kontrast-sensitiven Potts-Modell (Boykov et al.,, 2001) abgeholfen werden. Dieses Modell
beriicksichtigt auch die Merkmale der benachbarten Primitive. Unterschiedliche Labels benachbarter
Primitive werden umso starker bestraft, je dhnlicher deren Merkmale sind. Unterschiedliche Labels fir
Primitive mit stark unterschiedlichen Merkmalen werden hingegen nicht oder weniger stark bestraft.
Eine detaillierte Betrachtung zur Modellierung raumlicher Interaktionspotentiale erfolgt in Kapitel 4.4.

Ein weiterer bedeutender Unterschied zwischen MRF und CRF ist die Modellierung der
Wahrscheinlichkeitsverteilung. Wahrend MRF ein generatives Verfahren sind, in dem die gemeinsame
Wahrscheinlichkeit P(x,y) von Labels und Daten bestimmt wird, sind CRF ein diskriminatives Verfahren,
d.h. die Posterior-Wahrscheinlichkeit P(x | y) fir die Labels x wird flr gegebene Daten y direkt bestimmt.
Somit gilt:

1 -
P(xly) = Eexp(—E(x, ) (3-22)

Aus (3-21) und (3-22) folgt fur die Wahrscheinlichkeitsverteilung eines CRF (Kumar und Hebert, 2006):

L (3-23)
P(xly) = Zexp| D 4G y) + ) > 1(x0%,)
ies iES JEN;
(3-24)
Z = Z exp ZAl-(xl-,y) +Z Z Iij(xi,xj,y)
X i€s i€S jEN;
Die optimale Konfiguration aller Labels x wird wie bei MRF Uber eine Minimierung der Gesamtenergie
gefunden.
3.2.5. Inferenz

In den vorhergehenden Abschnitten wurde die Modellierung von Zufallsvariablen und deren
Abhédngigkeiten in Graphen dargestellt. Die Abhangigkeiten der Zufallsvariablen, die zu Interaktionen
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benachbarter Knoten in dem Graphischen Modell fihren, wurden ganz allgemein durch
Energiefunktionen beschrieben.

AbschlieRend erfolgt die Bestimmung des wahrscheinlichsten Labels x; (Maximum a posteriori Kriterium
— MAP) fir ein jedes Primitiv i. Das Problem, die wahrscheinlichste Klasse fir ein Primitiv zu finden, wird
fr Zufallsfelder allerdings in der Regel nicht in einer rein lokalen Betrachtungsweise gel®st. Die Losung
erfolgt durch eine simultane Bestimmung des gemeinsamen optimalen Zustands aller Labels x. Dieser
Prozess wird Inferenz genannt.

Der optimale Zustand aller Variablen wird durch eine globale Minimierung der Energiefunktion ermittelt.
Die Minimierung von Energiefunktionen ist ein breites Forschungsfeld, ausfihrliche Uberblicke tiber die
unterschiedlichen Methoden geben u.a. Nocedal und Wright (2006), Bishop (2006) sowie Li (2009). Der
grundsédtzliche Ansatz ist hierbei in zahlreichen Verfahren identisch (Nocedal und Wright, 2006):
Zunachst muss ein Startwert bzw. eine Startkonfiguration ermittelt werden. Idealerweise wird dieser
Wert bzw. diese Konfiguration aus den Daten unter Berlcksichtigung der Anwendung bestmdglich
abgeleitet. Basierend hierauf werden iterativ bessere Losungen gesucht. Das Kriterium flr eine bessere
Losung, im Fall der Bildklassifikation eine wahrscheinlichere Konfiguration der Klassen, ist haufig eine
geringere Gesamtenergie. Der Algorithmus wird gestoppt, wenn ein zuvor definiertes Abbruchkriterium,
z.B. keine weitere Verbesserung oder eine zuvor definierte Anzahl Iterationen, erreicht wird.

Flr ungerichtete Graphen entsprechend Kapitel 3.2.4 (diese dort beschriebenen Graphen sind fir die
weitere Arbeit relevant) muissen fir eine eindeutige Losung samtliche Labelkonfigurationen getestet
werden. Das ist insbesondere flr Graphen mit groRen Nachbarschaften einzelner Knoten und einer
Vielzahl von Klassen zumeist unmoglich. Zur Berechnung werden Algorithmen verwendet, die
Naherungslosungen bieten, jedoch nicht das Auffinden des globalen Minimums garantieren.

Werden ausschlieflich die Interaktionen von unmittelbar benachbarten Pixeln bericksichtigt,
typischerweise die 4er oder 8er Nachbarschaft in einem Bildraster, existieren flr die Inferenz in
ungerichteten Graphen effiziente Algorithmen (Schindler, 2012). Die prominentesten unter ihnen sind
Graph Cuts (Boykov et al., 2001) und Loopy Belief Propagation (LBP) (Frey und MacKay, 1998). Beide
liefern fir Markov Random Fields unter Verwendung des Potts-Modells dhnliche Ergebnisse (Tappen und
Freeman, 2003; Szeliski et al., 2008). Aufbauend auf einem CRF in Rasterstruktur liefert LBP nachweislich
gute Ergebnisse fir die Klassifikation von Bilddaten (Vishwanathan et al., 2006). Die maximalen Cliquen
in der Arbeit von Vishwanathan et al. (2006) sind 2er-Cliquen, eine Analogie zur Graphstruktur in der
vorliegenden Arbeit. Aufgrund dieser Ergebnisse wird in den folgenden Kapiteln LBP fir die Inferenz
gewahlt. Ein weitergehender Vergleich unterschiedlicher Optimierungsalgorithmen steht nicht im Fokus
dieser Arbeit.

LBP ist eine Weiterentwicklung von Belief Propagation (Pearl, 1982), einem etablierten Verfahren fir die
exakte Inferenz in Graphen mit Baumstrukturen. Belief Propagation ist ein Spezialfall des sum-product
Algorithmus (Kschischang et al., 2001; Bishop, 2006) und gehort zur Gruppe der message-passing-
Verfahren. Der Grundgedanke dieser Verfahren ist, dass zur Minimierung der Energie Nachrichten
(messages) von Knoten Uber Kanten zu benachbarten Knoten Ubertragen werden.

Die Theorie beruht auf der Betrachtung so genannter Faktorgraphen. Ein Faktorgraph besteht aus
Variablenknoten und Faktorknoten. Jeder beliebige ungerichtete Graph kann in einen Faktorgraphen
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konvertiert werden. Die Variablenknoten des Faktorgraphen sind dieselben des ungerichteten Graphen.
Die Faktorknoten kénnen den maximalen Cliquen entsprechen oder zwischen je zwei benachbarten
Knoten angeordnet sein und zeigen die Faktorisierung der Wahrscheinlichkeitsverteilung. Innerhalb des
Faktorgraphen werden Nachrichten von den Variablenknoten an die benachbarten Faktorknoten
gesendet. Diese sammeln alle eingehenden Nachrichten und senden ihrerseits Nachrichten an die
benachbarten Variablenknoten. Ausfihrliche Erklarungen finden sich u.a. in Bishop (2006).

Interagieren Primitive (und somit Variablenknoten) ausschliefRlich paarweise, kann die
Nachrichtenlbertragung fir LBP mit CRF vereinfacht ohne die explizite Betrachtung der Faktorknoten
veranschaulicht werden. Ziel ist die Ermittlung der wahrscheinlichsten Klasse flr jeden Variablenknoten
des Graphen. Zu Beginn wird jeder Knoten mit einem Belief-Vektor entsprechend der
Klassenwahrscheinlichkeiten des Assoziationspotentials initialisiert. Zwischen den Variablenknoten
werden im Folgenden Nachrichten Gbertragen. Jede Nachricht ist dabei ein Vektor mit der Dimension
der moglichen Klassen und berechnet sich entsprechend des Interaktionspotentials, welches
gegebenenfalls von den Knotenlabels oder den beobachteten Merkmalen abhangt. In einem CRF mit
Rasterstruktur erhalt jeder Knoten, der kein Randknoten ist, vier Nachrichten. In Abbildung 3-9 erhalt
der Knoten 5 Nachrichten der benachbarten Knoten 2, 4, 6 und 8. Durch die eingehenden Nachrichten
werden die Beliefs eines jeden Variablenknotens aktualisiert. Ausfihrlichere Darstellungen finden sich
u.a. in Kschischang et al. (2001) sowie Yedidia et al. (2005).

Abbildung 3-9: Nachrichteniibertragung (message passing) in einem ungerichteten
Graphen mit regelmdpfiger Gitterstruktur. Links: eingehende Nachrichten fiir Knoten 5
(rote Pfeile). Rechts: Abhdngigkeit einer Nachricht (roter Pfeil) von anderen
Nachrichten (orangene Pfeile).

Im Weiteren |duft der Prozess iterativ: Basierend auf den aktualisierten Belief-Vektoren werden neue
Nachrichten zwischen den Knoten Ubertragen. Diese fihren wiederum zu einer erneuten Aktualisierung
der Beliefs der Knoten. Damit innerhalb eines Iterationsschrittes eine von einem Knoten ausgesendete
Nachricht jedoch nicht sofort die eingehende Nachricht beeinflusst, basiert eine Nachricht von einem
Knoten auf allen dort eingehenden Nachrichten, auRer auf der Nachricht aus der entgegen gesetzten
Richtung. So basiert in Abbildung 3-9 (rechte Darstellung) die Nachricht von Knoten 2 an Knoten 5 auf
einer Aktualisierung des Knotens 2 ausschlieBlich durch die Nachrichten der Knoten 1 und 3. Wird ein
definiertes Abbruchkriterium erreicht, z.B. indem der Algorithmus konvergiert, wird der Prozess
beendet. Die endglltige Klasse fir ein jeweiliges Primitiv ergibt sich entsprechend des maximalen Beliefs.
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3.3. Bewertungskriterien

Die Bewertung erfasster Fernerkundungsdaten ldsst sich in geometrische und thematische Genauigkeit
unterteilten (Congalton und Green, 2009). Im ersten Fall werden Abweichungen von Positionen
erkannter Objekte von deren wahrer Position berechnet. Im zweiten Fall werden die ermittelten
Klassenzugehorigkeiten mit den Klassenzugehdrigkeiten einer Referenz an den jeweiligen Positionen
verglichen. In dieser Arbeit wird ausschlieRlich die thematische Genauigkeit untersucht, weshalb im
Folgenden unter dem Begriff Genauigkeit stets die thematische Genauigkeit zu verstehen ist.

Zur Berechnung der Genauigkeit wird flir jedes Primitiv die als Ergebnis einer automatischen
Klassifikation ermittelte Klasse mit einer Referenz verglichen. Die in dieser Arbeit verwendeten
Referenzen wurden durch manuelle Digitalisierung von Satellitenbildern gewonnen. Auch solche
Referenzen sind nicht absolut fehlerfrei und bilden die wahren Klassenzugehdorigkeiten nicht perfekt ab.
Typische Fehlerquellen sind z.B. die ungenaue Erfassung von Gebietsgrenzen oder unvollstandige
Klassendefinitionen (Foody, 2010). Im Rahmen dieser Arbeit wird jedoch angenommen, dass die Anzahl
von Fehlzuordnungen in der Referenz deutlich geringer ist als in den Klassifikationsergebnissen. Somit
kénnen Fehler in der Referenz flr eine quantitative Evaluation vernachlassig werden.

Die am haufigsten verwendeten Qualitdtsmale lassen sich aus der Konfusionsmatrix (Fehlermatrix)
ableiten (Foody, 2002). Eine Konfusionsmatrix ist eine quadratische Matrix, deren Elemente die
Haufigkeit der Zuordnung klassifizierter Primitive zu den Referenzklassen aufzeigen (Tabelle 3-2). Es wird
vorausgesetzt, dass die Klassenanzahl vollstandig ist und jedes Primitiv eindeutig einer Klasse zugewiesen
werden kann. Vor allem bei Daten mit grober Auflésung wird die Voraussetzung oft verletzt (Lu und
Weng, 2007).

Xklass
1k|ass 2k|ass 3k\ass Summe
Xref
1ref Ni1 Niz N1z Nni+
2ref Nz1 N2z N3 No+
3ref Y ns; N33 N3+
Summe Nt1 N2 N+3 S

Tabelle 3-2: Konfusionsmatrix.

Auf der Hauptdiagonale der Konfusionsmatrix steht die korrekt klassifizierte Anzahl Primitive n. flr eine
jeweilige Klasse ¢, n..: ist die Summe aller Primitive einer Referenzklasse, n.. die Summe aller Primitive,
die einer Klasse zugeordnet wurden. Setzt man die Summe der Hauptdiagonalelemente in das Verhaltnis
zur Menge aller Primitive S ergibt sich die Gesamtgenauigkeit.

n 3-25
Gesamtgenauigkeit [%] = ZSCC * 100 € [0; 100] (3-25)
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Korrekt klassifizierte Primitive einer Klasse werden als True Positives (TP) in Bezug auf diese Klasse
bezeichnet. Als Sonderfall werden bei einem Zweiklassenproblem die korrekt klassifizierten Primitive der
nicht im Fokus stehenden Klasse als True Negatives (TN) bezeichnet. Typische Zweiklassenprobleme sind
die Detektion einer ausgewadhlten Klasse in einer Szene mit einer Vielzahl von Klassen, z.B. die Detektion
von StralRen in Fernerkundungsdaten, oder die Erkennung von Verdnderungen ohne weitergehende
Analyse der Klassenlbergange.

Die ausschlieRliche Betrachtung der Gesamtgenauigkeit ist fiir die Beurteilung einer Klassifikation in den
meisten Fallen nicht ausreichend. Vielmehr interessiert, wie gut die einzelnen Klassen detektiert werden
kdnnen. Aussagekraftige MalRe hierflr sind die Vollstandigkeit (completeness) und die Richtigkeit
(correctness) (Heipke et al., 1997). Die Vollstandigkeit sowie die Richtigkeit einer Klasse kbnnen evaluiert
werden, indem die Klasse gegen die Menge aller anderen Klassen getestet wird. Beide Mal3e lassen sich
aus der Konfusionsmatrix ableiten.

Fir jede Referenzklasse geben die Elemente abseits der Hauptdiagonalen der Konfusionsmatrix in der
jeweiligen Zeile die Anzahl der Primitive dieser Klasse wieder, die falsch klassifiziert wurden (False
Negatives, FN). Der Prozentsatz der Referenzdaten fir eine Klasse, der mit dem Klassifikationsergebnis
Ubereinstimmt, ist die Vollstandigkeit.

(3-26)

. 7. . TP Nec
VOllStandlnglt [%] = TP-l-—FN * 100 = 7’7,_ * 100 € [0, 100]
c+

In den Spalten zeigen die Elemente der Konfusionsmatrix abseits der Hauptdiagonalen die Anzahl der
Primitive, die diesen Klassen zugeordnet werden, aber in der Referenz anderen Klassen entsprechen
(False Positives, FP). Der Prozentsatz der klassifizierten Daten, der mit der Referenz Ubereinstimmt, ist
die Richtigkeit einer Klasse.

(3-27)

N . TP Nec
Richtigkeit [%] = m * 100 = Tl_ * 100 € [0; 100]
+c

Eine Analyse der Konfusionsmatrix sollte nicht ausschliefRlich auf diese haufig genutzten “harten”
Genauigkeitsmalle beschrankt werden. Darlber hinaus lassen sich aus der Verteilung der
Klassenzugehorigkeiten haufig Muster erkennen, die spezielle Probleme der Klassifikation verdeutlichen.
Ein Beispiel ist eine ungenltgende Trennung zweier spektral dhnlicher Klassen. Die gewonnenen
Erkenntnisse kdnnen wiederum zu einer Optimierung der Klassifikationsmethode genutzt werden, z.B.
durch Nutzung weiterer, mit Fokus auf das Problem ausgewahlter Merkmale.

Eine weiteres Beurteilungskriterium, das sich insbesondere fir den Vergleich von Referenz und
Klassifikationsergebnis mehrerer (nicht gleichverteilter) Klassen eignet, ist der Kappa Koeffizient
(Cohen, 1960).

€ [0;1] (3-28)

Der Wert po wird als Ubereinstimmung bezeichnet und ist identisch mit der Gesamtgenauigkeit.
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_ Nne (3-29)
S

Po

Der Wert p. ist die zufillig erwartete Ubereinstimmung. Fiir pc werden die Produkte der Randsummen
der einzelnen Klassen (Zeilensumme und Spaltensumme der Konfusionsmatrix) aufsummiert und ins
Verhaltnis zum Quadrat der Gesamtsumme gesetzt.

T (3-30)
Pe="gr

Bei maximaler Ubereinstimmung von Klassifikationsergebnis und Referenz nimmt k den Wert 1 an, bei
einer Ubereinstimmung im MaR des Zufalls den Wert 0. Bei gleichverteilter Klassenhaufigkeit liefert der
Kappa Koeffizient keinen Erkenntnisgewinn gegeniber der Betrachtung der Gesamtgenauigkeit. Ist die
Haufigkeit der einzelnen Klassen jedoch stark unterschiedlich, ist der Kappa Koeffizient zumeist das
aussagekraftigere Beurteilungskriterium. Dies kann anhand eines kleinen Beispiels verdeutlicht werden:
Auf einer Wiese steht ein einzelner Baum, der in einer Luftbildaufnahme lediglich ein Prozent der Flache
einnimmt. Wird nun das komplette Bild als Wiese klassifiziert, betragt die Gesamtgenauigkeit 99%, ein
im Allgemeinen hervorragender Wert. Der Fakt, dass eine Klasse komplett falsch klassifiziert wurde, wird
nicht deutlich. Der Kappa Koeffizient hingegen reagiert sensibel auf diesen Fehler und liefert den Wert 0.
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4. CRF zur Klassifikation multitemporaler Bilddaten
unterschiedlicher Auflésung

Das Ziel einer Klassifikation von Bilddaten ist die Bestimmung eines optimalen Labelvektors x. Jede
Komponente x; von x entspricht dabei der ermittelten Klasse des Primitivs i € S flir gegebene Bilddaten y.
Hierbeiist S die Menge aller Primitive. In vielen Klassifikationsverfahren basiert die Entscheidung fir eine
Klasse lediglich auf Informationen, die an der Position des jeweiligen Primitivs gewonnen werden
(Kapitel 2). Raumliches oder zeitliches Kontextwissen wird selten bericksichtigt. Benachbarte Primitive
weisen jedoch haufig Abhadngigkeiten auf, die zu einer verbesserten Klassifikation beitragen kénnen. Eine
Moglichkeit zur Bericksichtigung von Kontextwissen sind CRF (Kapitel 3.2.4). Die Klassifikation
monotemporaler Daten mit CRF erfolgt mit (4-1) durch Maximierung der Wahrscheinlichkeit P(x|y)
(Kumar und Hebert, 2006):

(4-1)

P(xly) = %exp ZAi(xiJY) +Z Z Iij(x;, %}, )

i€eS IES JEN;

In (4-1) ist N; die Menge interagierender Primitive. In dieser Arbeit ist N; gleichbedeutend mit der
raumlichen Nachbarschaft des Primitivs i, d.h. ein Primitiv j ist ein rdumlicher Nachbar von i. Z ist die in
Kapitel 3.2.4 beschriebene Normalisierungskonstante. Das Assoziationspotential A; stellt die Verbindung
zwischen dem Label x; eines Primitivs i und den Daten y her. Das Interaktionspotential /; modelliert die
Abhéangigkeiten zwischen den Labels x; und x; der benachbarten Primitive i und j und den Daten y. Das
Modell ist sehr allgemein in Bezug auf die Definition der Terme fir A; und /j.

Wie bereits in Kapitel 3.2 erlautert, ist die Wahl der Primitive prinzipiell willkirlich. Geeignet sind sowohl
Pixel als auch regelmalig oder unregelmalig geformte Segmente. In dieser Arbeit werden Pixel als
Primitive verwendet. Sdmtliche entwickelten Methoden sind jedoch bei Anpassung der Graphstruktur
problemlos auf Segmente Ubertragbar. Wenn jedes Pixel einem Primitiv entspricht und mit samtlichen
Pixeln in der 4er-Nachbarschaft interagiert, ist der dem Zufallsfeld zugrunde liegende Graph fir die
Klassifikation eines Bildes ein rechteckiges, regelmaRiges Gitter. Dabei wird jedes Pixel durch einen
Knoten symbolisiert und Kantenbeziehungen existieren zu allen Pixeln in einer 4er-Nachbarschaft
(Abbildung 4-1).

p

S Sy

Abbildung 4-1: Graphstruktur fiir die Klassifikation eines Bildes auf Pixel-Ebene — jeder
Knoten entspricht einem Pixel. Roter Knoten: Betrachtes Pixel; Orange Knoten: Pixel
in rdumlicher Nachbarschaft zum betrachteten Pixel.
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Die Graphstruktur in Abbildung 4-1 erlaubt die Modellierung raumlicher Beziehungen von Bildinhalten.
Wie die einzelnen Knoten interagieren, wird im Term /; festgelegt. Je nach Definition von /; kann das
Klassifikationsergebnis im einfachen Fall eine Glattung des auszuwertenden Bildes sein. Jedoch sind auch
komplexere Interaktionen durch die Integration von Modellwissen mdglich. Der Ansatz ist zunachst
allgemein und keinesfalls auf die Anwendung von Fernerkundungsdaten limitiert. Im Folgenden liegt der
Fokus jedoch auf der Auswertung von Fernerkundungsdaten.

Bei einer multitemporalen Analyse liegen M koregistrierte Bilder einer identischen Region zu
unterschiedlichen Zeitpunkten vor. Zusatzlich zur Berlcksichtigung rdumlicher Interaktionen kann in
diesen Daten zeitliche Kontextinformation zur Verbesserung der Klassifikationsgenauigkeit genutzt
werden. Im Folgenden wird ein neuer Ansatz zur Nutzung sowohl raumlicher als auch zeitlicher
Kontextinformationen basierend auf CRF entwickelt. Dies erfordert eine Erweiterung der beschriebenen
CRF-Grundstruktur um eine zeitliche Komponente. Aus Sicht der Anwendung liegt die Neuartigkeit des
Ansatzes in der Moglichkeit, in einer integrierten Auswertung sowohl die Klassifikationsgenauigkeit
samtlicher Bilddaten zu erhdhen als auch Veranderungen der Landbedeckung zu erkennen. In Kapitel
4.1 wird zunachst die Auswertung von Bildern identischer Auflésung behandelt. Dieser Ansatz wird in
Kapitel 4.2 fur die Auswertung von Bildern unterschiedlicher Auflésung erweitert. Die Bedeutung des
Assoziationspotentials, des raumlichen Interaktionspotentials sowie eines neu eingefihrten zeitlichen
Interaktionspotentials wird in den Kapiteln 4.3 bis 4.5 vertiefend erldutert. Zudem erfolgt die
Modellierung dieser Potentiale als Grundlage fiir die weiteren Untersuchungen dieser Arbeit.

4.1. Multitemporale Klassifikation von Bildern identischer Auflésung

Liegen Bilder identischer Auflésung vor, deren Pixelabgrenzungen im Objektraum deckungsgleich sind,
existiert zu jedem Pixel eines Bildes genau ein korrespondierendes Pixel in samtlichen anderen Bildern.

Abbildung 4-2: Graphstruktur fiir die Klassifikation mehrerer Bilder mit identischer
geometrischer Auflésung. Roter Knoten: Betrachtes Pixel; Orange Knoten: Pixel in
rdumlicher Nachbarschaft zum betrachteten Pixel; Griine Knoten: Pixel in zeitlicher
Nachbarschaft zum betrachteten Pixel.
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Werden die Bilder in der Reihenfolge ihrer Aufnahmezeitpunkte angeordnet, kann fir jedes Pixel die
Beziehung zum entsprechenden Pixel des vorangegangenen und des nachfolgenden Zeitpunkts
modelliert werden. Abbildung 4-2 zeigt die resultierende Graphstruktur. Die horizontal angeordneten
Gitterstrukturen reprasentieren die Bilder der jeweiligen Zeitpunkte. Durch die vertikalen Kanten
werden zeitliche Nachbarschaften definiert. Die Graphstruktur in Abbildung 4-2 erfordert eine
Erweiterung des Modells in (4-1). Hierzu gelten im Weiteren folgende Festlegungen: Die Komponenten
des Datenvektors y sind die Datenvektoren der einzelnen Primitive y/. Dabei ist j € S und S ist die Menge
aller Primitive samtlicher Bilder, d.h. i entspricht nicht einer bestimmten raumlichen Position, sondern
einem Primitiv in einem Bild. Primitive an der identischen Position, jedoch in unterschiedlichen Bildern
erhalten folglich einen unterschiedlichen Index i. Der Index t zeigt die Zugehorigkeit eines Primitivs i zu
einem Aufnahmezeitpunkt t € T, wobei T = {1,... M}. Die Komponenten des Labelvektors x sind die Labels
x! der Primitive /i, ebenfalls mit dem Index des Aufnahmezeitpunkts t. Ziel ist die Bestimmung der Klasse
x! fur jedes Primitiv i aus einer Menge vordefinierter Klassen. Generell konnen die Klassenstruktur und
die Anzahl der Klassen zu den unterschiedlichen Aufnahmezeitpunkten variieren. Fir Bilder identischer
Auflésung ist dies jedoch zumeist nicht sinnvoll, weshalb an dieser Stelle identische Klassenstrukturen
flr alle Bilder angenommen werden. Um sowohl rdumliche als auch zeitliche Beziehungen der Primitive
modellieren zu konnen, wird das Modell fiir P(x|y) aus (4-1) wie folgt erweitert:

(4-2)

1
P(xly) = > €xP ZA(xit,yt) +Z Z IS(xf,xf,y") + Z Z IT™(xf, xf, vt y%)

i€S i€S jEN; i€S KEK;

In (4-2) ist A ist das Assoziationspotential, /IS das rdaumliche Interaktionspotential, welches dem
Interaktionspotential /; aus (4-1) entspricht, und /T das zeitliche Interaktionspotential. Im Unterschied
zu (4-1) wird in (4-2) auf den Index des betrachteten Primitivs bei den Potentialen verzichtet. Dies ist
erlaubt, wenn wdhrend eines Experiments stets flr samtliche Primitive die identischen funktionalen
Modelle fiir das Assoziationspotential A und die Interaktionspotentiale /S und /T gewéhlt werden. In
diesem Fall handelt es sich um ein homogenes und isotropes Zufallsfeld. Die getroffene Annahme ist fir
die weitere Arbeit glltig. Die Modellierung des Assoziationspotentials fur die Experimente in dieser
Arbeit wird in Kapitel 4.3 beschrieben.

Das raumliche Interaktionspotential IS dient der Modellierung raumlicher Beziehungen zu den jeweiligen
Aufnahmezeitpunkten. Hierbei interagieren ausschlieRlich Labels und Merkmale eines Bildes zum
Zeitpunkt t. Die Modellierung des rdumlichen Interaktionspotentials wird in Kapitel 4.4 beschrieben.
Beim zeitlichen Interaktionspotential /T reprasentieren y' und y* Bilder, die zu den Epochen t und k
aufgenommen wurden. Hierbei ist k der zeitliche Index fir einen Aufnahmezeitpunkt in der zeitlichen
Nachbarschaft von t. K:ist die Menge aller Zeitpunkte, mit denen ein Primitiv i aus t interagiert. Fir jeden
Zeitpunkt k interagiert ein Primitiv i aus t mit genau einem weiteren Primitiv / an der identischen
raumlichen Position. Das zeitliche Interaktionspotential /T* modelliert die Beziehungen der Labels und
Daten aufeinanderfolgender Zeitpunkte. Je nach Wahl von /T kann der Term z.B. eine glittende Wirkung
Uber samtliche Zeitpunkte haben oder aufgrund von Modellannahmen ausgewaéhlte Klasseniibergange
fordern. Weitere Informationen zur Modellierung des raumlichen Interaktionspotentials /7% folgen in
Kapitel 4.4.
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4.2. Multitemporale Klassifikation von Bildern unterschiedlicher Auflésung

In vielen Fallen haben die zur Verfiigung stehenden Daten unterschiedliche raumliche Auflosungen. Dies
kann unterschiedliche Grinde haben: Aus wirtschaftlichen Grinden wird auf die Anschaffung
ausschliefslich hochauflésender Daten verzichtet oder es sind keine multitemporalen Daten eines
Sensors flr eine Region zu den benotigten Zeitpunkten verfligbar. Dennoch ist es erstrebenswert,
Informationen aus samtlichen Bilddaten zu extrahieren, zu verknipfen und somit die
Klassifikationsgenauigkeit zu steigern.

Aufgrund der unterschiedlich hohen Bodenauflésung der Bilder entspricht ein Primitiv i zum Zeitpunkt t
nicht genau einem anderen Primitiv / zum Zeitpunkt k an der identischen Position. Vielmehr hat ein
Primitiv i eines Bildes einer niedrigeren Auflésung mehrere zeitliche Nachbarprimitive /, die in einem
héher aufgeldsten Bild die identische Flache abdecken. Abbildung 4-3 verdeutlicht die resultierende
Graphstruktur fir zwei Zeitpunkte, wobei die Aufldsung des ersten Zeitpunkts doppelt so hoch ist, wie
jene des zweiten Zeitpunkts. Als Folge hat jeder Knoten des zweiten Zeitpunkts vier zeitliche
Nachbarknoten aus dem ersten Zeitpunkt.

Abbildung 4-3: Graphstruktur fiir die Klassifikation mehrerer Bilder mit unterschiedlicher
Auflésung. Roter Knoten: Betrachtes Pixel; Orange Knoten: Pixel in rédumlicher
Nachbarschaft des betrachteten Knotens; Griine Knoten: Pixel in zeitlicher
Nachbarschaft des betrachteten Knotens.

Bei vielen praktischen Anwendungen ist der Unterschied der Auflésung deutlich groRer, z.B. hat bei der
kombinierten Auswertung von Landsat-Daten (30m Auflésung) mit RapidEye-Daten (5m Auflosung) ein
Knoten des Landsat-Bildes 36 zeitliche Nachbarn. Des Weiteren liegen die Pixelgrenzen im Objektraum
zumeist nicht deckungsgleich, selbst wenn die Auflésung eines Bildes einem ganzzahligen Vielfachen der
Auflésung eines zweiten Bildes entspricht. Aus diesem Grund kann auch ein Knoten in hoherer Auflésung
mehrere zeitliche Nachbarn in der geringeren Auflésungsstufe haben.

Unterschiedliche Auflésungen kénnen durch eine Erweiterung von (4-2) zur Modellierung von P(x]y)
bertcksichtigt werden:
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1
P(xly) = = €xP ZA(xit,yt) +Z Z IS(xf, xf,y")

€S i€S JEN;

4 Z Z Z 1T (xf, ', %, %)

iES kEK; leL’iC

In (4-3) ist / € L¥ ein Primitiv zum Aufnahmezeitpunkt k in zeitlicher Nachbarschaft zu einem Primitiv i
eines Bildes zum Aufnahmezeitpunkt t. L¥ ist die Menge aller Primitive / zu einem Zeitpunkt k, die
zumindest teilweise die identische Flache des Primitivs i aus t abdecken und zeitlich mit dem Primitiv i
interagieren. Im Unterschied zu (4-2) ist die Menge aller Primitive /in (4-3) nicht auf lediglich ein Primitiv
beschrankt.

(4-3) erlaubt den Informationstransfer zwischen beliebig vielen Bildern unterschiedlicher Auflésung. Es
gibt keine Restriktionen, in welcher zeitlichen Reihenfolge die unterschiedlich aufgeldsten Bilder stehen.
Die Aufldsung der zeitlich benachbarten Bilder kann beliebig variieren. Zudem erlaubt dieser Ansatz
unterschiedliche Klassenstrukturen zu den einzelnen Zeitpunkten. Diese sind bei der Definition der
zeitlichen Interaktionspotentiale /T zu beriicksichtigen (Kapitel 4.5).

4.3. Assoziationspotential

Das Assoziationspotential kann auf unterschiedliche Weise modelliert werden. Es muss lediglich ein Mal
flr die Zugehorigkeit eines Primitivs i zu den definierten Klassen C flr gegebene Dateny liefern. So erfullt
ein beliebiger lokaler Klassifikator, der ein probabilistisches Ergebnis liefert, diese Voraussetzung (Kumar
und Hebert, 2006). Im Rahmen dieser Arbeit wird das Assoziationspotential A(x/, y') in (4-3) allgemein
durch die Wahrscheinlichkeit fir eine Zugehorigkeit zu einer Klasse C bei gegebenen Bilddaten y* zu
einem Zeitpunkt t ausgedruckt.

A(xi,y*) = log{P[x} = C|ff O]} (4-4)

Die Bilddaten werden durch die Merkmalsvektoren ff der Primitive i reprasentiert. Diese konnen lokal
gewonnen werden oder abhadngig von den kompletten Bilddaten sein, z.B. durch Merkmalsberechnung
in unterschiedlichen Skalen (Kapitel 5.3). In dieser Arbeit wird ein multivariates Gaul3-Modell fir
P[x=C|f!(y")] verwendet.

P[xt = C|fi(yH)] ! ool O0)-E ] SR [et ()] (4-5)
(2n)”det(2}c)

Dabei sind Ex' und Zx' die Mittelwerte und die Kovarianzmatrizen der Merkmale einer Klasse C zum
Zeitpunkt t. Es ist zu beachten, dass die Anzahl der moglichen Klassen zu den unterschiedlichen
Zeitpunkten variieren kann. Ebenso kann sowohl die Auswahl der Merkmale als auch die Dimension der
Merkmalsvektoren ff(y") zu den unterschiedlichen Zeitpunkten variieren. Diese Flexibilitdt des Modells
ist notwendig, damit fir die unterschiedlichen Auflésungsstufen und aufgrund unterschiedlicher
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Sensoren eventuell unterschiedlicher verflgbarer Spektralinformationen fir jeden Zeitpunkt
aussagekraftige Merkmale ausgewahlt werden kdnnen.

4.4. Raumliches Interaktionspotential

Das raumliche Interaktionspotential IS(x/, x/, y) in (4-3) ist ein MaR fiir den Einfluss der Daten y* und fir
die interagierenden Labels x/ auf die Klasse x/! des Primitivs i zum Zeitpunkt t. Die Daten werden durch
Vektoren von Interaktionsmerkmalen p(y') reprasentiert. Die Interaktionsmerkmale werden fir die
jeweils interagierenden Primitive i und j unabhangig berechnet und kénnen allgemein vom kompletten
Bildinhalt zum Zeitpunkt t abhdngen.

In dieser Arbeit werden drei unterschiedliche Modelle fir das raumliche Interaktionspotential
verglichen. Das erste Modell ist das Potts-Modell (Potts, 1952). Die Wirkung hédngt ausschlieRlich von
den Labels der interagierenden Primitive ab. Das Potts-Modell ,bestraft” unterschiedliche Labels
benachbarter Primitive. Im Allgemeinen wird dieses Modell fir MRF eingesetzt und bewirkt eine
Glattung der Labels (Kapitel 3.2.3 und 3.2.4):

B fir x{=xf (4-6)

Isl(xf,xf,yt) = { 0 fir xf = xt
1T

Das zweite Modell ist ein kontrast-sensitiven Potts-Modell basierend auf Shotton et al. (2009):

[ nllufj(yt)llzl (4-7)
SPITTTR

.. t __ .t
fur xi = Xj

IS, (xf, xf,y") = B

0 fir xf # xf

Das dritte Modell von Hoberg et al. (2010) stellt eine Erweiterung von (4-7) dar:

( [ nllufj(yf)llzl . (4-8)
L

B * ex fir xf=x!
1S3(xf, xf,y") =

j
7llug; )|
l B * {1 —exp [— UT]} fir xf # xf

Der Parameter £ in (4-6), (4-7) und (4-8) ist ein Gewichtsfaktor fur den Einfluss des rdumlichen
Interaktionspotentials auf den Klassifikationsprozess. Fir f=0 entfallt der Einfluss des raumlichen
Interaktionspotentials IS(x/, x!, y'). Um die Vorteile eines CRF-Ansatzes zu nutzen, sollte # mit dem Ziel
eines ausgewogenen Einflusses sédmtlicher Potentiale gewahlt werden. Der Parameter n in (4-7) und (4-8)
reguliert den Glattungseffekt der raumlichen Interaktionspotentiale, welcher mit zunehmendem n
geringer wird. Bei Wahl von n=0 entsprechen die Potentiale IS; und /S; dem ausschlielich labelbasierten
Potential IS1, hingegen betonen hohe Werte von n den Einfluss der Interaktionsmerkmale wi(y").

In (4-7) und (4-8) ist | |Wi*(y") || die Euklidische Norm von p;f(y"). Fur die Interaktionsmerkmale p;(y?)
werden in dieser Arbeit die Differenzen der Komponenten von Merkmalsvektoren hf(y") und hj(y?), die
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fur die Knoten berechnet werden, genutzt. Folglich ist p;(y") = [, ... wi'l", wobei R die Dimension der
Vektoren h(y') ist. Zu beachten ist, dass der Merkmalsvektor fur das rdumliche Interaktionspotential
hi(y") von dem Merkmalsvektor des Assoziationspotentials f(y") abweichen kann (Kumar und Hebert,
2006). Mit m als Index werden die einzelnen Komponenten in hi(y') als hin'(y") ausgedrickt. Fur die
jeweiligen Komponenten in wi(y") ist somit:

Wim = | 7)) — R (79| (4-9)

Die Dimension R der Vektoren hf(y") kann mit t variieren. Die Division durch R in (4-7) und (4-8)
gewahrleistet einen identischen Einfluss der rdumlichen Interaktionspotentiale zu sdmtlichen
Zeitpunkten.

Ein wesentlicher Unterschied zwischen CRF und MRF ist die Moglichkeit das Interaktionspotential
abhangig von den Daten und somit von den Knotenmerkmalen zu definieren. Die Wahl unterschiedlicher
Modelle fur das raumliche Interaktionspotential IS(x!, x{, y'), die im weiteren Verlauf der Arbeit
vereinfacht als 1S3, IS, und /S5 bezeichnet werden, erfolgt, um die resultierenden Differenzen durch die
unterschiedliche Form der Integration von Merkmalen aufzuzeigen. Das Modell /S; ist das zumeist fur
MRF verwendete Modell. Der resultierende Glattungseffekt wird durch Wahl des Parameters S
festgelegt. Je groRer Sist, desto starker werden identische Labels fir interagierende Primitive préferiert.
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Abbildung 4-4: Rédumliches Interaktionspotential unter Verwendung von IS. (1) RapidEye-
Bild; (2) Summe der Kantenpotentiale je Pixel — helle Werte symbolisieren héhere
Priferenz fiir Gléttung, (3) Kantenpotentiale in horizontaler Richtung, (4)
Kantenpotentiale in vertikaler Richtung.
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Wie bei IS1 wird auch bei /S; bei unterschiedlichen Labels der interagierenden Primitive dem Potential
der Wert null zugewiesen. Im Gegensatz zu /S; ist das Potential fUr identische Labels jedoch abhéngig
von den Interaktionsmerkmalen p;f(y'). Unterscheiden sich die Merkmale der interagierenden Primitive
stark, nahert sich auch IS, fur x‘=x/ dem Wert Null an. In diesem Fall ist der Einfluss des rdumlichen
Interaktionspotentials minimal und die Klassifikationsentscheidung basiert ausschliefslich auf den
weiteren verwendeten Potentialen. Als Folge werden Klassenlibergange interagierender Pixel bewahrt.
Sind die Merkmale in hi(y") und h/(y") jedoch sehr ahnlich, steigt IS, fir xi=x/ an. Die Folge ist eine
Praferenz identischer Labels fir die interagierenden Primitive.

Abbildung 4-4 zeigt die raumlichen Interaktionspotentiale fur /S, und x/'=x/' fUr Pixel in einer 4er-
Nachbarschaft. Helle Bereiche resultieren aus dhnlichen Merkmalen benachbarter Pixel im Ausgangsbild.
Dunkle Stellen indizieren groRe Merkmalsdifferenzen. An diesen dunklen Stellen ist die
Glattungseigenschaft des raumlichen Interaktionspotentials gering und aus dem Assoziationspotential
resultierende Klassenlbergédnge bleiben erhalten.

1S; und IS3 unterscheiden sich in der Definition des Potentials fur x'#x/. In IS; werden unterschiedliche
Labels explizit praferiert, wenn die Merkmale von raumlich interagierenden Primitiven groRe Differenzen
aufweisen. Als Folge konnen Klassenlbergdange auch an Stellen entstehen, die aufgrund anderer
Potentiale identische Labels bekommen héatten. Strukturen, die sich in den anderen Potentialen nicht
auspragen, kdnnen durch das Modell ISs somit hervorgehoben werden. Allerdings ist eine eindeutige
Klassenzuweisung hierbei nicht gewahrleistet, da /S3 nur zwischen identischen und nicht identischen
interagierenden Labels unterscheidet, aber die jeweiligen Klassen nicht explizit bericksichtigt.

Die Wirkungen der unterschiedlichen Modelle IS werden anhand von drei monotemporalen
synthetischen Beispielkonfigurationen in Tabelle 4-1 verdeutlicht. Es interagieren lediglich die
unmittelbar  benachbarten  Primitive. Hierbei besteht ein ausgewogener Einfluss des
Assoziationspotentials und des rdumlichen Interaktionspotentials auf das Klassifikationsergebnis. Es
existieren zwei Klassen C; und G, die jeweils durch die Erwartungswerte Eci und Ec; von zwei Merkmalen
beschreiben werden. Beide Klassen besitzen identische Kovarianzmatrizen, d.h. Zci=2Zc,. In Beispiel (1)
dhneln sich die Merkmale benachbarter Primitive stark. Basierend auf einer unabhéngigen Klassifikation
wirden den Primitiven dennoch unterschiedliche Klassen zugewiesen. Dieser Effekt findet sich bei
ausschliefslicher ~ Betrachtung des  Assoziationspotentials  wieder.  Samtliche  rdaumlichen
Interaktionsmodelle propagieren jedoch in diesem konkreten Fall identische Labels. Es erfolgt eine
Glattung zugunsten der Klasse mit den insgesamt héheren Werten des Assoziationspotentials, in diesem
Fall der Klasse Ci. Allein basierend auf dem Assoziationspotential werden auch in Beispiel (2) den
benachbarten Primitiven unterschiedliche Labels zugewiesen. In diesem Fall sind die
Merkmalsdifferenzen jedoch deutlich groRer als in Beispiel (1). In dem ausschlielich labelbasierten
Modell IS; wird dies nicht bertcksichtigt; die Labels werden erneut geglattet. Hingegen bleiben bei /S;
und /S5 die Klasseniibergange erhalten. Beispiel (3) behandelt einen weniger haufig auftretenden Fall,
der jedoch vor allem bei Klassen, die stark unterschiedliche Ausprdgungen aufweisen konnen, nicht
unrealistisch ist. Eine solche Klasse kann z.B. Acker sein, die im bestellten und nicht bestellten Zustand
unterschiedliche spektrale Eigenschaften hat, oder Siedlung, die unterschiedliche Objekte vereint. In
Beispiel (3) haben die jeweils benachbarten Primitive groRe Differenzen in den einzelnen Merkmalen.
Mit leicht hoherer Wahrscheinlichkeit wird durch das Assoziationspotential jedes einzelne Primitiv der
Klasse C; zugewiesen. Da in IS; und /S, die Potentiale flr x/'=x;* stets groRer als fur x#x/ sind, erhalten
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unter Verwendung dieser Modelle samtliche Primitive einheitliche Labels. Das Modell /S; bevorzugt
hingegen unterschiedliche Labels der benachbarten Primitive. Auf diese Weise findet sich die in den
urspringlich in den Daten vorhandene Struktur auch im Ergebnis wieder. Werden ausschlieRlich die
aufgeflhrten Primitive betrachtet, ist jedoch die Klassenzuweisung nicht eindeutig, so dass im Extremfall
samtliche Primitive falsch klassifiziert werden. Eine korrekte Zuweisung kann nur unter Einbeziehung
weiterer interagierender Primitive erfolgen.

c. . _[02
E “ 0.2
ZCIZZCZ
- X
2 €708
Beispiel (1) (2) (3)
Merkmale
0.45]10.5210.45]0.52 0.3 |0.65] 0.3 10.65 0.25]1 0.7 |0.25| 0.7
0.45]10.5210.45]0.52 0.3 |0.65] 0.3 10.65 0.7 10.25] 0.7 10.25
Potentiale

Tabelle 4-1: Wirkung des rdumlichen Interaktionspotentials anhand von drei synthetischen
Beispielen: (1) Ahnliche Merkmale benachbarter Primitive, die bei ausschlieflicher
Betrachtung des Assoziationspotentials zu unterschiedlichen Labels fiihren; (2) Stark

unterschiedliche Merkmale, unterschiedliche Klassen bleiben bei Anwendung von IS, und
IS3 erhalten; (3) Stark unterschiedliche Merkmale, unterschiedliche Klassen treten nur
durch Anwendung von ISz hervor.

4.5. Zeitliches Interaktionspotential

Das zeitliche Interaktionspotential IT*(x/, x£, y', y*) modelliert die Abhangigkeiten zwischen den Daten'y
und den Labels x;f und x/ eines Primitivs i zum Zeitpunkt t und eines Primitivs / an der identischen Position
zum Zeitpunkt k. Generell kann /T* in ahnlicher Form wie /S modelliert werden, indem zeitliche
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Veranderungen der Labels unterdriickt werden, sofern Veranderungen nicht durch Differenzen in den
Daten indiziert werden. Allerdings wiirde dies ein sehr ausgekligeltes Modell erfordern, mit dem die
Effekte durch unterschiedliche atmospharische Bedingungen und Beleuchtungsverhéltnisse der
Aufnahmen, unterschiedliche Auflosung sowie saisonal bedingte Ausprdagungen der Objekte wie
Vegetation kompensiert werden kénnen. Da die Entwicklung eines solchen Modells nicht im Fokus dieser
Arbeit steht, wird stattdessen ein einfaches Modell fiir das zeitliche Interaktionspotential verwendet,
welches die Abhangigkeit von den Daten vernachlassigt.

* TM xt, xk (4-10)
1T (xf, xfe, yt, y*) = 1T (i, ) = & S(tgl((")( )
i

In (4-10) ist y ein Gewichtsparameter, der den Einfluss des zeitlichen Interaktionspotentials im Verhaltnis
zum Assoziationspotential und zum rdumlichen Interaktionspotential bestimmt. TM s ist eine zeitliche
Ubergangsmatrix, die proportional einer Matrix der Ubergangswahrscheinlichkeiten ist. Die Elemente
von TMyysw (X7, xF) sind die zeitlichen Potentiale PT &, wobei Ct die Klasse zum Zeitpunkt t und C* die
Klasse zum Zeitpunkt k beschreibt (Tabelle 4-2). Die zeitlichen Potentiale kénnen als bedingte
Wahrscheinlichkeiten P(x{=C' | x/=C*) fir die Zugehérigkeit eines Primitivs i zum Zeitpunkt t zu einer
Klasse C' bei Zugehorigkeit des Primitivs / zum Zeitpunkt k zur Klasse C* angesehen werden. Der Index
s(-) in TMyysy beschreibt die Auflosungsstufe der Daten zum betrachteten Zeitpunkt. In einer
Auflésungsstufe werden Bilder ahnlicher geometrischer Auflésung, die eine Erkennung identischer
Klassen ermoglicht, zusammengefasst. Die Menge der Zeitpunkte K, mit denen ein Primitiv i zum
Zeitpunkt t interagiert, ist generell beliebig. In dieser Arbeit werden der jeweilige vorangehende
Zeitpunkt t-1 und der nachfolgende Zeitpunkt t+1 verwendet. Ist t der erste oder letzte Zeitpunkt der
Sequenz, existieren nachbarschaftliche Beziehungen nur zu einem benachbarten Zeitpunkt.

Liegen Bilder unterschiedlicher Auflésung vor, kann ein Primitiv i zum Zeitpunkt t mehr als ein zeitlich
interagierendes Primitiv / zum Zeitpunkt k besitzen (Abbildung 4-3). Die Menge der zeitlichen Nachbarn
L¥ enthalt sémtliche Primitive / zum Zeitpunkt k, die sich rdumlich mit i Gberlappen. Die Anzahl der
Elementein L¥ist Q. In (4-10) bewirkt Q* eine Normalisierung, um einen identischen Einfluss der Summe
aller zeitlichen Interaktionspotentiale zu allen Zeitpunkten unabhéngig von der Anzahl der zeitlichen
Nachbarn zu gewéhrleisten.

Tabelle 4-2 zeigt allgemein eine Ubergangsmatrix TMyys) flr zwei Zeitpunkte t und k in identischer
Auflésungsstufe s und somit identischer Anzahl Klassen C=[C1,C;,C5). Flr die weiteren Ausflhrungen
wird stets angenommen, dass in einer Aufloésungsstufe s die Menge Klassen C; konstant ist. Die
Wahrscheinlichkeit eines Ubergangs einer Klasse C* zu einem Zeitpunkt k zur Klasse C' zum Zeitpunkt t
ist gemaR PTA & gegeben. Fir den Fall, dass mit groRer Wahrscheinlichkeit fiir alle Klassen keine
Veranderungen der einzelnen Primitive zu erwarten sind, d.h. C‘=C!, liegen die héchsten Potentiale PT ¢
auf der Hauptdiagonale von TM,usx). Die Ubrigen Elemente weisen geringere Werte auf und sind gemaR
der Wahrscheinlichkeit des jeweiligen Klassenlibergangs zu definieren. Eine Konfiguration mit den hohen
Potentialen auf der Hauptdiagonale von TMgusk bietet sich zumeist fir die Analyse von
Landbedeckungen an, da diese haufig unverandert sind. Jedoch sind auch Anwendungen denkbar, in
denen Klassenlbergange das wahrscheinlichere Ereignis darstellen. Dies ware z.B. bei der Analyse von
Vegetationszyklen mit den Ubergdngen zwischen den unterschiedlichen Wachstumsstadien denkbar.
Generell bleibt festzuhalten, dass zwischen Bildern identischer Auflésungsstufe die Ubergangsmatrix



CRF zur Klassifikation multitemporaler Bilddaten unterschiedlicher Auflésung 63

zwar quadratisch, jedoch nicht symmetrisch ist. So ist z.B. in Fernerkundungsdaten die Verdnderung von
Ackerflachen zu Siedlungsflachen wahrscheinlicher als umgekehrt.

X;(’k Gt C* Cs*
o PT1 PT1) PTis
Gt PTo1 PT2 PTss
Cst PTs1 PTs) PTss

Tabelle 4-2: Ubergangsmatrix zwischen zwei Zeitpunkten mit Bildern identischer
Auflésungsstufe und identischer Klassenstruktur.

Sofern Bilder unterschiedlicher Auflésungsstufen s vorliegen, dndert sich die Erscheinung der Klassen in
den Bildern. Dies kann dazu fihren, dass einige Klassen nicht mehr trennbar sind, bzw. mehr Klassen
unterschieden werden kénnen. Eine Klassifikation mit den in einer anderen Auflésungsstufe definierten
Klassenstrukturen ist in vielen Fallen nicht mehr zielfGhrend. Somit ist es vorteilhaft, Klassenstrukturen
als Funktion der Auflésung zu definieren. Zu samtlichen Bildern in einer Auflésungsstufe existiert folglich
eine Menge von Klassen C. Die Relationen der Klassen der verschiedenen Aufldsungsstufen kénnen in
einem semantischen Netz dargestellt werden. Abbildung 4-5 zeigt ein solches Netz mit 1:N Relationen:
Die komplette Szene wird in der niedrigsten Auflésungsstufe in zwei Oberklassen Ci°“R¢ und C,/owRes
unterteilt. Jede dieser Klassen teilt sich in einer hoheren Auflésungsstufe wiederum in N; Unterklassen
auf. Zu beachten ist, dass aufgrund der Klassenstrukturen G,"9"fes weder die identische Klasse noch eine

Unterklasse von C,/*"Res ist.

[ Szene ]
[ CllowRes ] [ CzlowRes ]
[ ClhighRes ] [ CzhighRes ] [ CshighRes ] [ C4highRes ] [ CshighRes ]

Abbildung 4-5: Semantisches Netz mit 1:N Relationen.

Liegt zum Zeitpunkt t ein Bild der niedrigeren Aufldésungsstufe und zum Zeitpunkt k ein Bild der hdheren
Aufldsungsstufe vor, so ist fur alle Klassen C'=C°"f¢* sowie Ck=C"9""es Tabelle 4-3 zeigt die zugehorige

Ubergangsmatrix.

Die farbig unterlegten Elemente in Tabelle 4-3 verdeutlichen die Relationen aus dem semantischen Netz,
wobei davon ausgegangen wird, dass keine Veranderungen der Landbedeckung zwischen den beiden
Zeitpunkten existieren. Klassenlbergange kommen in diesem Fall lediglich zwischen den
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Aufldsungsstufen in der in Abbildung 4-5 abgebildeten Struktur vor, folglich werden nur diese (hier farbig
unterlegten) Elemente mit PT{ & # 0 belegt. Die 1:N Relation bildet sich in der Ubergangsmatrix durch
die farbige Unterlegung von mehreren Elementen pro Zeile, jedoch nur einem Element pro Spalte ab.
Eine Oberklasse, z.B. Siedlung, wirde in ihre Unterklassen, z.B. Gebdude, Griinfliche und Strafe,
zerfallen. Generell sind die Ubergiange nicht auf die abgebildeten Relationen beschrénkt. Bei
Veranderungen der Landbedeckung koénnen vielmehr sidmtliche Ubergidnge geméaR ihrer
Wahrscheinlichkeit abgebildet werden, so kann bei der multitemporalen Analyse z.B. ;"¢ durchaus in
C,M"9Res (ibergehen.

k
X
N cik Ct Gt Cit Gt
Xi
cit PTu PT1 PT1 PTis PTs

Tabelle 4-3: Ubergangsmatrix zwischen zwei Zeitpunkten in unterschiedlichen
Auflésunasstufen mit 1:N Relationen.

Die Modellierung von 1:N Relationen ist fir viele Klassenstrukturen nicht ausreichend, da eine
Unterklasse Bestandteil mehrerer Oberklassen sein kann. Werden Landbedeckungen in
Fernerkundungsdaten analysiert, kann z.B. Baum eine Unterklasse sowohl der Klasse Siedlung als auch
der Klasse Wald sein. Da die Klasse Siedlung wiederum mehrere Unterklassen besitzt, existieren in
diesem Fall M:N Relationen. Ein semantisches Netz mit drei Klassen in der niedrigen Auflésungsstufe und
funf Klassen in der hoheren Auflésungsstufe und M:N Relationen ist in Abbildung 4-6 dargestellt.

[ Szene ]
[ CllowRes ] [ CzlowRes ] [ CalowRes ]
[ ClhighRes ] [ CzhighRes ] [ CahighRes ] [ C4highRes ] [ CshighRes ]

Abbildung 4-6: Semantisches Netz mit M:N Relationen.

Tabelle 4-4 zeigt die zugehérige Ubergangsmatrix mit C'=C°"f¢ sowie C*=C"9""¢s Die Relationen aus
Abbildung 4-6 werden erneut farbig gekennzeichnet und bilden sich durch mehrere eingeférbte
Elemente pro Zeile und pro Spalte ab. Selbst wenn nur diese Relationen modelliert werden, gestaltet
sich die die Aufgabe, sdamtliche Potentiale adaquat festzulegen, bei dieser Konstellation ungleich
schwieriger, als bei der ausschlieBlichen Existenz von 1:N Relationen: Sowohl die Wahrscheinlichkeiten
fir die Teilung einer Oberklasse in Unterklassen als auch die Wahrscheinlichkeiten fir die
Zugehorigkeiten einer Unterklasse zu den verschiedenen Oberklassen missen in den Relationen der
Potentiale berilcksichtigt werden.
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X/k
: G G G Cs Cs¢
Xi
Cit PT11 PT1, PTis3 PTi4 PTis
Gt PTy PTy, PTys PTy4 PTys
Gt PT31 PTs; PTss3 PT34 PTss

Tabelle 4-4: Ubergangsmatrix zwischen zwei Zeitpunkten in unterschiedlichen
Auflésungsstufen mit M:N Relationen.

Dieses Modell fir das zeitliche Interaktionspotential ermoglicht eine Anpassung an beliebige
Klassenstrukturen unterschiedlicher Auflésungsstufen mit den oben genannten Einschrankungen. Fur
jede Konfiguration von Auflésungsstufen [s(t),s(k)] existiert mindestens eine Ubergangsmatrix TMsus()-
Sind die Abstande zwischen den Aufnahmen bei identischer Konfiguration unterschiedlich oder sind z.B.
aufgrund der Bericksichtigung jahreszeitlicher Phdanomene, die Wahrscheinlichkeiten fir
Veranderungen abweichend, sind mehrere Ubergangsmatrizen bei identischer Konfiguration
erforderlich. Dabei wird impliziert, dass Kontextwissen bidirektional Ubergeben wird. Dies ist ein
wesentlicher Unterschied zu zahlreichen Ansatzen, in denen die Information ausschlieflich kaskadierend
von einem Zeitpunkt zum jeweils nachfolgenden Zeitpunkt der Sequenz Ubergeben wird (Kapitel 2.2).
Zur Informationsweitergabe in entgegen gesetzter Richtung wird die Transponierte der Ubergangsmatrix
genutzt:  TMuys=(TMqys)'.  Die  bidirektionale Interaktion gewahrleistet, dass auch das
Klassifikationsergebnis eines frihen Zeitpunkts durch die Hinzunahme spéaterer Zeitpunkte verbessert

werden kann.
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5. Experimentelle Untersuchungen

Zu Beginn dieses Kapitels wird die Strategie der experimentellen Untersuchungen (Kapitel 5.1) erlautert.
Im Anschluss werden die fiir die Experimente verwendeten Daten dargestellt. In Kapitel 5.3 und 5.4
erfolgen die Merkmalsextraktion und Merkmalsselektion als Vorstufe zur Klassifikation. Die
experimentellen Untersuchen zur Evaluation des Ansatzes aus Kapitel 4 folgen in den Kapiteln 5.5 bis
5.10. Die jeweiligen Ergebnisse werden direkt in den Kapiteln diskutiert.

5.1. Strategie

Dieses Kapitel gibt einen Uberblick Uber die Systematik der experimentellen Untersuchungen und
beinhaltet das Vorgehen zur Bestimmung der Modellparameter und zur Evaluation der
Interaktionsmodelle. Da eine gemeinsame Bestimmung samtlicher EingangsgroRen und Parameter flr
ein bestmogliches Klassifikationsergebnis fiir die vorgestellte Applikation schwer realisierbar ist und die
Wirkung einzelner Parameteranderungen verschwimmt, wird ein hierarchisches Vorgehen fir deren
Bestimmung préaferiert (Abbildung 5-1). Zur detaillierten Beschreibung der einzelnen Schritte wird auf
die jeweiligen Abschnitte in den folgenden Kapiteln verwiesen.

Zuerst wird eine Vielzahl von Merkmalen aus den Gruppen der spektralen, texturbasierten und
strukturellen Merkmale extrahiert. Die Extraktion erfolgt in unterschiedlichen Skalen, d.h. die Merkmale
werden in quadratischen Fenstern unterschiedlicher GroRe, welche an der jeweiligen Pixelposition
zentriert sind, berechnet (siehe Kapitel 5.3). Da einige dieser Merkmale hochkorreliert sind und einige
Merkmale nur maRig zur Klassifikation des Datenbestandes geeignet sind, wird eine Menge geeigneter
Merkmale selektiert. Diese Selektion wird fir Merkmalsmengen mit unterschiedlichen maximalen Skalen
Amax durchgefiihrt, wobei in Amax sdmtliche Merkmale der kleineren Skalen enthalten sind. Das Ergebnis
dieses Prozesses ist eine Menge selektierter Merkmale FA™*, fiir jede maximale Skala (Kapitel 5.4).

Die Auswirkung der Verwendung der unterschiedlichen Merkmalsmengen F™y fiir das
Assoziationspotential wird im nachsten Schritt qualitativ evaluiert. Generell ist es das Ziel, eine moglichst
gute Klassifikationsgenauigkeit bei ausschlieBlicher Anwendung des Assoziationspotentials zu erreichen.
Jedoch ist mit aufsteigender maximaler Skala Amax mit zunehmenden Glattungseffekten zu rechnen. Als
Folge werden kleine Strukturen, die sich im Assoziationspotential nicht abbilden, auch in der
vollstandigen CRF-Klassifikation nicht korrekt dargestellt werden. Somit muss Amax flr den
Merkmalsvektor des Assoziationspotentials unter Berlcksichtigung von Klassifikationsgenauigkeit und
der Fahigkeit zur Erhaltung feiner Strukturen gewdhlt werden (Kapitel 5.5).

Mittels monotemporaler Klassifikation werden die Effekte der Variation der Parameter 8 und n sowie
der maximalen Skala Amax flir den Merkmalsvektor des raumlichen Interaktionspotentials evaluiert. Der
Gewichtsvektor £ wird so gewahlt, dass ein ausgewogener Einfluss von Assoziationspotential und
raumlichem Interaktionspotential gewahrleistet ist, d.h. dass keines der Potentiale bei der
Klassifikationsentscheidung dominant ist. Der Parameter n reguliert die glattende Wirkung der
merkmalsbasierten raumlichen Interaktionspotentiale und wird ebenfalls unter Bertcksichtigung von
Klassifikationsgenauigkeit und der Fahigkeit zur Erhaltung feiner Strukturen qualitativ bestimmt.
Basierend auf diesen Festlegungen wird die maximale Merkmalsskala Amax flr die merkmalsbasierten
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raumlichen Interaktionspotentiale durch qualitative Analyse festgelegt (Kapitel 5.6). Im Anschluss
werden die verfligbaren Testszenen mit den bestimmten Konfigurationen fir die unterschiedlichen
Modelle des rdumlichen Interaktionspotentials monotemporal klassifiziert. Besonderer Fokus liegt
hierbei auf der Fahigkeit der Modelle, feine Strukturen korrekt abzubilden (Kapitel 5.7).

Merkmalsextraktion und Merkmalsselektion

9 F/\maxsel

!

Einfluss unterschiedlicher Merkmalsskalen auf das Assoziationspotential

9 Amax fu r f'(y)

!

Monotemporale Klassifikation mit Bewertung des Einflusses unterschiedlicher

5 Merkmalskalen auf unterschiedliche raumliche Interaktionspotentiale

> n, ,B; Amax fUr hi(y)

|
\Z v v

Multitemporale Multitemporale Multitemporale
Klassifikation von Bildern Klassifikation von Bildern Klassifikation von Bildern
mit einheitlicher Auflésung mit verschiedener mit verschiedener
Auflésung Auflosung

- Ohne Veranderungen -
- Ohne Verdnderungen - - Mit Verdnderungen -

Abbildung 5-1: Systematik der experimentellen Untersuchungen. Rot: Evaluierte Parameter
und Ergebnisse der jeweiligen Untersuchung. Diese werden an den nachfolgenden
Auswerteschritt libergeben.

Aufbauend auf den monotemporalen Untersuchungen folgen Experimente mit multitemporalen Daten,
zunachst mit einheitlicher Auflésung (Kapitel 5.8), dann mit unterschiedlicher Aufldsung (Kapitel 5.9). In
beiden Fallen ist die Landbedeckung unverdndert. Im Fokus steht die Fahigkeit der Methode, falsche
Klassifikationen zu einem Zeitpunkt durch Nutzung zeitlichen Kontextwissens zu minimieren sowie die
Klassifikationsgenauigkeit der Daten samtlicher Zeitpunkte zu steigern. Hierbei ist von Interesse, ob
lediglich Daten niedrigerer Auflésung von der Integration zeitlichen Kontextwissens profitieren, oder ob
auch die Klassifikationsgenauigkeit hoch aufgeldster Daten gesteigert werden kann. Ein bedeutender
Vorteil der vorgestellten Methode zu vielen anderen Klassifikationsmethoden (Kapitel 2) ist die Fahigkeit,
sowohl die Klassifikationsgenauigkeit aller Daten zu erhohen als auch Verdnderungen der
Landbedeckung zu detektieren. Folglich bilden Experimente mit Daten unterschiedlicher Auflésung und
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Veranderungen der Landbedeckung (Kapitel 5.10) den Abschluss der Experimente. Es wird untersucht,
ob sich die theoretischen Annahmen mit Hilfe der Testdaten bestatigen. Zudem wird evaluiert, welchen
Einfluss die Wahl unterschiedlicher zeitlicher Ubergangsmatrizen auf das Klassifikationsergebnis hat.

5.2. Daten und Klassen

Im Rahmen dieser Arbeit werden Daten von drei verschiedenen Fernerkundungssatelliten mit
unterschiedlicher geometrischer Auflésung genutzt: zum einen Bilder hoher Auflosung der Satelliten
Ilkonos und RapidEye, zum anderen Bilder mittlerer Aufldsung der Landsat Satelliten. Mit diesen Bildern
wird der vorgestellte Ansatz in zwei Testgebieten untersucht. Aus den multispektralen Kanalen des
Ikonos Satelliten abgeleitete Bilder haben eine nominale Bodenauflésung von 4 m bei einer maximalen
Bodenauflésung des Sensors von 3.28 m. Bilder der RapidEye Satelliten haben eine nominale
Bodenauflésung von 5m, wobei die geometrische Auflésung der einzelnen Kanéle nur bei 6.5 m liegt. Die
deutlich niedriger aufgeldsten Bilder der Landsat (TM) Satelliten werden mit einer Bodenauflosung von
30m geliefert. In allen Fallen hat somit bereits eine Vorprozessierung stattgefunden.

Von samtlichen Satelliten wird die Information der multispektralen Kandle im Bereich des blauen,
grinen, roten und nahen infraroten Lichts verwendet. Es wurden hierzu die ersten vier Kandle der
Landsat Aufnahmen und die Kandle 1-3 und 5 der RapidEye Aufnahmen genutzt. lkonos liefert
ausschlieRlich die aufgefiihrten Spektralbereiche. Auf eine Nutzung evtl. verfligbarer hoher aufgeldster
panchromatischer Kandle wird verzichtet. Unabhangig von der urspringlichen radiometrischen
Auflésung haben sdmtliche Bilder eine Farbtiefe von 8bit pro Kanal. Sdmtliche Daten sind
georeferenziert. Radiometrische Anpassungen der unterschiedlichen Bilder oder atmosphdrische
Korrekturen wurden nicht angebracht. Da beide Testgebiete anndhernd eben sind, mussten zudem keine
topographischen Korrekturen vorgenommen werden.

Die Wahl der trennbaren Klassen hdangt unmittelbar von der Bildauflésung ab. In Daten hoher Auflésung
(Ikonos, RapidEye) bietet sich zur vollstandigen Abdeckung der Testgebiete eine Unterscheidung der
Klassen Siedlung, Industrie, Wald und Landwirtschaftliche Fléchen an. Die Klassen Siedlung und Industrie
unterscheiden sich insbesondere durch die GroRe der Gebdude und den Anteil versiegelter Flachen.
Grolere Wasserflachen, die eine eigene Klasse rechtfertigen, sind im Testgebiet nicht vorhanden.
Landwirtschaftliche Fldchen enthalten Acker- und Grinflachen. Im weiteren Verlauf der Arbeit werden
landwirtschaftliche Flachen kompakt als Klasse Acker bezeichnet. Diese Klasse weist im Jahresverlauf
durch die Existenz bestellter und nicht bestellter Ackerflachen sowie unterschiedlicher Anbauarten stark
unterschiedliche Erscheinungsformen auf. Eine starke Varianz der Erscheinung ist ebenfalls in der Klasse
Siedlung vorhanden, da in dieser Klasse versiegelte Flachen und Vegetationsflachen vereint sind. Zudem
werden aullerdrtliche StralRen in die Klasse Siedlung integriert. In Daten mittlerer Aufldésung (Landsat) ist
eine Unterscheidung der Klassen Siedlung und Industrie kaum moglich, weshalb diese zu einer
gemeinsamen Klasse bebaute Gebiete verschmelzen.

Die erreichbaren Klassifikationsgenauigkeiten sind unter anderem abhdngig von der Wahl des
Trainingsgebiets (Hubert-Moy et al., 2001). Hierbei ist weniger der Umfang der Trainingsdaten, als die
Auswahl reprasentativer Gebiete flir samtliche Klassen fur den Erfolg einer Klassifikation entscheidend.
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Die in dieser Arbeit entwickelten Methoden werden in zwei Testgebieten evaluiert, aus denen die

Trainingsgebiete entnommen werden:

Das Testgebiet Herne (Abbildung 5-2, (1)) liegt in einer industriell gepragten Region im Westen
Deutschlands mit dichter Siedlungsstruktur. Der Anteil der einzelnen Klassen an der
Gesamtflache betrdgt: Acker 43%, Siedlung 30%, Wald 22% und Industrie 5%. Die Referenz
wurde manuell basierend auf einer Ikonos-Szene von 2005 erstellt. Diese Szene wird auch in den
Experimenten genutzt. Als Vorgabe wurde definiert, dass eine Siedlung aus mindestens 4
Hausern bestehen soll und ein Waldstick mindestens eine Gruppe von Bdaumen umfassen soll.
Innerstadtische Wald- und Grunflachen wurden als solche referenziert, wenn diese eindeutig
nicht bebauten Grundstiicken zuzuordnen waren. AuRerdrtliche Stralen wurden erfasst, soweit
sie eindeutig sichtbar waren, d.h. nur bedeutende StralRen, die eine Mindestbreitebreite von ca.
8-10 Metern (entspricht 2 Pixeln) aufweisen. Zudem wurden Stralenabschnitte, welche
groRflachig durch Vegetation verdeckt waren, nicht erfasst.

Fir die Experimente liegen multispektrale Ikonos Daten aus den Jahren 2005 und 2007,
RapidEye Daten aus 2009 sowie Landsat Daten aus 2010 vor. Das Gebiet umfasst eine Flache ca.
8,6%8,6 km?, d.h. von 2160*2160 Pixeln in Ikonos-Daten mit einer multispektralen Aufldsung von
4m und 288*288 Pixeln in Landsat-Daten (Aufldsung 30m).

Abbildung 5-2: Testgebiete: (1) Herne, Sensor: lkonos, Zeitpunkt 2005; (2) Husum, Sensor:
RapidEye, Zeitpunkt 7/2009.

Das Testgebiet Husum (Abbildung 5-2, (2)) liegt in einer landwirtschaftlich gepragten Region
Norddeutschlands. AuBer der Stadt Husum gibt es nur vereinzelte kleinere und mittelgrolRe
Siedlungen. Der Anteil der einzelnen Klassen an der Gesamtflache betragt: Acker 80%, Siedlung
10%, Wald 8,5% und Industrie 1,5%. Die Referenz wurde aus ATKIS-Daten (aktueller Stand:
Arbeitsgemeinschaft der Vermessungsverwaltungen der Lander der Bundesrepublik
Deutschland (AdV), 2017) abgeleitet. Die Referenz der aulerdrtlichen StralBen besteht aus
samtlichen StraRenobjekten der hochsten Funktion (ehemals FKT = 2301). Diese in ATKIS
linienformigen Objekte wurden zu flachigen Objekten mit einer Breite von 10 Metern gewandelt,
d.h. jede StraRe hat in der Referenz eine identische Breite. Auch wenn diese Annahme fir sehr



70 Experimentelle Untersuchungen

grofRe StralBen (Autobahnen) unzureichend ist, ist sie doch fir die meisten StraRen im Rahmen
der verflgbaren geometrischen Genauigkeit ausreichend.

Flr dieses Testgebiet sind RapidEye Daten zu vier verschiedenen Zeitpunkten (4/2009, 7/2009,
3/2010 und 7/2010) sowie Landsat Daten von 7/2009 vorhanden. Das Gebiet umfasst eine
Flache ca. 16,8*9,6 km?, d.h. von 3360*1920 Pixeln in RapidEye-Daten mit einer Auflésung von
5m und 560*320 Pixeln in Landsat-Daten (Auflésung 30m).

5.3. Merkmalsextraktion

Basis jeder Klassifikation ist die Wahl geeigneter Merkmale. Zur Anwendung des in Kapitel 4 vorgestellten
Verfahrens mussen fur jedes Primitiv die Vektoren fi(y') fir das Assoziationspotential und h/(y") fur das
raumliche Interaktionspotential zu jedem Zeitpunkt t definiert werden. Beide Vektoren sollten aus
Merkmalen bestehen, die die einzelnen Klassen moglichst gut trennen. Die Auswahl der zu
extrahierenden Merkmale hdngt dabei sowohl von der Auflésung der Daten und den zur Verfligung
stehenden Kanalen als auch von den gewdhlten Klassen ab. Folglich missen fir Bilddaten
unterschiedlicher Auflésungsstufen unterschiedliche Merkmale gewédhlt werden.

Im Allgemeinen kann aus multispektralen Daten eine nahezu uniberschaubare Menge von Merkmalen
extrahiert werden (Kapitel 3.1). Da die Merkmale einer Merkmalsgruppe teilweise jedoch &hnliche
Charakteristika aufweisen, wird eine Vorauswahl getroffen. Dabei wird darauf geachtet, dass aus den
Gruppen der spektralen, texturbasierten und strukturellen Merkmale jeweils reprdsentative Merkmale
enthalten sind. Eine Kombination von Merkmalen aus unterschiedlichen Gruppen fihrt im Allgemeinen
zu einer deutlichen Steigerung der Klassifikationsgenauigkeit im Vergleich zur Nutzung von zahlreichen
Merkmalen aus nur einer Gruppe (Lu und Weng, 2007). Zu diesem Ergebnis kommen auch Aksoy et al.
(2010), wobei insbesondere die Berechnung multiskaliger Texturmerkmale zu einer weiteren Steigerung
der Klassifikationsgenauigkeit fihrt. Geometrische Merkmale werden nicht berlcksichtigt, da die in
dieser Arbeit verwendeten Primitive Pixel sind.

FUr Primitive i, die nur aus einzelnen Pixeln bestehen, bietet sich eine Extraktion der Merkmale nicht
ausschlieRlich im Bildbereich des betrachteten Primitivs i an, sondern zusatzlich aus einer zu
definierenden Nachbarschaft. In dieser Arbeit werden sdmtliche Merkmale folglich in finf
unterschiedlichen Merkmalsskalen A4 berechnet, wobei d die jeweilige Skala anzeigt. In der Skala A3
werden die Merkmale lediglich aus den einzelnen Pixelwerten abgeleitet. In den weiteren Skalen werden
die Merkmale in einem quadratischen Fenster, welches an der jeweiligen Pixelposition zentriert ist,
berechnet. Folgende Seitenldangen der Fenster werden fir die Skalen gewahlt: A;: drei Pixel; As: fUnf Pixel,
As: neun Pixel; As: 13 Pixel (Abbildung 5-3). Durch die Nutzung mehrerer Skalen wird folglich nicht nur
Information an der jeweiligen Position i berlcksichtigt, auch benachbarte Pixel flieRen in die
Merkmalsberechnung ein. Somit sind bereits raumliche Kontextinformationen in den Merkmalsvektoren
fH(y") und hi(y') enthalten.

Spektrale Merkmale leiten sich direkt aus den Pixelwerten der einzelnen Spektralkanale ab. Fir samtliche
Sensoren stehen die Daten von vier Kandlen zur Verfligung, so dass die Mittelwerte und Varianzen des
roten (E9, V9), griinen (E%, V%), blauen (E%, V%) und des nahen infraroten (E%;, V%) Kanals in der
jeweiligen Skala d direkt genutzt werden. Zudem wird die Varianz der Farbwerte (V%.), der Mittelwert
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der Differenz des roten und griinen Kanals (E9.), des nahen infraroten und roten Kanals (E%;.) sowie
des nahen infraroten und griinen Kanals (E%;-¢) berechnet. Durch Kombination der roten und des nahen
infraroten Kanals werden der Mittelwert und die Varianz des Normalized Difference Vegetation Index
(E%avi, Vavi; Formel (3-2)) und des Ratio Vegetation Index (E%i, V¥ ; Formel (3-1)) abgeleitet.

Ay

Az

As

As

As

Abbildung 5-3: Skalen der Merkmalsextraktion. Durch Wahl einer héheren Skala A wird eine
gréfSere Nachbarschaft beriicksichtigt.

Vor allem fir hoch aufgeldste Daten bietet sich neben der Erfassung radiometrischer Merkmale die
Erfassung texturbasierter und struktureller Merkmale an. Aus der Gruppe der texturbasierten Merkmale
werden einige der am hiufigsten verwendeten Haralick’schen TexturmaRe ausgewahlt: Kontrast (con?),
Korrelation (cor?), Energie (ene?), Homogenitit (hom?) und Entropy (ent?). Diese basieren auf der grey-
level co-occurrence matrix (GLCM, Kapitel 3.1.1), die die Verteilung benachbart auftretender Werte in
einem bestimmten Abstand A wiedergibt. In dieser Arbeit wird A=1 gesetzt. Um den Einfluss der
Orientierung, welche bei Fernerkundungsdaten zumeist nicht aussagekraftig ist, zu beseitigen, werden
die abgeleiteten Werte der vier resultierenden GLCM einer 8-Nachbarschaft mit den Orientierungen 0°,
45°,90° sowie 135° gemittelt.

Die verwendeten strukturellen Merkmale leiten sich aus den gewichteten Histogrammen orientierter
Gradienten ab (Kapitel 3.1.1). Fur die Berechnung der Gradienten werden die Filtermasken [-1, 1] sowie
[-1, 1]" verwendet. Dalal & Triggs (2005) zeigen, dass die Wahl der Filtermaske die Eignung der
Gradientenmerkmale zur Klassifikation nur unwesentlich beeinflusst, solange die Berechnung nicht mit
einer Glattung des Bildausschnittes einhergeht. Die Histogramme entstehen durch Ordnung samtlicher
Gradientenmagnituden entsprechend der Gradientenrichtungen innerhalb des jeweiligen Fensters der
unterschiedlichen Skalen. Jedes Histogramm hat 30 Wertebereiche, so dass jeder Bereich einem
Orientierungsintervall von 6° Breite entspricht. Jeder Wertebereich enthalt die Summe der Magnituden
aller Gradienten, welche eine Orientierung im Intervall des Wertebereichs aufweisen. Die Summation
Uber alle Magnituden bewahrt den Einfluss starker Gradienten. Finf aus dem Histogramm abgeleitete
Merkmale werden in dieser Arbeit genutzt. Die Intention der Nutzung von Mittelwert F%.q und Varianz
Verad aller Magnituden der Wertebereiche sowie die Anzahl Wertebereiche num® mit Magnituden tber
der  durchschnittlichen  Magnitude ist die Erfassung von  Auspragungen  typischer
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Landbedeckungsstrukturen in den Histogrammen (vgl. Abbildung 3-1). Die Erkennung regelmaRiger
kiinstlich erschaffener Landschaftsstrukturen wird durch Berechnung des Winkels ang? zwischen den
beiden groRten Maxima erwartet. Des Weiteren wird der Wert des groRten Maximums mag? genutzt.

Samtliche aufgefiihrten Merkmale werden in allen Skalen A; bis As extrahiert. In Ay ist eine Ableitung der
texturbasierten und strukturellen Merkmale sowie die Berechnung von Varianzen nicht moglich, so dass
in dieser Skala lediglich die Farbwerte und die daraus abgeleiteten Differenzen und Vegetationsindizes
verwendet werden. Insgesamt werden 113 Merkmale extrahiert, davon neun in A; sowie jeweils 26 in
den Skalen A; bis As. Alle Merkmale werden normalisiert und in einem einheitlichen Intervall [0, 10]
abgebildet.

Durch die Merkmalsextraktion in Skalen enthalten die Merkmale lokale rdumliche Kontextinformation.
Esist zu erwarten, dass dies generell zu einer erhdhten Klassifikationsgenauigkeit fihrt, jedoch eventuell
auf Kosten einer zu starken Glattung. Diese Annahmen werden in den Kapiteln 5.5 und 5.6 evaluiert. Zu
diesem Zweck werden Mengen der Merkmale F™*, definiert, die sdmtliche Merkmale bis zu einer
maximalen Skala Amax enthalten, d.h. A% mit Amax= A2 enthélt 35 Merkmale (neun aus A1 sowie 26 aus A,),
F*,i samtliche 113 Merkmale.

5.4. Merkmalsselektion

Die Verwendung samtlicher Merkmale aus Kapitel 5.3 macht eine CRF-Klassifikation aus zwei Griinden
sehr rechenintensiv: Zum einen missen samtliche Merkmale in einem ersten Schritt extrahiert werden,
zum anderen resultiert ein hochdimensionaler Merkmalsvektor fiir die Bestimmung der Potentiale. Da
jedoch viele Merkmale hoch korreliert sind oder eventuell nur geringflgig zur Verbesserung der
Klassifikation beitragen, werden die jeweils am besten geeigneten Merkmale aus der Gesamtheit der
Merkmale FA™®,, in einer kleinen Testszene selektiert. Nur diese selektierten Merkmale, die in FA™¥
zusammengefasst werden, werden fir die weiteren experimentellen Untersuchungen verwendet.

Die Merkmale werden mittels correlation based feature selection (CFS, Kapitel 3.1.2) selektiert. Zuerst
wird das Merkmal ausgewahlt, das alleine die hochste Klassifikationsgenauigkeit aufweist. Im Weiteren
werden weitere Merkmale nach dem Kriterium der héchsten Korrelation mit den Klassen, jedoch einer
moglichst geringen Korrelation untereinander, ausgewahlt (Hall, 1999) und der Menge der selektierten
Merkmale FA™®, zugefiigt. Dabei handelt es sich um einen greedy-Algorithmus. Greedy bedeutet hier,
dass Merkmale, die der Menge F'™ zugefligt wurden, stets in dieser verbleiben (Guyon und Elisseeff,
2003). Der Nachteil dieses Ansatzes ist, dass es eventuell eine Kombination von Merkmalen gibt, die
besser klassifiziert als die Kombination der Merkmale in F"®¢, (Liu und Motoda, 2008). Jedoch sind
greedy-Algorithmen sehr schnell und liefern in den meisten Fallen sehr gute Ergebnisse (Caruana und
Freitag, 1994). Tabelle 5-1 gibt einen Uberblick (iber die Reihenfolge der jeweils 20 zuerst selektierten
Merkmale flr Amax=A2 bis Amax= As unter Verwendung von lkonos-Daten und den vier in dieser Arbeit
verwendeten Klassen Siedlung, Industrie, Wald und Acker. Die Analyse basiert auf 512.000 zufallig
ausgewahlten Pixeln der Testszene Herne von 2005 unter Berlcksichtigung einer reprdsentativen
Verteilung aller Klassen.

Es zeigt sich, dass flr Amax=A2 bis Amax=A4 die Mehrzahl der selektierten Merkmale der héchstmoglichen
Skalenstufe angehort. Jedoch werden mit steigendem Amax zunehmend auch Merkmale der niedrigen
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Skalen selektiert. Zudem decken die zuerst gewdhlten Merkmale fir alle Amax samtliche
Merkmalsgruppen ab. Dies ist wenig Uberraschend, da haufig Merkmale einer Merkmalsgruppe
korreliert sind. Diese Beobachtung unterstreicht die Notwendigkeit der Berlcksichtigung der
unterschiedlichen Merkmalsgruppen fir die Klassifikation.

Merkmal A1 A A3 As As
E%,
Ve, 18
£, 7 8 15 17 45
Ve, 16
E% 14 13 16 18 10
V9 11
Eir 12 18 511 17 2 14 13 5 20 3
Vi 4 10 12 15 598 19
Vohue 37814 167 111 1
25
E%hir 20 2 4 13
2
Eavi 9
Vi 6 14 9 10
Eri
Vo 16 9
E%aa 119 11 12 3 2 16 2
Vg 10
num® 19
mag® 15 15
ang?
con?
cor® 17 20 17 19
ene’ 13
hom? 7 6
ent? 8 12 20 6 34 18

Tabelle 5-1: Rangfolge der selektierten Merkmale fiir unterschiedliche Skalen. Rot:
Amgx:AZ,' Gfun' AmaszS’,' B/GU AmaX:Azl.' SChWGfZ AmaX:A_S.

Abbildung 5-4 visualisiert die Punktwolken der drei am besten trennenden Merkmale flr Amax=As. Die
Merkmale sind relativ gering korreliert, jedoch zeigt sich die groRe Varianz in den Merkmalen der
einzelnen Klassen. Dies lasst sich mit den unterschiedlichen Ausprdagungen der einzelnen Klassen und
deren zugehorigen Objekten begrinden: Z.B. sind in der Klasse Siedlung versiegelte Flachen und
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Vegetationsflichen enthalten. Aufgrund der groBen Uberlappung der Werte liegt die
Klassifikationsgenauigkeit einer Maximume-Likelihood Klassifikation mit diesen drei Merkmalen lediglich
bei ca. 70%.

o > i : 0 F :
0 10 Ewr 0 10 Eerad

Abbildung 5-4: Punktwolken der beiden am besten trennenden Merkmale (links) sowie des
besten und des drittbesten Merkmals (rechts) flir Amax=As. Rot: Siedlung; Blau:
Industrie; Griin: Wald; Gelb: Acker.

Im nachsten Schritt wird untersucht, wie viele Merkmale FA™*., enthalten sollte, um zum einen eine
bestmogliche Klassifikation zu gewahrleisten und zum anderen moglichst klein zu sein. Hierzu werden
zuféllig ausgewahlte Pixel einer Ikonos-Testszene mit einer Maximume-Likelihood Klassifikation mit
steigender Anzahl Merkmale in FA™® fiir alle Amax ausgewertet. Die Merkmale in FA™#. ergeben sich aus
deren Reihenfolge der Merkmalsselektion. Die Maximum-Likelihood Klassifikation wird gewahlt, da das
zugrunde liegende GauR-Modell in der weiteren Arbeit auch fir das Assoziationspotential genutzt wird.
Die Trainingsstichprobe umfasst 51.200 Pixel. Getestet wird auf 460.800 Pixeln. Abbildung 5-5 zeigt die
Klassifikationsfehler fir unterschiedliche FAM#, fiir die jeweiligen Amax. FUr alle Amex ist die Nutzung der
ersten sechs Merkmale ausreichend. Die Hinzunahme weiterer Merkmale verbessert das
Klassifikationsergebnis nur geringfiigig.

Diese GroRenordnung der Anzahl von Merkmalen deckt sich mit zahlreichen Untersuchungen
unterschiedlicher Methoden zur Merkmalsselektion bei vergleichbarer Dimension der Daten (u.a.
Chandrashekar und Sahin, 2014; Mallet, 2010; Pal und Foody, 2010). Folglich werden die Anzahl der
selektierten Merkmale FA™, und somit die daraus abgeleiteten Merkmalsvektoren ff(y?) und hi(y’) auf
sechs Merkmale begrenzt.

Es ergeben sich folgende Mengen der selektierten Merkmale FA™#.

L4 FAzsel: Eznir, Vznir, Vzhue, Eznir-r, Vzndvi, Ezgrad
L4 F/Bsel: Eanir, Vsnir, Vahue, Eanir-r, Esgrad, ent®
L FMseI: E4g, EAnir, V4hue, EAgrad, entA, Vahue
o e Ehir, Vhie, Egrad, hom?, E%, ent®
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Abbildung 5-5: Klassifikationsfehler (100% - Gesamtgenauigkeit) von Ikonos-Daten in
Abhdngigkeit der Anzahl der verwendeten Merkmale gemdf8 Merkmalsselektion. Rot:
AmgX:AZ; GfUl’l' Amg)(:A_?,' B/GU’ AmaX:Azl.‘ SCh warz: AmaX:A&

Es zeigt sich, dass in jeder Skalenstufe die Merkmale der héchstmdglichen Skala dominant sind. Des
Weiteren ist bemerkenswert, dass Merkmale aus allen Merkmalsgruppen selektiert wurden. Die
weiteren Untersuchungen aller hochaufgeldsten Daten (lkonos, RapidEye) erfolgen ausschlieRlich mit
den zuvor aufgefiihrten Merkmalen sowie mit den folgenden Merkmalen fiir Pz £, Elg, E, EXnie, EXnavi,
E'.i. In Daten mittlerer Auflésung (Landsat) werden bereits pro Pixel hdufig die spektralen Informationen
mehrerer Klassen vermischt. Bei einer Anwendung von Skalen wird dieser Effekt verstarkt, ohne dass
typische Strukturen signifikant hervortreten. Aus diesem Grund wird fir Daten mittlerer Aufldsung
ausschlieRlich s genutzt.

5.5. Maximale Merkmalsskala fur das Assoziationspotential

Das Assoziationspotential beschreibt die Abhadngigkeit einer Klasse von Daten an der Stelle des jeweiligen
Primitivs i ohne explizite Modellierung nachbarschaftlicher Beziehungen. Jedoch wird durch die zuvor
beschriebene Merkmalsextraktion in unterschiedlichen maximalen Skalen Amax die Nachbarschaft
durchaus bertcksichtigt. Je groer Amax gewahlt wird, desto groRer ist der zu erwartende Glattungseffekt
durch das Assoziationspotential.

Die Wahl einer geeigneten maximalen Skala Ama flr die Merkmale des Assoziationspotentials ist
insbesondere unter Berticksichtigung der in dieser Arbeit definierten raumlichen Interaktionspotentiale
wichtig. Zwar werden bei den raumlichen Interaktionspotentialen /S, und /S3 sowohl Labels als auch
Merkmale berlcksichtigt, jedoch werden keine semantischen Nachbarschaftsbeziehungen explizit
modelliert. Bilden sich Bildstrukturen nicht oder Uberwiegend falsch im Assoziationspotential ab, ist es
nicht moglich, durch Interaktionspotentiale eine korrekte Klassenzuweisung an diesen Stellen zu
gewdhrleisten, selbst wenn durch Wahl einer geringeren Skala Amax flr das Interaktionspotential
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Strukturen, die im Assoziationspotential durch groRe Glattung nicht hervortreten, wieder erkennbar
sind. Hierbei ist eventuell unbestimmt, um welche benachbarten Klassen es sich handelt (vgl. Kapitel
4.4).

Zur qualitativen Bewertung wird der Einfluss der maximalen Skala Amax der extrahierten Merkmale auf
das Klassifikationsergebnis anhand von drei Ausschnitten mit je 240*240 Pixeln aus einer lkonos-Szene
im Testgebiet Herne verdeutlicht (Abbildung 5-6 bis Abbildung 5-8). Die drei Regionen sind reprasentativ
fir samtliche Testszenen, wobei in den Regionen unterschiedliche Landnutzungsstrukturen dominieren.
Die Abbildungen visualisieren die Ergebnisse einer ML-Klassifikation der Regionen mit unterschiedlichen
Merkmalsmengen F™*,, entsprechend Ama mit Angabe der in der Region erreichten
Klassifikationsgenauigkeit.

In Abbildung 5-6 bis Abbildung 5-8 wird der zunehmende Glattungseffekt mit zunehmenden Amax
deutlich. Nicht nur fur die abgebildeten Regionen, sondern gleichfalls fiir die kompletten Testgebiete ist
die Klassifikationsgenauigkeit fir Amax=As maximal. Allerdings bilden sich viele feine Strukturen in den
Skalen Amax=As und Amax=As unzureichend ab. Offensichtlich wird dies z.B. in Abbildung 5-6, in der eine
annahernd in Nord-Sid-Richtung verlaufende StralRe durch eine Baumreihe von der naheliegenden
Siedlung getrennt ist (roter Pfeil in Referenz), oder in Abbildung 5-7, in der eine Landstralle von
Ackerflachen umgeben ist (roter Pfeil in Referenz).

- —iriire 388 i e SRR ]
Amax=A1 (670%) Amax=A2 (726%)

) e - -I'. I..‘i _‘ _\-‘-‘-‘ ~

Amax=A3 (77.4%) Amax=A4 (81.8%) Ama)(:AS (81.4%)

Abbildung 5-6: ML-Klassifikationsgenauigkeit von lkonos-Daten in Abhdngigkeit der
verwendeten maximalen Skala Amex fiir die Merkmalsselektion — Region 1. Rot:
Siedlung; Blau: Industrie; Griin: Wald, Gelb: Acker.
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Amax:A3 (85.0%) Amax:Azl (86.9%) Amax:AS (86.9%)

Abbildung 5-7: ML-Klassifikationsgenauigkeit von lkonos-Daten in Abhdngigkeit der
verwendeten maximalen Skala Amey fiir die Merkmalsselektion — Region 2.

In beiden Beispielen in Abbildung 5-6 und Abbildung 5-7 werden die Strukturen nur bis einschlieflich
Amax=A3 korrekt erkannt. Die Existenz dieser Strukturen ist jedoch flr eine Interpretation der Szene von
grolRer Wichtigkeit. Deshalb sind fur die dieser Arbeit zugrundeliegende Anwendung Amax=A4 und Amax=As
trotz einer hoheren Klassifikationsgenauigkeit nicht optimal. Zudem ist durch die nachbarschaftlichen
Interaktionen, die durch das rdumliche Interaktionspotential an spaterer Stelle erfolgen, mit zuséatzlichen
Glattungseffekten zu rechnen.

Hingegen reagieren die niedrigen Skalen Amax=A1 und Ana=A2 sehr sensibel auf unterschiedliche
Ausprdgungen benachbarter Primitive. Dies fihrt oft zu einem ungewollten Salz-und-Pfeffer-Effekt. Als
Folge ist die Klassifikationsgenauigkeit unter Verwendung dieser Skalen deutlich niedriger im Vergleich
zur Verwendung hodherer Skalen Amax. Da die in dieser Arbeit verwendeten Interaktionspotentiale nur
identische und unterschiedliche benachbarte Primitive unterscheiden und keine weiteren Beziehungen
unterschiedlicher Klassen explizit modelliert werden, ist eine mehrheitlich korrekte Klassenzuweisung im
Assoziationspotential Bedingung flr eine erfolgreiche CRF-Klassifikation. Eine Genauigkeit von nur ca.
50% - 60%, wie sie in manchen Regionen fir Amax=A1 und Amax=A; existiert (als Beispiel: Abbildung 5-8),
ist als Grundlage fiir eine hohe Klassifikationsgenauigkeit durch die Integration nachbarschaftlicher
Interaktionen nicht vielversprechend.

Die vorhergehenden Uberlegungen verdeutlichen, dass die Entscheidung fiir die Wahl geeigneter
Merkmale fur fi(y) aufgrund einer qualitativen Bewertung und losgeldst von einer rein quantitativen
Bewertung durch Betrachtung der Klassifikationsgenauigkeit zu treffen ist. Darauf basierend wird Amax=A3
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mit der Menge der Merkmale F3 fiir sémtliche weiteren Untersuchungen mit hochauflésenden Daten
gewadhlt.

Referel’\Z Ama)(:Al (522%) Ama)(:AZ (626%)

Amax:A?, (69.4%) Amax:AA (70.6%) Amax:AS (70.5%)

Abbildung 5-8: ML-Klassifikationsgenauigkeit von lkonos-Daten in Abhdngigkeit der
verwendeten maximalen Skala Amey fiir die Merkmalsselektion — Region 3.

5.6. Parameter des raumlichen Interaktionspotentials

Der Einfluss der rdumlichen Interaktionspotentiale /S;, /S, und ISs auf das Klassifikationsergebnis ist
abhéngig von dem Parameter £ sowie von dem Parameter n fur IS, und /Ss. Der Parameter f legt das
Gewicht des raumlichen Interaktionspotentials fest, wahrend der Glattungsparameter n die
Unterschiede in den Merkmalen flr das Interaktionspotential verstarkt bzw. abschwacht (Kapitel 4.4).

Wie bei der Verwendung unterschiedlicher maximaler Merkmalsskalen Amax flir das Assoziationspotential
fihren Experimente mit monotemporalen Daten und variierenden Parametern Sund n in verschiedenen
Testgebieten oftmals zu dhnlichen maximalen Klassifikationsgenauigkeiten, obwohl der visuelle Eindruck
der Ergebnisse stark unterschiedlich ist. Wiederum werden vor allem kleine Objekte, die keinen
wesentlichen Einfluss auf die Klassifikationsgenauigkeit haben, jedoch fiir einen Betrachter wertvolle
Informationen beinhalten kénnen, je nach Wahl des Modells /S fir das Interaktionspotential und den
Parametern fund n unterschiedlich gut erhalten. Aus diesem Grund wird vor den quantitativen Analysen
(Kapitel 5.8 ff) eine qualitative Untersuchung durchgefiihrt, um die optimale Konfiguration von
Parametern und maximaler Skala Amax fr die rdumlichen Interaktionspotentiale zu finden.
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Um im Folgenden fir die merkmalsbasierten Modelle eine Referenz zu haben, welche maximale
Genauigkeit mit einem rein auf Labels basierendem Ansatz erzielt werden kann, wurde fir /S; der
Parameter fempirisch mit dem Ziel einer maximalen Klassifikationsgenauigkeit bestimmt. Fir die beiden
merkmalsabhangigen Interaktionspotentiale /S, und /Ss wurden die Parameter S und n als Kompromiss
zwischen Klassifikationsgenauigkeit und visueller Beurteilung zur Erhaltung von Detailstrukturen
gewahlt. Abbildung 5-9 zeigt exemplarisch den Einfluss des Parameters n auf das Modell /S5 mit
konstantem f£. Um den Effekt zu verdeutlichen, wurde entgegen der Annahmen aus den
vorhergehenden Kapiteln Amax=A1 gewahlt. Ein sehr klein gewdhlter Wert fir n fihrt zu einer starken
Glattung. Die Abhangigkeit von den Merkmalen wird nahezu vernachldssigt. Hingegen bewirkt ein hoher
Wert einen sehr geringen Glattungseffekt. Die besondere Eigenschaft von IS, , verborgene” Strukturen
hervorzuheben, fuhrt bei einem zu hohen Wert fiir n sogar zu einer Verstarkung des Salz-und-Pfeffer-
Effekts.

n=0.5 n=>5

Abbildung 5-9: Klassifikationsergebnisse fiir ISz mit Amax=A1 fiir hi(y') in Abhdngigkeit von
n. Bilddaten: Ikonos (240*240 Pixel), = 0.7.

Beste Ergebnisse nach den obigen Kriterien werden fir die verwendeten Testszenen mit = 0.9 fir /S,
£ =0.7 und n = 80 fir IS, sowie f=0.7 und n =5 fir IS; erzielt. Dabei ist der Parameter n fir IS; mit
leichter Betonung der glattenden Wirkung gewdhlt, wahrend mit der Wahl von n fiir IS; etwas starker
auf die Erhaltung kleiner Strukturen fokussiert wird. Sdmtliche folgenden Experimente verwenden die
hier angegebenen Werte fir f und n. Beide Parameter sind ausreichend robust gegen kleine
Veranderungen. Abweichungen in der GréRenordnung 10° fur n sowie 10* fur B haben nur
vernachlassigbare Veranderungen des Klassifikationsergebnisses zur Folge.

Im nachsten Schritt wird die Auswirkung der verwendeten Skala Amax flr den Merkmalsvektor des
raumlichen Interaktionspotentials hf(y®) auf die mit den merkmalsabhangigen Modellen IS; und 1S3
erzielten Ergebnisse analysiert. Diese, sowie die Ergebnisse mit merkmalsunabhdngigen Modell /S,
werden beispielhaft anhand der drei in Kapitel 5.5 verwendeten Regionen in Abbildung 5-10 bis
Abbildung 5-12 gegenibergestellt. Die Hypothese, dass eine maximale Klassifikationsgenauigkeit nicht
in allen Fallen das beste visuelle Ergebnis ergibt, wird insbesondere in Abbildung 5-11 bestétigt. Die
Landstrale, die sich als schlanke Linie umgeben von Ackerflachen darstellt, ist durch die starke Glattung
in I1S; nahezu komplett unkenntlich (roter Pfeil), wéhrend sie in beiden merkmalsabhédngigen Modellen
in allen Skalen korrekt dargestellt wird. Die Existenz dieser StraRe stellt fir einen Betrachter eine
wertvolle Information dar, die nicht durch eine geringfiigig hohere Klassifikationsgenauigkeit
kompensiert wird. Eine ausfihrlichere Betrachtung der Fahigkeiten der unterschiedlichen raumlichen
Interaktionspotentiale zur Erhaltung feiner Strukturen folgt in Kapitel 5.7.
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Abbildung 5-10: Gesamtgenauigkeit und Kappa Index bei Anwendung unterschiedlicher

Modelle fiir das rdumliches Interaktionspotential unter Verwendung von Merkmalen

unterschiedlicher maximaler Skalen Amax fiir IS2 und 1S3 - Region 1.
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Abbildung 5-11: Gesamtgenauigkeit und Kappa Index bei Anwendung unterschiedlicher

Modelle fiir das rdumliches Interaktionspotential unter Verwendung von Merkmalen

unterschiedlicher maximaler Skalen Amax fiir IS2 und 1S3 — Region 2.



82 Experimentelle Untersuchungen

IS IS3

Referenz

Amax=h (778% - 064) Amax=A1 (744% - 060)

Amax=A2 (77.1% - 0.63) Amax=A2 (74.1% - 0.59)

151

Amax=A3 (771% - 063) Amax=A3 (744% - 059)

(76.6% - 0.61)

Amax=Aa (77.3% - 0.63) Amax=As (75.2% - 0.60)

Abbildung 5-12: Gesamtgenauigkeit und Kappa Index bei Anwendung unterschiedlicher
Modelle fiir das rdumliches Interaktionspotential unter Verwendung von Merkmalen
unterschiedlicher maximaler Skalen Amex flir IS2 und 1S3 — Region 3.
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Die Verwendung von Merkmalen in unterschiedlichen maximalen Skalen Amax fUr hi(y*) von IS, und IS5 hat
nur geringen Einfluss auf die Ergebnisse. Die Klassifikationsgenauigkeit sowie der Kappa-Koeffizient
variieren nur wenig (Abbildung 5-10 bis Abbildung 5-12). Insgesamt verstarkt sich auch hier der
Glattungseffekt mit zunehmendem Amax. Die Differenzen sind jedoch nicht so deutlich, wie die durch
Variation der anderen Parameter hervorgerufenen Unterschiede. Details werden bestmoglich mit
kleinerem Amax erhalten. In Amax=A1 sind dabei teilweise unerwiinschte pixelige Effekte zu beobachten.
Fir die weiteren Untersuchungen in dieser Arbeit wird somit Amax=A2 mit der Menge der Merkmale F*%
fur den Merkmalsvektor hi(y") der merkmalsbasierten raumlichen Interaktionspotentiale verwendet.

5.7. Evaluation der Klassifikationsgenauigkeit feiner Strukturen

In den vorherigen Kapiteln wurde exemplarisch gezeigt, dass feinere Strukturen mit den
merkmalsabhdngigen Modellen fir das raumliche Interaktionspotential besser bewahrt werden. Diese
Beobachtung soll in diesem Kapitel anhand einer Evaluation bedeutender auRerortlicher StralRen fir die
kompletten Testgebiete verifiziert werden. Als Referenz dienen die Strallen der Klasse Siedlung, die nicht
durch bebaute Gebiete flihren, d.h. die von Ackerfldchen oder Wald umgeben sind.

151 (80.7% - 0.72) 1S (79.8% - 0.71) 1S3 (78.0% - 0.68)

151 (89.1%) 1S; (94.4%) 1S3 (95.5%)

Abbildung 5-13: Oben: Monotemporales Klassifikationsergebnis (Gesamtgenauigkeit —
Kappa Koeffizient) fiir Testszene Herne mit lkonos-Daten (2005); Weifse Fldchen:
Trainingsgebiete. Unten: Klassifikation aufSerdértlicher Strafsen; griin: korrekt erkannte
Strafsenabschnitte, rot: nicht erkannte Strafsenabschnitt; Der Wert in Klammern gibt
die Vollstdndigkeit an.
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In den beiden Testgebieten Herne und Husum werden in je einer hochaufgeldsten Testszene jeweils ca.
10% der Flache als Trainingsdaten ausgewahlt, die restliche Flache wird unter Verwendung der zuvor
ermittelten Konfiguration mit den drei unterschiedlichen Modellen fir das raumliche
Interaktionspotential monotemporal klassifiziert (Abbildung 5-13, oben sowie Abbildung 5-14, links).

IS; (87.0% - 0.67) ISy (67.4%)

1S5 (85.7% - 0.65) 1S, (83.6%)

IS5 (84.4% - 0.62) 1S5 (88.8%)

Abbildung 5-14: Links: Monotemporales Klassifikationsergebnis (Gesamtgenauigkeit —
Kappa Koeffizient) fiir Testszene Husum mit RapidEye-Daten (7/2009); Weifde
Fldchen: Trainingsgebiete. Rechts: Klassifikation aufSerértlicher StrafSen; griin: korrekt
erkannte Strafsenabschnitte, rot: nicht erkannte StrafSenabschnitte; Der Wert in
Klammern qibt die Vollstdndigkeit an.

AuRerortliche Strallen werden in beiden Testgebieten zumeist korrekt als Siedlung klassifiziert, jedoch
haufig auch als Industrieflidche. Dies ist vor allem bei breiten StraSen der Fall, deren Merkmale denen
von Industrieflachen sehr dhnlich sind. Aus diesem Grund wird fir diese Analyse eine Zuordnung zur
Klasse Siedlung oder Industrie als korrekt angenommen. Da eine Beurteilung der korrekt erfassten
StralRenbreite in der Auflosung der zur Verfligung stehenden Daten nur unzureichend moglich ist, ist es



Experimentelle Untersuchungen 85

ausschliefsliches Ziel der Untersuchung, die Existenz von Strallen aufzuzeigen. Hierzu erfolgt eine Dilation
der StralRenflachen im Klassifikationsergebnis. Somit wird der Einfluss von Fehlern der StraRenbreite
reduziert und das Ergebnis spiegelt in guter Naherung den prozentualen Anteil der erfassten Lange aller
Strallenabschnitte wider.

Fir beide Testgebiete liefert das merkmalsunabhdngige Modell /S; die geringfligig hochste
Gesamtgenauigkeit, wobei IS, etwas besser als /S5 ist. Bei Betrachtung der korrekt detektierten Strallen
kehrt sich diese Reihenfolge jedoch um. Der Klassifikationsfehler flir /S; ist in beiden Testszenen
mindestens doppelt so hoch wie fir die beiden merkmalsbasierten Modelle IS; und /Ss (Abbildung 5-13,
unten sowie Abbildung 5-14, rechts). Wahrend die sehr dominanten Strallen (Autobahnen) in samtlichen
Modellen sicher erkannt werden, versagt das Modell /S; zunehmend, je kleiner die StraRen sind. In
diesem Fall ist der Glattungseffekt des Interaktionspotentials grofRer als eine eventuelle korrekte
Zuweisung zur Klasse StraRe durch das Assoziationspotential. In den beiden merkmalsbasierten
Modellen fir das rdumliche Interaktionspotential wird hingegen die Diskontinuitat, die aus dem Kontrast
der StraRe mit ihrer Umgebung resultiert, bewahrt, bzw. sogar verstarkt.

Die insgesamt etwas hohere Genauigkeit der StrafRendetektion in der Testszene Herne ist auf zwei
Grunde zurlck zu fihren: zum einen die hohere geometrische Auflosung der verwendeten Daten, zum
anderen die Art der Referenzdatenerstellung. Fir die Testszene Herne wurden nur sichtbare Stralien
erfasst, wahrend die Ableitung der Referenz aus einem GIS fir die Szene Husum dazu fihrt, dass auch
durch Vegetation verdeckte Strallen in der Referenz enthalten sind.

5.8. Multitemporale Klassifikation von Fernerkundungsdaten mit einheitlicher
Auflésung

Anhand der multitemporalen Klassifikation von Fernerkundungsdaten mit einheitlicher Auflésung wird
untersucht, bis zu welchem Grad fehlerhafte Klassifikationen zu einem Zeitpunkt durch Nutzung
zeitlichen Kontextwissens reduziert werden kénnen. Hierzu stehen flir das Testgebiet Husum vier
RapidEye-Szenen und flr das Testgebiet Herne zwei Ikonos-Szenen zur Verfigung. Wie in Kapitel 5.7
wird ca. 10% der Flache der Testszenen zum Training, der Rest zum Testen genutzt. Da die beobachteten
Verdnderungen der Landbedeckung in den betrachteten Zeitraumen sehr gering sind (<0.01% der Flache
der Testszenen), wird fur die Auswertung eine identische Landbedeckung fir alle Bilder angenommen.

Die Testszenen werden zunachst monotemporal sowohl mit ML als auch mit CRF klassifiziert, wobei die
drei unterschiedlichen Modelle fiir das raumliche Interaktionspotential unter Verwendung der in den
Kapiteln 5.3 bis 5.6 ermittelten Konfiguration verwendet werden. Diese Klassifikationsergebnisse dienen
als Referenz, um den Gewinn durch Anwendung des multitemporalen Ansatzes zu quantifizieren. Der
Parameter y, der das zeitliche Interaktionspotential im Verhaltnis zu den beiden anderen Potentialen
gewichtet, wird empirisch ermittelt und betragt in allen folgenden Untersuchungen y=1.5. Sind die
raumlichen und zeitlichen Interaktionspotentiale im identischen Wertebereich definiert, sollte generell
bei der gewahlten Konfiguration mit vier raumlichen und zwei zeitlichen Nachbarn pro Primitiv y etwa
doppelt so groll wie f gewahlt werden. Dies gewdhrleistet einen annahernd identischen Einfluss der
beiden Interaktionspotentiale auf das Klassifikationsergebnis. Deutliche Verschiebungen dieses
Verhaltnisses fihren zu einer Dominanz des raumlichen oder zeitlichen Interaktionspotentials. Gegen
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kleine Veranderungen ist y robust. Abweichungen von 0.1 fihren nur zu geringfligig abweichenden
Klassifikationsergebnissen.

Die temporale Ubergangsmatrix TM muss grundsatzlich in Abhangigkeit von den erwarteten
Veranderungen erstellt werden — es wird an dieser Stelle ignoriert, dass in den Daten de facto keine

Veranderungen vorliegen.

Xt+1 )
Sie Ind Wal Ack
Xt
Sie 1 0.05 0.05 0.05
Ind 0.05 1 0.05 0.05
Wal 0.1 0.1 1 0.1
Ack 0.2 0.2 0.1 1

Tabelle 5-2: Ubergangsmatrix TMu, fiir Daten hoher Auflésung von Zeitpunkt t zum
Zeitpunkt t+1.

Entscheidende Einflussfaktoren sind die betrachtete Region und die Zeitrdume zwischen den
Aufnahmen. Beide Testgebiete befinden sich in Deutschland und somit in Regionen, in denen die
Landbedeckung nur wenigen Verdanderungen unterworfen ist. Folglich befinden sich die hochsten
Potentiale der Ubergangsmatrix auf der Hauptdiagonale. Die haufigste Veranderung der Landschaft ist
der Ubergang von Ackerland (Ack) in Siedlungs- (Sie) oder Industrieflichen (Ind). Ubergiange von
bebautem Land (Siedlung oder Industrie) in Wald (Wal) oder Ackerfldchen hingegen sind sehr
unwahrscheinlich. Dieses Wissen spiegelt sich in den jeweiligen Elementen der Ubergangsmatrix TMun
fur den Ubergang zwischen zwei Zeitpunkten mit hoch aufgelésten Daten wieder (Tabelle 5-2). Es ist zu
beachten, dass samtliche Ubergange zugelassen werden. Der Zeitraum zwischen den Aufnahmen wird
nicht explizit beriicksichtigt. Es wird abweichend von den tatsachlichen Abstanden impliziert, dass der
Zeitraum grol3 genug fir Verdnderungen der Landbedeckung ist und zwischen den einzelnen Aufnahmen
identische Zeitabstande vorliegen.

monotemporal multitemporal
T
ML 1S1 1S, 1S3 1S1 1S, 1S3
; 74.2% 80.7% 79.8% 78.0% 80.9% 81.3% 80.9%
' 0.63 0.72 0.71 0.68 0.72 0.73 0.72
; 73.2% 78.7% 78.9% 77.3% 80.7% 80.9% 80.4%
’ 0.61 0.69 0.69 0.67 0.72 0.72 0.72

Tabelle 5-3: Gesamtgenauigkeit (jeweils oberer Wert) und Kappa-Koeffizient (jeweils
unterer Wert) fir die monotemporale und multitemporale Klassifikation von zwei
Ikonos-Szenen (Testgebiet Herne).
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Die Gesamtgenauigkeiten und die Kappa-Koeffizienten flir die monotemporale sowie die multitemporale
Klassifikation der Szenen findet sich in Tabelle 5-3 (Testgebiet Herne) und Tabelle 5-4 (Testgebiet

Husum).

monotemporal multitemporal
-
ML 1S1 1S, 1S3 1Sy 1S, 1S3

; 79.9% 88.0% 86.4% 84.8% 89.5% 89.8% 89.6%
' 0.53 0.67 0.65 0.62 0.69 0.72 0.72
; 80.6% 87.0% 85.7% 84.4% 89.9% 90.1% 89.9%
? 0.55 0.67 0.65 0.62 0.70 0.73 0.73
; 79.8% 87.0% 86.5% 85.5% 90.1% 90.5% 90.4%
’ 0.50 0.63 0.63 0.62 0.71 0.73 0.74
; 86.1% 90.1% 89.8% 89.2% 90.1% 90.4% 90.3%
¢ 0.64 0.72 0.72 0.71 0.71 0.73 0.73

Tabelle 5-4: Gesamtgenauigkeit und Kappa Koeffizient flr die monotemporale und
multitemporale Klassifikation von vier RapidEye-Szenen (Testgebiet Husum).

In beiden Testgebieten ist fur alle Modelle IS eine deutliche Verbesserung durch die monotemporale
CRF-Klassifikation im Vergleich zur ML-Klassifikation erkennbar, wobei /S in Bezug auf die hier gewahlten
Beurteilungskriterien die besten Ergebnisse liefert. Durch die Bertcksichtigung zeitlichen Kontextwissens
im multitemporalen Ansatz kénnen die Ergebnisse weiter verbessert werden. Vor allem im Testgebiet
Husum, in dem vier Aufnahmen zur Verflgung stehen, wird der Klassifikationsfehler einzelner
Aufnahmen um bis zu einem Drittel im Vergleich zum monotemporalen Ansatz reduziert. Alle Modelle
fir das raumliche Interaktionspotential fiihren zu &dhnlichen Gesamtgenauigkeiten und Kappa-
Koeffizienten. Insgesamt ist die Gesamtgenauigkeit im Testgebiet Husum deutlich héher als im
Testgebiet Herne. Ein Grund hierflr ist, dass in der Referenz des Testgebiets Herne 7.2% aller Pixel
mindestens ein Nachbarpixel in der 4er-Nachbarschaft mit verschiedenem Label besitzen. In der
Testszene Husum betragt der Anteil lediglich 4.2%. Diese Pixel an Klassengrenzen sind haufig Mischpixel
mit den spektralen Eigenschaften unterschiedlicher Klassen und somit unsicher zu klassifizieren.

monotemporal
Testgebiet
ML 1Sy IS> 1S3
Herne 76,0% 82.8% 82.2% 80.4%
Husum 79.7% 86.3% 86.1% 84.8%

Tabelle 5-5: Reklassifikationsgenauigkeit fiir die monotemporale Klassifikation der
Trainingsgebiete (ber alle Bilder.
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Die Reklassifikationsgenauigkeit, d.h. die Genauigkeit fir eine Klassifikation der Trainingsgebiete mit den
aus den Gebieten gewonnen Parametern, liegt fir die monotemporale Klassifikation der
Trainingsgebiete Uber alle Bilder auf dem Niveau der Klassifikationsergebnisse der Testgebiete (Tabelle
5-5). Dies belegt, dass keine Uberanpassung der Trainingsdaten vorliegt. Im Gebiet Husum liegt der
Reklassifikationsfehler sogar etwas hoher als der Klassifikationsfehler der kompletten Testgebiete.
Dieser ungewohnliche Sachverhalt erklart sich durch die Tatsache, dass samtliche Klassen in den
Trainingsgebieten zu dhnlichen Anteilen vorhanden sind. Als Folge hat die Unsicherheit bei der Trennung
der Klassen Siedlung und Industrie, welche nur einen geringen Anteil an der kompletten Flache des
Testgebiets haben, an dieser Stelle einen groReren Einfluss.

Im néchsten Schritt wird untersucht, welche Flachen vorrangig durch die multitemporale Auswertung
profitieren. Offensichtlich wird dies bei Betrachtung der Konfusionsmatrizen zu den jeweiligen
Zeitpunkten. Tabelle 5-6 zeigt exemplarisch die Konfusionsmatrix zum Zeitpunkt t; des Testgebiets
Husum, die Matrizen der Ubrigen Zeitpunkte zeigen dhnliche Verteilungen. Insbesondere die Richtigkeit
der Klasse Industrie ist sehr niedrig. Diese Tatsache ist vorrangig flr den relativ geringen Kappa-
Koeffizient im Verhaltnis zur hohen Gesamtgenauigkeit in dem Testgebiet verantwortlich (Tabelle 5-4).
Verantwortlich fur die geringe Richtigkeit der Klasse Industrie sind die zahlreichen Fehlklassifikationen
der Klasse Acker. Je nach Bewuchs, Beleuchtung und Aufnahmewinkel besitzen einzelne Flachen eine
sehr ausgepragte Rlckstreuung und dhneln den Charakteristika industrieller Flachen. Diese Flachen
kénnen haufig durch Nutzung zeitlicher Kontextinformation korrekt klassifiziert werden (Abbildung
5-15).

-
| | ]
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1S5, t;, monotemporal 1S3, to, multitemporal

Abbildung 5-15: Links: Ausschnitt aus der RapidEye-Szene zum Zeitpunkt t, im Testgebiet
Husum. Mitte/rechts: Monotemporales/Multitemporales Klassifikationsergebnis, die
Fehlklassifikationen von Ackerfldchen als Industriefldchen sind deutlich verringert.

In Tabelle 5-6 konnten die monotemporal fehlerhaft als Industrie klassifizierten Ackerflachen um ca. 60%
verringert werden. Signifikante Verbesserungen durch die multitemporale Auswertung gibt es zudem fir
die Richtigkeit der Klassen Siedlung und Wald, erneut vorrangig durch Reduktion der Fehlklassifikation
als Ackerflache.

Des Weiteren zeigt Tabelle 5-6, dass die Trennung der bebauten Klassen Siedlung und Industrie durch
den multitemporalen Ansatz nicht verbessert wird und zahlreiche Fehlklassifikationen der Klasse
Siedlung mit allen anderen Klassen existieren. Dies ist nicht verwunderlich, da die Klasse Siedlung sowohl|
aus versiegelten Flachen als auch aus Vegetationsflachen besteht. Bemerkenswert ist zudem, dass die
Vollstandigkeit und Richtigkeit samtlicher Klassen als Ergebnis der monotemporalen Klassifikation héher
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ist als durch Anwendung der ML-Klassifikation. Diese Beobachtungen lassen sich auch in den
Konfusionsmatrizen der anderen Aufnahmen der Testgebiete Husum und Herne wiederfinden.

- & Sie Ind Wal Ack Vollstandig
Sie 423 70 44 41 73.2%
Ind 29 40 7 8 47.0%
ML Wal 34 2 423 33 85.9%
Ack 390 157 332 3898 81.6%
Richtig 48.3% 14.8% 52.4% 97.9%
Sie 458 60 28 33 79.2%
Ind 27 44 7 7 51.4%
52 Wal 32 2 426 33 86.5%
monotemp
Ack 289 152 178 4158 87.0%
Richtig 56.9% 17.0% 66.6% 98.3%
Sie 433 53 24 68 74.9%
Ind 28 44 5 8 51.7%
mullistzemp Wal 28 2 415 47 84.4%
Ack 190 60 72 4454 93.2%
Richtig 63.7% 27.6% 80.4% 97.3%

Tabelle 5-6: Konfusionsmatrizen der Klassifikation einer RapidEye Szene im Testgebiet
Husum zum Zeitpunkt t; (7/2009). Pixelanzahl * 103,

5.9. Multitemporale Klassifikation von Daten unterschiedlicher Auflésung ohne
Veranderungen der Landbedeckung

In diesem Kapitel wird untersucht, ob die integrierte Analyse von Daten unterschiedlicher Auflésung zu
einer Steigerung der Klassifikationsgenauigkeit samtlicher Daten fihrt. Dies wird anhand von drei
unterschiedlichen Testkonfigurationen evaluiert. Konfiguration | besteht aus einer hoch aufgel6sten
Ikonos- und einer Landsat-Szene im Testgebiet Herne. Fur Konfiguration Il wird zwischen die beiden
Aufnahmen der Konfiguration | eine RapidEye-Aufnahme eingefliigt. Somit erfolgt bei dieser
Konfiguration im ersten Schritt eine geringfiigige Verringerung der Auflosung mit unverédnderter
Klassenstruktur, im nachsten Schritt eine deutlichere Verringerung der Aufldsung mit veranderter
Klassenstruktur. Anhand dieser beiden Konfigurationen wird untersucht, inwieweit die Hinzunahme
einer zusatzlichen Aufnahme die Klassifikationsergebnisse der beiden anderen Aufnahmen beeinflusst.
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Konfiguration Ill besteht aus zwei RapidEye-Aufnahmen und einer Landsat-Aufnahme im Testgebiet
Husum. Wesentliche Unterscheidungsmerkmale zu den ersten beiden Konfigurationen sind das
betrachtete Testgebiet und die Kombination zweier Aufnahmen identischer Aufldsung mit einer
Aufnahme in niedrigerer Auflosung.

Die Trainings- und Testgebiete werden identisch zu den vorhergehenden Experimenten definiert, d.h.
ca. 10% der Flache der Testgebiete werden zum Training verwendet. Da die in den Bildern
beobachtbaren Veranderungen erneut weniger als 0.01% der Testgebiete betreffen, wird die
Landbedeckung als unverandert betrachtet. Unabhangig vom realen zeitlichen Abstand der Aufnahmen
wird erneut angenommen, dass die Zeitspanne zwischen den Aufnahmen ausreichend ist, um
Veranderungen der Landbedeckung zu erwarten. Fir zeitlich aufeinanderfolgende Aufnahmen hoher
Auflésung wird dieselbe Ubergangsmatrix TMnn wie in Kapitel 5.8 gewahlt (Tabelle 5-2). Da in der
niedrigeren Auflosung der Landsat Bilder die Klassen Siedlung und Industrie zu einer Klasse bebaute
Gebiete verschmelzen, muss sich die verdnderte Klassenstruktur auch in der zugehorigen
Ubergangsmatrix TMnn widerspiegeln (Tabelle 5-7). Diese 1:N Relation zeigt sich in TMm durch die
Zuweisung hoher Potentiale fiir den Ubergang von sowohl der Klasse Siedlung als auch von der Klasse
Industrie zur Klasse bebaute Gebiete. Es gelten des Weiteren die identischen Annahmen Uber potentielle
Veranderungen der Landbedeckungen. Folglich entsprechen die einzelnen Elemente in TMnm den
jeweiligen Elementen in TMnn. Der Gewichtsparameter y des zeitlichen Interaktionspotentials bleibt
unverandert und betragt wie in den vorangegangenen Experimenten y=1.5.

Xt+1
Beb Wal Ack
Xt
Sie 1 0.05 0.05
Ind 1 0.05 0.05
Wal 0.2 1 0.1
Ack 0.2 0.1 1

Tabelle 5-7: Ubergangsmatrix TMuy fiir Daten hoher Auflésung vom Zeitpunkt t zum

Zeitpunkt t+1 mit Daten mittlerer Auflésung.

monotemporal multitemporal
T
ML 1S1 IS, 1S3 IS1 1S, IS3
; 74.2% 80.7% 79.8% 78.0% 80.7% 81.2% 80.8%
' 0.63 0.72 0.71 0.68 0.72 0.72 0.72
; 71.7% 76.0% 75.9% 76.1% 80.5% 80.5% 81.1%
’ 0.57 0.63 0.63 0.63 0.70 0.70 0.71

Tabelle 5-8: Gesamtgenauigkeit und Kappa Koeffizient fir die monotemporale und
multitemporale Klassifikation einer Ikonos- (t1) und Landsat-Szene (t,) im Testgebiet

Herne ( Konfiguration 1).
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Tabelle 5-8 zeigt die Klassifikationsergebnisse fir die monotemporale und multitemporale Auswertung
der Konfiguration I. Flr beide Zeitpunkte fihrt die Berlcksichtigung raumlichen Kontextwissens in der
monotemporalen Klassifikation fir sémtliche Modelle IS zu einer Steigerung von 4-6% im Vergleich zu
einer ML-Klassifikation. Durch Integration zeitlichen Kontextwissens kann fir die niedriger aufgeloste
Landsat Szene eine weitere deutliche Steigerung erzielt werden. Die hoher aufgeldsten Daten profitieren
ebenfalls, wenn auch in geringerem Male, von der gemeinsamen Auswertung.

Die Ergebnisse fur Konfiguration Il mit der zuséatzlichen RapidEye-Aufnahme zeigt Tabelle 5-9. Diese
RapidEye-Aufnahme ist etwas kontrastarmer als die Ubrigen in dieser Arbeit verwendeten Aufnahmen.
Aufgrund dieser Tatsache und der etwas geringeren geometrischen Auflésung von RapidEye im Vergleich
zu lkonos sind die monotemporalen Klassifikationsergebnisse des zugehoérigen Zeitpunkts t; deutlich
schlechter als die Ergebnisse der lkonos-Aufnahme zum Zeitpunkt t;. Durch die multitemporale
Auswertung kann fur die RapidEye-Aufnahme das Niveau der Ergebnisse der beiden anderen Aufnahmen
erreicht werden. Trotz der Integration des ,schlechten” Zeitpunkts t; bleiben die Ergebnisse der beiden
anderen Aufnahmen im Vergleich zu Konfiguration | nahezu unveradndert. Die Landsat-Szene wird
geringfligig schlechter klassifiziert, die Ikonos-Szene sogar etwas besser.

monotemporal multitemporal
T
ML 1S IS, 1S3 1S IS, 1S3

; 74.2% 80.7% 79.8% 78.0% 80.8% 81.5% 81.3%
' 0.63 0.72 0.71 0.68 0.72 0.73 0.73
; 64.4% 70.5% 68.6% 66.2% 79.8% 80.6% 80.2%
’ 0.50 0.58 0.56 0.52 0.70 0.72 0.71
; 71.7% 76.0% 75.9% 76.1% 80.1% 80.4% 80.3%
’ 0.57 0.63 0.63 0.63 0.69 0.70 0.70

Tabelle 5-9: Gesamtgenauigkeit und Kappa Koeffizient flir die monotemporale und
multitemporale Klassifikation einer lkonos- (t1), RapidEye- (t;) und Landsat-
Szene(ts) im Testgebiet Herne (Konfiguration I1).

In Abbildung 5-16 werden die Ergebnisse der Konfiguration Il exemplarisch anhand eines kleinen
Szenenausschnitts gegeniber gestellt. Besonderer Fokus liegt hierbei auf zwei Objekten: (1) die
aulerortliche Stralke, die in der Ikonos-Aufnahme durch eine rote Ellipse gekennzeichnet ist, und (2) die
beiden dunklen Ackerflachen, die in der RapidEye-Szene von einen blauen Kreis umrundet werden. Diese
beiden Ackerflachen werden bei der monotemporalen Analyse der RapidEye-Szene inkorrekt als Wald
klassifiziert. Die Integration des zeitlichen Kontexts bewirkt die korrekte Klassifikation dieser Flachen bei
der multitemporalen Analyse. Die auRerortliche StralRe wird in der ML-Klassifikation der [konos- und der
RapidEye-Szene vorwiegend korrekt erkannt. In der Landsat-Szene ist die Stralle wegen ihrer geringen
Breite nicht detektierbar. Bei Verwendung der merkmalsbasierten Modelle bildet sich die Stralse auch in
den multitemporalen Klassifikationsergebnissen gut ab, bei Verwendung des ausschlieRlich
labelbasierten Modells [S; verschwindet sie jedoch. Der Effekt, dass kleine Strukturen nur durch
Verwendung merkmalsbasierter Modelle erhalten werden, ist fir die multitemporale Auswertung
ebenso glltig wie flr die monotemporale Auswertung.
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Abbildung 5-16: Erste Zeile: Ausschnitt aus dem Testgebiet Herne zu drei Zeitpunkten;
weitere Zeilen: Klassifikationsergebnisse der Aufnahmen aus der ersten Zeile unter
Verwendung unterschiedlicher Methoden und Modelle.
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Fur die Klassifikationsergebnisse der Konfiguration Ill im Testgebiet Husum (Tabelle 5-10) zeigen sich
dhnliche Tendenzen wie fir die Konfigurationen | und Il im Testgebiet Herne. Die Verbesserungen durch
die multitemporale Analyse sind sogar noch ausgepragter. Flr die Zeitpunkte mit hoch aufgelésten
Daten betragt der Gewinn der Gesamtgenauigkeit je nach Modell und Zeitpunkt bis zu 5%. Die
Gesamtgenauigkeit der der Landsat-Szene wird sogar um ca. 8% im Vergleich zur monotemporalen CRF-
Auswertung und um ca. 17% zur ML-Klassifikation verbessert.

monotemporal multitemporal
.
ML 151 IS5 1S3 IS, IS5 IS5

, 79.9% 88.0% 86.4% 84.8% 89.7% 90.1% 89.7%
' 0.53 0.67 0.65 0.62 0.70 0.72 0.72
, 80.6% 87.0% 85.7% 84.4% 89.7% 89.4% 88.9%
2 0.55 0.67 0.65 0.62 0.70 0.71 0.70
, 71.7% 81.8% 80.2% 79.4% 89.2% 88.2% 88.7%
’ 0.40 0.53 0.50 0.50 0.71 0.69 0.71

Tabelle 5-10: Gesamtgenauigkeit und Kappa Koeffizient flir die monotemporale und
multitemporale Klassifikation von zwei RapidEye-Szenen (t; und t2) und einer
Landsat-Szene (ts) im Testgebiet Husum (Konfiguration I11).

Flr den Zeitpunkt t3 ist zudem eine deutliche Steigerung des Kappa-Koeffizienten, vor allem zwischen
monotemporaler und multitemporaler Analyse, erkennbar. Dies ldsst sich anhand der zugehdrigen
Konfusionsmatrizen erklaren (Tabelle 5-11). Dargestellt wird die Matrix flr das Modell /S3, die Matrizen
fir die anderen Modelle weichen nur geringfligig ab. Insbesondere die Richtigkeit der Klasse Wald ist in
der monotemporalen Auswertung sehr gering (32% fur ML, 43% flir CRF). Dies ist auf die spektrale
Ahnlichkeit bebauter Ackerflichen mit Waldflachen zuriickzufiihren. Mit dem multitemporalen Ansatz
kann die Richtigkeit auf Gber 72% erhéht werden. Da die Klasse Wald nur einen geringen Anteil an der
Gesamtflache hat, wirkt sich diese erhebliche Verbesserung im Kappa-Koeffizient deutlich starker aus als
in der Gesamtgenauigkeit. Des Weiteren ist in Tabelle 5-11 erkennbar, dass es haufig zu
Fehlklassifikationen zwischen den Klassen Acker und bebautes Gebiet kommt. Diese Fehler kénnen durch
die Bericksichtigung rdaumlichen und zeitlichen Kontexts um Uber ein Drittel im Vergleich zur ML-
Klassifikation gesenkt werden. Abbildung 5-17 zeigt die zur Tabelle 5-11 gehorigen
Klassifikationsergebnisse der Landsat-Szene aus Konfiguration lll. Deutlich ist die korrekte Reduktion der
zuvor fehlerhaft klassifizierten Waldflache erkennbar. Bemerkenswert ist, dass die grofse
UmgehungsstralBe (innerhalb des blauen Polygons in Abbildung 5-17), die in der ML-Klassifikation zu
erahnen ist, aufgrund ihrer sehr schwachen Auspragung im monotemporalen CRF-Ergebnis nicht mehr
vorhanden ist. Im multitemporalen Ergebnis tritt die Stralle jedoch deutlich hervor.

In allen Konfigurationen ist bei multitemporaler Auswertung bzgl. Gesamtgenauigkeit und Kappa-
Koeffizient nur ein geringer Unterschied bei Nutzung der unterschiedlichen Modelle fiir das raumliche
Interaktionspotential zu erkennen. Wie im monotemporalen Fall sind diese beiden Kriterien auch fir die
multitemporale Klassifikation nur bedingt als Optimierungsfunktion zum Lernen der Parameter der
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Methode geeignet. Vielmehr muss bei der Wahl des Modells erneut auch die Fahigkeit zur Erhaltung
kleiner Strukturen bertcksichtigt werden. Unabhangig von der Wahl des réaumlichen Modells liefert die
multitemporale Betrachtung mit der in dieser Arbeit entwickelten Methode eine deutliche Verbesserung
der Klassifikationsergebnisse im Vergleich zur monotemporalen Analyse. Nicht nur die bei
monotemporaler Betrachtung schlechter klassifizierten Zeitpunkte profitieren von der Bertcksichtigung
zeitlichen Kontextwissens, auch die Ergebnisse der ,besseren” Zeitpunkte werden gesteigert.

Xi
" Beb Wal Ack Vollstdandig
Xi
Beb 128 32 99 49.3%
Wal 2 112 11 89.7%
ML
Ack 117 204 943 74.6%
Richtig 51.6% 32.1% 89.6%
Beb 132 20 107 51.2%
S5 Wal 2 110 14 87.8%
monotemp Ack 70 128 1066 84.3%
Richtig 64.8% 42.6% 89.9%
Beb 181 15 62 70.0%
IS5 Wal 4 111 10 89.0%
multitemp Ack 68 28 1169 92.4%
Richtig 71.2% 72.2% 94.2%

Tabelle 5-11: Konfusionsmatrizen der Klassifikation der Landsat-Szene im Testgebiet
Husum zum Zeitpunkt ts (7/2009). Pixelanzahl * 102
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Abbildung 5-17: Klassifikationsergebnis  Landsat-Szene im  Testgebiet Husum.
Multitemporale Klassifikation in Kombination mit zwei RapidEye-Szenen. Rot:
Bebaute Gebiete; Griin: Wald; Gelb: Acker.
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5.10. Multitemporale Klassifikation von Daten unterschiedlicher Auflésung mit
Verdnderungen der Landbedeckung

Nachdem in den vorherigen Kapiteln die Landbedeckung in den einzelnen Aufnahmen stets unverandert
war, wird in diesem Kapitel die Methode fir die Klassifikation multitemporaler Daten mit Verdnderungen
eingesetzt. Es ist von Interesse, ob das Verfahren in der Lage ist, in einem Auswerteschritt sowohl die
Veranderungen der Landbedeckung zu erkennen als auch die Klassifikationsgenauigkeit im Vergleich zur
monotemporalen Auswertung zu steigern. Darlber hinaus wird der Effekt, den eine Veranderung der
temporalen Ubergangsmatrix auf die Ergebnisse hat, evaluiert.

Da in den zur Verfligung stehenden Daten beider Testgebiete die Veranderungen der Landbedeckung
sehr gering sind, werden Veranderungen durch Manipulation von Landsat-Aufnahmen simuliert. Es
werden ausschlieRlich die in Deutschland vorrangig zu erwartenden Veranderungen simuliert, d.h.
Ubergange von Acker- oder Waldflichen zu bebauten Gebieten. Hierzu werden bebaute Gebiete, die
auBerhalb der jeweiligen Testgebiete liegen, jedoch aus derselben Aufnahme stammen, an die Position
bisher unbebauter Gebiete im Testgebiet kopiert. Fir das Testgebiet Herne werden 12
Verdnderungsflachen simuliert (Abbildung 5-18), von denen sieben Erweiterungen existierender
bebauter Flachen darstellen. Finf Flachen simulieren das Entstehen neuer bebauter Flachen ,auf der
grinen Wiese”. Im Testgebiet Husum werden zehn Verdnderungsflachen simuliert, von denen sich vier
an bestehende bebaute Gebiete anschlieRen.

A

Manipuliertes Bild Veranderungsmaske

Abbildung 5-18: Manipulierte Landsat-Szene mit 12 Verdnderungen von Wald- oder
Ackerfléchen zu bebauten Gebieten entsprechend Verénderungsmaske.

Um eine Vergleichbarkeit der Ergebnisse mit den vorherigen Experimenten zu gewahrleisten, wird die
Methode anhand der drei bereits in Kapitel 5.9 verwendeten Konfigurationen mit identischen
Parametern evaluiert. Ebenso wird die zeitliche Ubergangsmatrix TMn, (Tabelle 5-2) fiir den Ubergang
zwischen zwei hoch aufgelésten Aufnahmen verwendet. Zusatzlich zur Verwendung der
Ubergangsmatrix TMnm (im folgenden TMamt) zwischen den Aufnahmen hoher und mittlerer Auflésung,
werden sdmtliche Experimente mit einer zweiten Ubergangsmatrix TMinm? berechnet (Tabelle 5-12). Die
beiden Ubergangsmatrizen unterscheiden sich einzig in den Potentialen PTwaier bzW. PTacksen fUr den
Ubergang von Wald- oder Ackerfliche zu bebauten Gebiet. In TMum? ist PTwaiseb=PTackseb=0.2, wahrend in
TMhm? PTwaeb=PTackeer=0.4 ist. Folglich ist der Ubergang von Wald- oder Ackerflichen zu bebautem
Gebiet in TMnm? wesentlich wahrscheinlicher als in TMun®. Dennoch ist auch in dieser Matrix eine
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unveranderte Landbedeckung fir samtliche Klassen am wahrscheinlichsten. Es wird untersucht,
inwieweit sich diese Unterschiede in TMnm auf die Klassifikationsgenauigkeit und die detektierten
Veranderungen auswirken.

Xt+1
Beb Wal Ack
Xt
Sie 1 0.05 0.05
Ind 1 0.05 0.05
Wal 0.4 1 0.1
Ack 0.4 0.1 1

Tabelle 5-12: Ubergangsmatrix TMnn? vom Zeitpunkt t mit hoher Auflésung zum Zeitpunkt
t+1 mit mittlerer Auflésung.

Tabelle 5-13 und Tabelle 5-14 zeigen die Klassifikationsergebnisse der Konfigurationen | und Il des
Testgebiets Herne jeweils unter Verwendung der Ubergangsmatrizen TMpm® und TMuw?. Fir die hoch
aufgelosten Zeitpunkte kdnnen keine signifikanten Veranderungen durch Einsatz der unterschiedlichen
Matrizen festgestellt werden. Die Klassifikationsgenauigkeit der manipulierten Landsat-Daten ist zumeist
geringfigig hoher bei Verwendung von TMpm? mit PTwaiseb=PTackser=0.4. Der Grund hierfir ist die bessere
Klassifikation  verdnderter Flachen (siehe unten). Insgesamt unterscheiden sich die
Klassifikationsergebnisse nur unwesentlich von den Werten, die mit nicht manipulierten Daten, d.h.
ohne Verédnderung der Landbedeckung, erzielt wurden (vgl. Tabelle 5-8 und Tabelle 5-9). Fir die hoch
aufgeldsten Daten sind somit keine negativen Auswirkungen durch die manipulierten Landsat-Daten

erkennbar.
monotemporal multitemporal PTwalses
! ML 1Sy IS 1S3 IS1 IS2 1S3 PTackgen
80.5%  81.1%  80.6% 02
. 742% | 80.7% = 79.8%  78.0% | 071 0.72 0.72
0.63 0.72 0.71 068 | 809%  81.1%  80.5%
0.72 0.72 0.72 04
79.5%  80.1% = 80.5% 02
. 713% | 742%  755%  758% | 0-68 0.69 0.70
0.56 0.60 0.62 063 | 800% 804%  80.6%
0.69 0.69 0.70 04

Tabelle 5-13: Gesamtgenauigkeit und Kappa Koeffizient fiir die monotemporale und
multitemporale Klassifikation einer Ikonos- (t1), und der manipulierten Landsat-
Szene(tz) im Testgebiet Herne (Konfiguration 1) flir unterschiedliche raumliche und
7eitliche Interaktionsnotentiale.



Einen Uberblick Giber die die Klassifikationsgenauigkeit der veranderten Flachen fir die Konfigurationen
| und Il unter Verwendung von TMpm? und TMnm? gibt Tabelle 5-15. Mit TMum! kénnen ca. 60% aller
simulierten bebauten Flachen korrekt erkannt werden. Im Vergleich zu den Ergebnissen mit TMun?! zeigt
sich eine deutliche Steigerung von 15-20% je nach Modell und Konfiguration mit der erhohten
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Ubergangswahrscheinlichkeit in TMim?, d.h. mit PTwaigeb=PTackger=0.4.

. monotemporal multitemporal PT woiseb
ML S1 IS, IS3 51 IS, IS3 PTackgeb
80.7%  81.3%  81.1% 05

. 742% | 80.7%  79.8%  78.0% | 072 0.73 0.73
0.63 0.72 0.71 0.68 80.7%  813%  81.0% o

0.72 0.73 0.72
79.6%  80.3% = 80.0% 05

. 64.4% | 70.5%  686%  662% | 070 0.71 0.71
0.50 0.58 0.56 0.52 708%  80.4%  80.0% o

0.71 0.72 0.71
787% = 79.4%  79.1% 05

. 71.3% | 742%  755%  75.8% | 067 0.68 0.68
0.56 0.60 0.62 0.63 790%  793%  79.5% o

0.67 0.68 0.68

Tabelle 5-14: Gesamtgenauigkeit und Kappa Koeffizient flir die monotemporale und
multitemporale Klassifikation einer lkonos- (t1), RapidEye- (t;) und der

manipulierten Landsat-Szene(t;) im Testgebiet Herne (Konfiguration II) fir
unterschiedliche raumliche und zeitliche Interaktionspotentiale.

PTwaiseb multitemporal monotemporal
Konfig.
PTackseb 1S; 1S 1S3 ML IS, 1S, 1S3
0.2 54% 58% 59%
0.4 73% 73% 75%
75% 80% 83% 82%
0.2 59% 63% 61%
Il
0.4 75% 79% 77%
Tabelle 5-15: Korrekt erkannte Veranderungsflachen (Gesamtgenauigkeit der
klassifizierten Pixel) im Testgebiet Herne (Konfiguration und 1) far

unterschiedliche rdumliche und zeitliche Interaktionspotentiale; rechts zum

Vergleich

die

monotemporalen

Veranderungsflachen.

Klassifikationsgenauigkeiten

fur

die
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Mit TMim? wird bis auf 4-5% der Gesamtgenauigkeit das Niveau einer monotemporalen CRF-
Klassifikation fir die Veranderungsflachen erreicht. Diese monotemporalen Ergebnisse werden als
Referenz flr die maximal erreichbare Klassifikationsgenauigkeit fir die multitemporale
Veranderungsanalyse angesehen, da der Informationsgehalt der Daten in diesen Flachen keine bessere
Klassifikation ermoglicht. Es ist zu beachten, dass die monotemporale Klassifikationsgenauigkeit der
Veranderungsflachen nur geringfligig Gber der Klassifikationsgenauigkeit des kompletten Testgebiets
liegt. Dies dient als Indikator daflr, dass es sich bei den gewdhlten Veranderungsflachen um fir die
Klasse reprdsentative Flachen handelt und nicht besonders einfach zu detektierende Manipulationen

vorgenommen wurden.

Abbildung 5-19: (1)-(3) Multitemporales Klassifikationsergebnis der Zeitpunkte t; bis tsfiir
Konfiguration Il (Testgebiet Herne) mit IS, und TMun?. (4) Klassifikationsergebnis der
manipulierten Fldchen (rote Pixel wurde als bebaut klassifiziert und sind somit
korrekt).
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Abbildung 5-19 zeigt exemplarisch die Klassifikationsergebnisse flir die multitemporale Analyse der
Konfiguration Il mit /S; und TMh,?2 fir die drei Aufnahmezeitpunkte. Die erkannten Verdnderungsflachen
in t3 bewirken nur unwesentliche Veranderungen dieser Flachen zu den Zeitpunkten t; und t,. Kleine
Strukturen bleiben in den Ergebnissen der hoch aufgeldsten Daten weiterhin gut erhalten, obwohl diese
in den Daten mittlerer Auflésung zum Zeitpunkt t; nicht erkennbar sind. Die ermittelten
Landbedeckungen sind in allen Aufnahmen zumeist identisch. Mit Ausnahme der Veranderungsflachen
sind in Abbildung 5-19, (3) keine (ibermé&Rig haufigen Uberginge zu bebautem Land zu beobachten, d.h.
die Wahl der zeitlichen Potentiale PTwaigeb Und PTacksen in TMim? ist gerechtfertigt. Abbildung 5-19, (4)
fokussiert auf die manipulierten Flachen. In 11 der 12 Flachen wird die Majoritat der Pixel korrekt als
bebautes Gebiet klassifiziert. Mit TMnm® gelingt dies lediglich fir neun Flachen. Insbesondere die direkt
an bestehende bebaute Gebiete angrenzenden Randgebiete der manipulierten Flachen werden mit
grolRer Sicherheit korrekt klassifiziert.

Die fur die Ergebnisse der Konfigurationen | und Il getroffenen Beobachtungen lassen sich auf die
Konfiguration Il im Testgebiet Husum Ubertragen. Die Klassifikationsgenauigkeit und der Kappa-
Koeffizient (Tabelle 5-16) unterscheiden sich kaum von den mit nicht manipulierten Daten erzielten
Werten (vgl. Tabelle 5-10). Auch die Verwendung der unterschiedlichen Ubergangsmatrizen TMhm' und
TMim? fihrt zu keinen groBen Abweichungen. Bei den korrekt erkannten Veranderungsflachen zeigt sich
erneut eine deutliche Verbesserung durch die Nutzung von TMpn? (Tabelle 5-17). Uber 70% der
veranderten Pixel kénnen mit TMnn? korrekt klassifiziert werden. Somit werden wiederum annahernd
die mit einer monotemporalen Klassifikation in diesen Flachen erzielbaren Werte erreicht.

. monotemporal multitemporal PTwalseb
ML 1S3 IS IS5 IS1 IS, IS5 PTackses
89.7%  90.0%  89.7% 05

. 79.9% | 88.0%  864%  84.8% | 070 0.72 0.72
0.53 0.67 0.65 062 | 897%  900% 89 6% o

0.70 0.72 0.72
89.7%  89.2%  88.8% 05

. 80.6% | 87.0%  857%  84.4% | 070 0.7 0.70
0.55 0.67 0.65 062 | g97%  892%  83.8% o

0.70 0.71 0.70
87.1%  86.8%  87.2% 05

. 73.0% | 81.7%  80.9%  80.6% | 068 0.68 0.70
0.45 0.55 0.57 057 | g74%  861%  87.0% o

0.69 0.68 0.70

Tabelle 5-16: Gesamtgenauigkeit und Kappa Koeffizient fiir die monotemporale und
multitemporale Klassifikation von zwei RapidEye-Szenen (t1 und t;) und der
manipulierten Landsat-Szene im Testgebiet Husum (Konfiguration 11I) fir
unterschiedliche rdumliche und zeitliche Interaktionspotentiale.
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multitemporal Monotemporal
PT
I1S1 Iy 1S3 ML I1S1 1S, 1S3
0.2 43% 63% 58%
75% 72% 81% 82%
0.4 66% 74% 71%

Tabelle 5-17: Korrekt erkannte Veranderungsflachen im Testgebiet Husum (Konfiguration
I11) fr unterschiedliche raumliche und zeitliche Interaktionspotentiale..

Die Ergebnisse zu Tabelle 5-17 werden in Abbildung 5-20 visualisiert. Die Steigerung der
Verdnderungsdetektion durch Verwendung von TMum? im Vergleich zu TMam! ist klar ersichtlich. Fiir alle
raumlichen Modelle /S wird die Majoritidt der Pixel fir neun der zehn Flichen mit TMnm? korrekt
klassifiziert. Fir TMhm! gelingt dies nur fir sechs (mit /S;), sieben (mit /S3) bzw. acht (mit /S,) Fldchen.

Die in diesem Kapitel vorgestellten Untersuchungen belegen, dass die in dieser Arbeit entwickelte
Methode in der Lage ist, Verdnderungen der Landbedeckung mit grofRer Sicherheit zu erkennen und
zudem gleichzeitig die Klassifikationsgenauigkeit samtlicher Daten zu steigern. Nicht nur die
Klassifikationsgenauigkeit von Daten mittlerer Auflésung wird gesteigert, auch die hoch aufgelosten
Daten profitieren von der integrierten Analyse. Fir beide Testgebiete werden je nach verwendetem
raumlichem Modell 70-80% der verdanderten Pixel korrekt erkannt. Die Majoritdat der Pixel wird
testgebietstbergreifend in 20 der 22 manipulierten Flachen korrekt klassifiziert. Fir die
Veranderungsdetektion hat die Wahl des raumlichen Interaktionspotentials /S einen geringeren Einfluss
auf die Ergebnisse als die Konfiguration der Ubergangsmatrizen TM. Insgesamt werden unter
Verwendung von IS; Veranderungen am besten erkannt.

Die offensichtlichen Unterschiede aufgrund der Wahl der Ubergangsmatrix TMnm verdeutlichen die
Wichtigkeit von deren Konfiguration. Die Herausforderung bei einer empirischen Bestimmung der
Potentiale ist stets, Werte zu definieren, die den realen Veranderungen entsprechen. |deal ware es, die
einzelnen Elemente PT der Matrix aus den Daten zu lernen. Dies erfordert jedoch einen grofien
Datenbestand mit zahlreichen reprasentativen Verdnderungsflachen. Da ein solcher Datenbestand nur
selten vorliegt, ist Expertenwissen Uber zu erwartende Verdanderungen erforderlich. Es hat sich gezeigt,
dass bei geeigneter Konfiguration der Ubergangsmatrix mit der vorgestellten Methode nahezu samtliche
durch Simulation veranderten Flachen korrekt detektiert werden konnten.
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ML (75%)

1S5, TMim* (58%) 1S3, TMim? (71%)

Abbildung 5-20: Klassifikationsergebnis der manipulierten Fléichen im Testgebiet Husum
(Konfiguration Ill) fiir unterschiedliche réumliche und zeitliche Interaktionspotentiale.



102 Schlussbetrachtung und Ausblick

6. Schlussbetrachtung und Ausblick

In dieser Arbeit wurde ein neuer Ansatz zur gemeinsamen Analyse multitemporaler
Fernerkundungsdaten unterschiedlicher Aufldsung vorgestellt. Basierend auf dem Konzept der
Conditional Random Fields erlaubt der Ansatz die Berlcksichtigung sowohl von rdaumlichem als auch
zeitlichem Kontext. Fir  die  Berlcksichtigung  von  zeitlichem Kontext  werden
Ubergangswahrscheinlichkeiten fiir die Verdnderung von Klassen zwischen einzelnen Zeitpunkten in
Form von Ubergangsmatrizen fiir zeitliche Interaktionen in den Ansatz integriert. Die Klassenstruktur
kann entsprechend der Auflésung der Daten variiert werden. Das zugrunde liegende graphische Modell
erlaubt allgemein die gemeinsame Auswertung von Daten beliebiger Zeitpunkte mit beliebiger
Auflosung.

Die Innovation aus Sicht der Anwendung ist die Fahigkeit der Methode, zum einen die
Klassifikationsgenauigkeit samtlicher Daten zu steigern und zum anderen gleichzeitig Veranderungen zu
detektieren und deren Klassenzugehorigkeit zu bestimmen. In bereits existierenden Ansdtzen wurden
diese Aufgaben getrennt voneinander geldst. Aus methodischer Sicht liegt die Neuartigkeit in einer
Erweiterung des CRF-Ansatzes zur VerknUpfung mehrerer Bilder eines identischen Szenenausschnitts.
Im Gegensatz zu bestehenden Ansdtzen, die bei multiskalarer Betrachtung lediglich die
unterschiedlichen Auflésungsstufen eines Bildes miteinander verknUpfen, konnen unterschiedlich
aufgel6ste Bilder mit unterschiedlichem Inhalt gemeinsam analysiert werden.

Die alleinige Berlcksichtigung raumlichen Kontextwissens flir monotemporale Auswertungen erbrachte
in den vorgestellten Experimenten flr zwei groRraumige Testgebiete mit mehreren Aufnahmen im
Vergleich zu einer Maximum-Likelihood-Klassifikation eine Verbesserung der Gesamtgenauigkeit von
zumeist 5%-10%. Fur den CRF-basierten Ansatz wurden drei unterschiedliche Modelle fir das raumliche
Interaktionspotential getestet. Es zeigte sich, dass bei annadhernd identischer Gesamtgenauigkeit der
Klassifikation der visuelle Eindruck und die Interpretationsmoglichkeiten insbesondere feiner Strukturen
stark unterschiedlich sind. Die Wahl geeigneter Modelle und Parameter fir das raumliche
Interaktionspotential sollte somit nicht ausschlieRlich auf den ,harten” Kriterien Gesamtgenauigkeit und
Kappa-Koeffizient beruhen.

Die Integration des zeitlichen Kontextwissens erhohte die Klassifikationsgenauigkeit bei Bilddaten
identischer Aufldsung um weitere 1%-5%. In Kombination mit niedriger aufgeldsten Daten wurde fir die
niedriger aufgeldsten Daten eine Steigerung von teilweise Uber 10% erzielt. Testgebietstbergreifend
wurde bei Experimenten zur Detektion von Verdanderungen die Majoritdt der Pixel in 20 der 22 durch
Simulation verdnderten Flachen korrekt klassifiziert.

Ein umfassender Vergleich mit anderen State-of-the-Art Klassifikationsverfahren ist nicht Bestandteil
dieser Arbeit. Der Grund ist, dass kein anderes Verfahren bekannt ist, welches gleichzeitig die
Klassifikationsgenauigkeit multitemporaler Daten unter Nutzung raumlichen Kontexts erhoht und dabei
die Erkennung von Veranderungen zulasst. Sehr wohl kénnen jedoch einzelne Aspekte des Ansatzes
verglichen werden. In einer gemeinsamen Arbeit mit Raul Feitosa (Hoberg et al., 2015) verglich dieser
die Ergebnisse einer multitemporalen Klassifikation mit dem vorgestellten CRF-basierten Ansatz mit den
Ergebnissen einer Klassifikation mit Hidden Markov Models (HMM). Die eingesetzte Methode folgt
hierbei Leite et al. (2011) und wurde verwendet, um das zeitliche Verhalten der einzelnen Pixel zu
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analysieren. Das HMM ist eine Markov-Kette, wobei die Knoten den Pixeln zu den unterschiedlichen
Zeitpunkten entsprechen. Jede Menge von Pixeln an einer identischen raumlichen Position,
aufgenommen zu den unterschiedlichen Zeitpunkten, wurde somit einzeln ohne Berlcksichtigung
raumlichen Kontextwissens mit dem HMM-Ansatz klassifiziert. Der HMM-Ansatz ist in der Lage,
unterschiedliche Klassenstrukturen zu berlcksichtigen, erfordert jedoch eine einheitliche Auflosung der
Bilddaten. Aus diesem Grund wurden die niedriger aufgeldsten Landsat-Daten fir die Experimente
resampled. Es wurden die gleichen zeitlichen Ubergangsmatrizen wie bei der CRF-Klassifikation genutzt.
Die multitemporalen Klassifikationsergebnisse des HMM-Ansatzes lagen in simtlichen Experimenten ca.
5%, im Maximum bis zu 10%, Gber den Ergebnissen einer monotemporalen Maximum-Likelihood-
Klassifikation. Sie lagen jedoch stets ca. 4%-5% unter denen des CRF-basierten Ansatzes. Es ist davon
auszugehen, dass dieser Unterschied im Wesentlichen aus der Berlcksichtigung raumlichen
Kontextwissens im CRF-basierten Ansatz resultiert. Die Ergebnisse der Experimente in Hoberg et al.
(2015) zeigen, dass selbst bei einer reduzierten Komplexitdt der Anwendung, der in dieser Arbeit
entwickelte CRF-basierte Ansatz zahlreichen bewahrten Klassifikationsverfahren vorzuziehen ist.
Darlber hinaus bietet er die zusatzlichen Optionen, Bilder unterschiedlicher Auflésungen gemeinsam zu
klassifizieren und gleichzeitig Verdnderungen zu detektieren. Ein Vergleich mit weiteren
Klassifikationsverfahren, insbesondere Convolutional Neural Networks (CNN), sollte Bestandteil
kinftiger Forschungen sein.

Seit dem Jahr 2012 (Krizhevsky et al., 2012) sind CNN der bedeutendste Trend im Feld der klinstlichen
Intelligenz fur die Analyse groRer Datenmengen. CNN sind eine komplexe Ausprdagung von kinstlichen
neuronalen Netzwerken, welche auf vernetzten kinstlichen Neuronen nach biologischem Vorbild
basieren. Ein Netzwerk besteht allgemein aus mehreren Schichten (layers) von Neuronen, wobei nur die
hinterste Schicht, die Ausgabeschicht, sichtbar ist. Davorliegende Schichten sind nicht sichtbar (hidden
layers). Die Primitive liefern Eingaben in die erste verdeckte Schicht des Netzes. Fir eine Klassifikation
muss in einem ersten Schritt eine initiale Topologie des Netzes in Abhangigkeit von der
Klassifikationsaufgabe gewahlt werden. In der folgenden Trainingsphase lernt das Netz anhand
umfangreicher Trainingsdaten, so kdnnen u.a. neue Verbindungen von Neuronen entstehen oder die
Gewichtungen von Neuronen verandert werden. Die Methode basiert ausschlieBlich auf Daten,
Modellwissen wird nicht integriert. Merkmale werden aus den Daten gelernt, eine explizite Formulierung
von Merkmalen durch einen Anwender ist nicht erforderlich. Kiinstliche neuronale Netzwerke wurden
bereits in den 1980er und 1990er Jahren in der Fernerkundung eingesetzt, waren jedoch lange Zeit
aufgrund hoher Rechenanforderungen auf die Nutzung von lediglich maximal zwei verborgenen
Schichten limitiert. Gestiegene Rechnerleistungen ermdglichten die Verwendung von mehr als zwei
verborgenen Schichten und flhrten zu deutlich gestiegenen Klassifikationsgenauigkeiten. Fir diese
,tiefen” Netzwerke hat sich der Begriff ,Deep Learning” etabliert. Seit 2015 steigt die Anzahl der
Veroffentlichungen basierend auf Deep Learning im Bereich der Fernerkundung rasant (Hu et al., 2015;
Zhuetal.,, 2017). Waren CNN urspringlich auf die Auswertung von Pixeln oder regelmaliigen Segmenten
in monotemporalen Daten beschréankt, ermoglichen neue Ansatze die Klassifikation von Polygonen, z.B.
fir Landnutzungsklassen (Yang et al., 2018), oder die Auswertung von Zeitreihen (Rulwurm und Koérner,
2018; Interdonato et al.,, 2019). Allerdings haben Deep Learning Ansatze bislang Schwachen, die
Gegenstand aktueller Forschungen sind. So werden u.a. groRe Datenmengen zum Training bendtigt,
Vorwissen nicht integriert (Marcus, 2018) und Kanten schlecht erhalten (Chen et al., 2017; Marmanis et
al.,, 2018). Der letzte Effekt entsteht, da neue Schichten des Netzwerks durch Faltung vorheriger
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Schichten entstehen. Somit wird implizit Kontextwissen integriert, allerdings gehen kleine Details
verloren. Marmanis et al. (2018) wirken dem Verlust durch die explizite Nutzung von Kanten entgegen.
Ein anderer Ansatz ist die Kombination von CNN mit CRF um die Starken beider Verfahren zu vereinen.
Dies kann entweder durch Integration des CRF als Formulierung eines RNN in die CNN-Klassifikation
(Zheng et al.,, 2015) oder durch Postklassifikation der CNN-Klassifikation mit einem CRF erfolgen
(Paisitkriangkrai et al., 2015; Chen et al., 2017; Pan und Zhao, 2018). Volpi und Tuia (2018) bilden in
einem solchen Ansatz nachbarschaftliche Beziehungen unterschiedlicher Klassen explizit in den
Interaktionspotentialen des CRF ab. Bislang sind keine Arbeiten zur multitemporalen Klassifikation von
Daten unterschiedlicher Aufldsung und der Fahigkeit, Verdnderungen zu erkennen, mit CNN bekannt.
Eine Verbindung des in dieser Arbeit vorgestellten Ansatzes mit CNN ist somit erstrebenswert.

Die Qualitat der Ergebnisse in dieser Arbeit hangt von der Wahl der zur Modellierung der
Interaktionspotentiale erforderlichen Parameter (4, y und n) ab. Diese wurden in dieser Arbeit empirisch
bestimmt. In vielen Applikationen werden samtliche Parameter angelernt. Ein solcher Lernprozess
erfordert eine Zielfunktion, in der die Optimierungskriterien definiert sind. Dies ist in der in dieser Arbeit
beschriebenen Anwendung problematisch. Die Einflhrung der maximalen Klassifikationsgenauigkeit als
Kriterium ist nicht sinnvoll, da in vielen Fallen diese nicht dem visuell besten Ergebnis entspricht.
Insbesondere bei der Wahl einfacher Interaktionsmodelle ist die glattende Wirkung derart stark, dass
feine Strukturen verschwinden. Waren samtliche feinen Objektstrukturen in einer separaten Klasse
vereinigt, wirde sich der Kappa-Index als Kriterium anbieten. Durch die gewahlte Klassendefinition ist
dies im vorliegenden Fall jedoch ebenfalls kein geeignetes Kriterium. Aus Mangel an einer geeigneten
Zielfunktion wurde deshalb auf ein Anlernen der Parameter verzichtet. Die empirische Bestimmung der
einzelnen Parameter wird als nicht sonderlich kritisch angesehen, da die Parameter relativ robust gegen
kleine Veranderungen sind und in wenigen Iterationsschritten bestimmt werden konnten.

Ein genereller Nachteil von Zufallsfeldern ist die Berechnungszeit, die einen Echtzeiteinsatz fir viele
Anwendungen bislang erschwert. Zahlreiche Anwendungen aus der Computer Vision und
Photogrammetrie klassifizieren aus diesem Grund nicht auf Pixelebene sondern auf Segmentebene. Eine
Moglichkeit fur die Definition der Segmente sind quadratische Kacheln. Bei einer Kantenlange von zehn
Pixeln reduziert sich die Knotenanzahl fir einzelne Bilder somit um den Faktor 100. Das Resultat ist ein
groberes Klassifikationsergebnis, das in vielen Fallen aber zugunsten des Geschwindigkeitsvorteils
akzeptiert wird. Mit zunehmender Rechenleistung verliert dieser Aspekt allerdings zunehmend an
Relevanz.

Eine weitere Moglichkeit zur Verwendung von Segmenten ist die explizite Modellierung von rdumlichen
Nachbarschaften. Hier erfolgt ein Ubergang von Pixelebene auf Objektebene. Benachbarte Pixel einer
identischen Klasse werden segmentiert. Den Segmenten wird eine Objektklasse zugewiesen. Auf diese
Weise lassen sich typische Relationen von Objekten modellieren, z.B. dass Hauser in vielen Fallen parallel
zur zugehorigen Strale ausgerichtet sind. Die Qualitdat der Ergebnisse bei diesem Vorgehen ist
unmittelbar mit der Qualitat der Segmentierung, die stets eine Herausforderung darstellt, verknipft.

Das Assoziationspotential wurde in dieser Arbeit aus einem GaulR-Modell abgeleitet. Fir die
Klassifikation von Einzelbildern liefern andere Klassifikatoren in vielen Fallen bessere Ergebnisse. Es
besteht Forschungsbedarf, in welchem MaR die Klassifikationsgenauigkeit eines CRF durch Verwendung
eines anderen Klassifikators flir das Assoziationspotential gesteigert werden kann. Erste
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Untersuchungen liefert Schindler (2012) fur die Verbesserung der Klassifikationsgenauigkeit von
optischen Bilddaten mit Zufallsfeldern durch unterschiedliche Algorithmen zur Glattung. In den
Experimenten erzielen CRF basierend auf einer Random-Forest-Klassifikation fir das
Assoziationspotential bessere Ergebnisse als CRF mit einer Maximume-Likelihood-Klassifikation fur das
Assoziationspotential.

Eine Herausforderung fur die Klassifikation mit Zufallsfeldern stellt die Modellierung rdaumlicher
Interaktionen dar. In vielen Féllen werden hierzu Standardansatze (z.B. Potts-Modell) verwendet oder
Parameter empirisch bestimmt. In dieser Arbeit wurde die Euklidische Distanz der Merkmalsvektoren fur
das raumliche Interaktionspotential genutzt. Es besteht Forschungsbedarf, ob weitere Steigerungen der
Klassifikationsgenauigkeit durch komplexere Modelle erzielt werden kdnnen. Alternativ zeigen Volpi und
Ferrari (2015) eine Strategie basierend auf CRF und Support Vector Machines zum Lernen raumlicher
Kontextbeziehungen. Diese werden aus Referenzdaten abgeleitet und repradsentieren die Praferenzen
fir benachbarte Klassen.

Das temporale Interaktionspotential wurde ohne Berlcksichtigung von Merkmalsinformationen mit
Ubergangsmatrizen modelliert. Diese wurden empirisch bestimmt. In Hoberg und Miiller (2011) erfolgte
die Klassifikation unterschiedlicher Feldfriichte aus multitemporalen RapidEye-Daten unter
Einbeziehung von Merkmalsinformationen fir das zeitliche Interaktionspotential. Dies war auf einfache
Weise moglich, da die Bilder tber den Zeitraum einer Vegetationsperiode verteilt waren und somit auf
samtlichen Bildern die identische Feldfrucht an der gleichen Position existierte. Auf multitemporale
Daten mit Verdanderungen lasst sich dieses Vorgehen nicht Gbertragen. Hingegen wird grol3es Potential
fir eine Ableitung der Ubergangsmatrix aus Trainingsdaten gesehen. Hierzu sind allerdings sehr viele
reprasentative Trainingsdaten flr samtliche realistischen Klasseniibergange notwendig. Dariber hinaus
wurde der Ansatz in dieser Arbeit ausschlielllich zur Modellierung von 1:N Relationen genutzt.
Grundsatzlich kdnnen auch M:N Relationen modelliert werden. Die Einbeziehung solcher komplexeren
Modellierungen sollte Bestandteil klinftiger Forschungen sein.

Die Interaktionen jedes Primitivs erfolgen in dem vorgestellten Modell ausschlieRlich paarweise mit den
unmittelbar rdumlich und zeitlich benachbarten Primitiven. Es konnten auf diese Weise beachtliche
Genauigkeitssteigerungen erzielt werden. Dennoch bleiben Kontextbeziehungen Uber groRRere
raumliche Entfernungen oder zeitliche Abstande unberlcksichtigt. Diese Kontextbeziehungen kénnten
durch Potentiale hoherer Ordnung integriert werden. Flr eine derartige Modellierung ist jedoch
Vorwissen notwendig, welche Primitive interagieren sollen. Gleichfalls werden Training und Inferenz
anspruchsvoller. Aktuelle Arbeiten zur Nutzung von Potentialen hdéherer Ordnung zeigen Ansatze zur
Losung dieser Probleme und liefern vielversprechende Ergebnisse (Albert, 2017; Niemeyer, 2017). Die
Ubertragbarkeit dieser Ansatze fiir die Klassifikation multitemporaler Daten unterschiedlicher Auflésung
ist ein weiteres kinftiges Forschungsfeld.
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