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Zusammenfassung

Aktuelle topographische Daten (im Folgenden Karten genannt) bilden die Grundlage fiir ver-
schiedene Anwendungen, wie beispielsweise die Navigation, die Gefahrenanalyse oder auch
die Stadt- und Verkehrsplanung. Eine Moglichkeit zur Aktualisierung veralteter Karten be-
steht in der Klassifikation aktueller Fernerkundungsbilder mit {iberwachten Methoden. Um
der zeitaufwéndigen und somit kostenintensiven manuellen Generierung der Trainingslabels
zu entgehen, werden die Labels der Trainingsbeispiele aus der vorhandenen Karte extrahiert.
Da die Karte in der Regel nicht mehr aktuell ist, sind einige Trainingslabels fehlerhaft. Der
Klassifikator muss daher in der Lage sein mit diesen Fehlern im Training umzugehen, damit
die Fehler keine negativen Einfliisse auf das Klassifikationsergebnis haben. In der Literatur

werden die Fehler in den Labels der Trainingdaten oft als Label Noise bezeichnet.

In dieser Arbeit wird ein multitemporaler Klassifikator zur Aktualisierung von veralteten
Karten vorgestellt, der mit den fehlerhaften Labels der Karte umgehen kann. Hierfiir wird
der Random Forest Klassifikator [Breiman, 2001| angepasst, sodass dieser mit einer gewissen
Anzahl an Fehlern in den Trainingslabeln trainiert werden kann. Umgesetzt wird dies durch
die Integration eines komplexen Fehlermodells in die Berechnung des Informationszuwachses
[Duda et al., 2001]. Dieser wird verwendet um innerhalb jedes Knotens von jedem Baum die
Entscheidungsgrenze auszuwéhlen. Der resultierende robuste Random Forest wird in einen
auf dem Conditional Random Field (CRF) [Kumar und Hebert, 2006] beruhenden iterativen
Prozess integriert. Dieser Prozess beriicksichtigt den raumlichen Kontext, die beobachteten
Labels der veralteten Karte und die Tatsache, dass Trainingsbeispiele mit fehlerhaftem La-
bel Segmente im Bildraum bilden. Fiir die gemeinsame Klassifikation von Daten mehrerer
Zeitpunkte wird ein multitemporales CRF vorgestellt, welches zusétzlich zu den Labels der

veralteten Karte und dem rdumlichen Kontext auch temporalen Kontext berticksichtigt.

Das Verfahren wurde an flinf verschiedenen Datensétzen getestet. Zwei Datensétze bestehen
aus Fernerkundungsdaten mehrerer Zeitpunkte und realem Kartenmaterial. Die anderen drei
Datensétze sind monotemporal und enthalten simulierte veraltete Karten. Fiir die Evaluierung
werden manuell erstellte Referenzen verwendet. Die Ergebnisse der neu entwickelten Methode
zeigen in den meisten Experimenten eine hohere Gesamtgenauigkeit als die Ergebnisse des
klassischen Random Forest Klassifikators. Das Potenzial der multitemporalen Klassifikation

wurde besonders bei den Experimenten mit den hochaufgelosten Datensatz deutlich.

Schlagworte: Kartenaktualisierung, Klassifikation, Multitemporal, Fehler in den Trainings-
labels






Abstract

Topographic databases (referred to as maps) are required for various applications such as
navigation, hazard analysis or urban and traffic planning. To update outdated maps, current
remote sensing images can be classified using supervised classification methods. To avoid the
time-consuming and thus cost-intensive manual generation of training labels, these labels are
derived from the existing map. As usually the map is not up-to-date, some training labels
might be wrong. Therefore, the classifier must be able to deal with these errors during training
so that the errors do not have any negative effect on the classification result. In the literature

the errors in the labels of the training data are called Label Noise.

In this thesis a multitemporal classifier for updating outdated maps is developed, which is
able to deal with errors in the traing labels. For that purpose the Random Forest classifier
[Breiman, 2001| was adapted, so that it is able to cope with such errors in the training labels.
This was achieved by adding a complex noise model to determine the information gain [Duda
et al., 2001]. The information gain is used to select the decision boundary within each node of
each tree. The resulting robust Random Forest is integrated into an iterative workflow based
on Conditional Random Fields (CRFs) [Kumar und Hebert, 2006|, where spatial context, the
observed labels, and the fact that changes occur in segments in image space are considered.
A multitemporal CRF is used for a simultanious classification of remote sensing data from
different epochs. In addition to the labels of the outdated map and the spatial context, the

CRF also considers temporal context.

The method was tested on five different datasets. Two datasets consist of remote sensing data
of different epochs and real outdated maps. The other three datasets are monotemporal and
contain simulated outdated maps. For evaluation, manually labelled reference data are used. In
most experiments the results of the new method show a higher overall accuracy than the results
of the standard Random Forest. The full potential of a multitemporal classification using

temporal context becomes clear through the experiments on the high-resolution datasets.

Keywords: Map Update, Classification, Multitemporal, Label Noise
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1. Einleitung

1.1. Motivation

Topographische Daten (im Folgenden verkiirzt als Karten bezeichnet) bilden die Grundlage fiir
verschiedene Anwendungen, wie Navigation, Gefahrenanalyse, Stadt- und Verkehrsplanung.
Neben der geometrischen Genauigkeit stellt die Aktualitét ein wesentliches Qualitdtsmerkmal
dar. Verschiedene Ursachen, wie ein schnelles Stadtewachstum, fithren dazu, dass Karten
schnell an Aktualitdt verlieren und somit fehlerhafte Informationen beinhalten. Um diesem
Effekt entgegenzuwirken miissen die Karten héufig aktualisiert werden, wobei eine manuelle
Bearbeitung sehr zeitaufwindig und damit kostspielig ist. Aus diesem Grund wird bereits seit
langerer Zeit an Methoden zur automatischen oder halbautomatischen Aktualisierung von

Karten geforscht.

Als Grundlage werden hierfiir hauptséchlich Fernerkundungsdaten, wie z.B. Luft- und Satel-
litenbilder, verwendet. Aufgrund der schnellen technischen Entwicklung in den letzten Jahren
sind Satellitenbilder in immer kiirzeren Abstdnden und besseren Auflésungen verfiigbar. Aber
auch Qualitdat und Verfiigbarkeit von Luftbildern nehmen zu. Um die Fernerkundungsbilder
fiir die Aktualisierung von Karten nutzen zu kdnnen, miissen sie zunéchst klassifiziert wer-
den. Durch die Klassifikation wird jedem Bildprimitiv, z.B. Pixel, der Eingangsdaten eine
Klasse zugeordnet. Die gewdhlten Klassen sind abhéngig von der zu aktualisierenden Kar-
te und bestehen daher meist aus unterschiedlichen Landbedeckungsarten, wie ,,Asphalt” oder
,Gras“, oder Arten der Landnutzung. Das Klassifikationsergebnis wird mit der veralteten Kar-
te verglichen, um Anderungen iiber die Zeit zu detektieren und die Karte zu aktualisieren.
Die Qualitit der Klassifikation ist folglich ein entscheidendes Kriterium fiir die Qualitét der
neuen Karte. Wird das Klassifikationsergebnis nicht gepriift und nachbearbeitet, wie es bei-
spielsweise in halbautomatischen Verfahren erfolgt, werden Fehler der Klassifikation direkt in

die Karte iibernommen.

Die Klassifikation erfolgt tiblicherweise mit iiberwachten Methoden, da diese durch die Ver-
wendung von Trainingsdaten leichter auf neue Datenséitze {ibertragen werden koénnen. Ein
solcher Trainingsdatensatz besteht aus mehreren Trainingsbeispielen, bei denen neben den
Sensordaten auch die Klassenlabels bekannt sind, sodass der Zusammenhang zwischen den
Daten, reprasentiert durch verschiedene Merkmale, und den Klassen im Trainingsprozess er-
lernt werden kann. Es ist daher wichtig, dass die Trainingsdaten représentativ fiir die zu
klassifizierenden Daten sind, also die gleiche Verteilung in dem von den Merkmalen aufge-
spannten Raum aufweisen. Die manuelle Erstellung der Klassenlabels der Trainingsdaten,

auch Trainingslabels genannt, ist sehr zeitaufwandig und somit nicht wirtschaftlich.

Eine Alternative, die in dieser Arbeit behandelt wird, ist die Nutzung der bestehenden Kar-
te zur Gewinnung der Trainingslabels. Den zu klassifizierenden Daten werden demnach die
Labels der Karte zugeordnet, um den Trainingsdatensatz zu generieren. Aufgrund des zeit-
lichen Unterschiedes zwischen der Erstellung der Karte und der Aufnahme der Fernerkun-

dungsbilder stimmen die Klassen aus der Karte mit der aktuellen Landbedeckung aus den
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Fernerkundungsbildern in einigen Gebieten nicht mehr iiberein. Einige Trainingsdaten besit-
zen demnach fehlerhafte Labels. In der Literatur werden fehlerhafte Trainingslabels oft als
Label Noise oder Class Noise bezeichnet [Frénay und Verleysen, 2014]. In dieser Arbeit wird
jedoch davon ausgegangen, dass der Grofsteil jedes Gebietes unverdndert bleibt und somit fiir

jeden Objekttyp mehr Trainingsdaten mit korrekten als mit falschen Labels vorliegen.

Ein Grofiteil der Klassifikatoren gehen von fehlerfreien Trainingslabels aus, sodass die einfache
Verwendung der Labels aus der veralteten Karte zu einer falschen Anpassung des Klassifika-
tors und somit zu einem fehlerhaften Klassifikationsergebniss fiihren kann. Die Stérke und
Auspriagung der Fehlklassifikation héngt dabei von dem Klassifikator, den Daten und den
fehlerhaften Labels ab. Das Auftreten fehlerbehafteter Trainingslabels und deren Berticksich-
tigung innerhalb des Trainingsprozesses wurde bereits in vielen Arbeiten untersucht. Neben
der Verwendung von Klassifikatoren, die nicht oder wenig durch fehlerhafte Trainingslabels
beeinflusst werden, konnen Klassifikatoren auch an das Auftreten von Labelfehlern angepasst
werden, z.B. indem die Fehler im Training ebenfalls modelliert werden. Bei der Beschreibung
des Auftretens fehlerhafter Trainingslabels wird jedoch héufig ein zu stark vereinfachtes Mo-
dell verwendet. Beispielsweise wird angenommen, dass das Auftreten eines fehlerhaften Labels
ausschlieflich vom Zufall [Kalai und Servedio, 2003| oder von dem beobachteten Label und
dem unbekannten wahren Label abhingt [Bootkrajang und Kaban, 2012] und nicht von den
Daten. Der statistische Zusammenhang zwischen dem Auftreten der Fehler und den Labels
wird iiberwiegend in Form von Ubergangswahrscheinlichkeiten in die Trainingsprozedur in-
tegriert, welche meist zuvor empirisch bestimmt werden oder aus Expertenwissen stammen
[Melgani und Serpico, 2003|. Die Modellierung mit Hilfe der Ubergangswahrscheinlichkeiten ist
bei der Verwendung einer Karte zur Bestimmung der Trainingslabels im Allgemeinen unzurei-
chend. In der Darstellung fehlt beispielsweise rdumlicher Kontext. Die Tatsache, dass Objekte
in der Karte und somit auch die Anderungen eine gewisse Groke im Bildraum aufweisen, wird
somit nicht beriicksichtigt. Dies kann dazu fiihren, dass die Auswirkungen fehlerhafter Trai-

ningslabels auf das Klassifikationsergebnis nicht vollstdndig kompensiert werden kénnen.

Der Random Forest (RF) Klassifikator [Breiman, 2001] ist dafiir bekannt, auch ohne Anpas-
sung des Trainingsprozesses besser mit einem gewissen Grad an fehlerhaften Trainingslabeln
umgehen zu konnen als andere Klassifikatoren, z.B. [Frénay und Verleysen, 2014| oder [Zhao,
2017]. Bei Vergleichen mit anderen Klassifikatoren, wie in [Folleco et al., 2008 und [Pelletier
et al., 2017|, zeigte der RF auch eine relativ grofse Robustheit gegeniiber fehlerhaften Labels.
Ein negativer Einfluss der Fehler auf das Ergebnis ist dennoch zu erkennen. Der Einfluss
konnte zusatzlich verstérkt werden, wenn die Fehler nicht, wie z.B. in den Experimenten aus
[Pelletier et al., 2017], ausschlieklich vom Zufall oder den Labels abhéngen, da der Bootstrap-
Algorithmus innerhalb des RF in erster Linie den Einfluss zufélliger Fehler reduziert. Wie
oben erwahnt ist die Verteilung der Fehler bei der Verwendung einer veralteten Karte zur
Labelbestimmung deutlich komplexer. Die Tatsache, dass Anderungen eine gewisse Gréfe im
Bildraum aufweisen, wird beispielsweise nicht beriicksichtigt. Wie diese Fehler in den Trai-
ningslabels, deren Verteilung nicht ausschlieflich vom Zufall oder den Labels abhéngen, in dem

Training des RF beriicksichtigt und kompensiert werden kénnen, ist bisher noch ungelost.

In dieser Arbeit wird dazu zunichst der Random Forest Klassifikator durch ein komplexes
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Fehlermodell erweitert, sodass dieser auch mit fehlerhaften Trainingslabels umgehen kann,
die aus der Verwendung einer veralteten Karte fiir die Labelbestimmung resultieren. In dem
Modell werden neben Abhéngigkeiten zwischen dem Auftreten der Labelfehler und dem La-
bel der veralteten Karte auch die Daten integriert. Desweiteren wird auch berticksichtigt, dass
Labelfehler in den Fernerkundungsdaten in Segmenten, also Regionen zusammenhéngender
Pixel, auftreten. Vorinformationen beziiglich der Anderungen sind nicht nétig, da die verwen-
deten Ubergangswahrscheinlichkeiten und Gebiete mit potenziell fehlerhaften Trainingslabels

in einem iterativen Prozess bestimmt werden.

Unabhéngig von der Verwendung der Karte zur Bestimmung der Trainingslabels beinhaltet
die Karte Informationen iiber die Position und Form von Objekten, solange diese noch in den
Fernerkundungsbildern vorhanden sind. Diese Information wird meist erst nach der Klassifi-
kation bei der eigentlichen Aktualisierung der Karte genutzt oder bei der Nachprozessierung
einer Anderungsdetektion, z.B. in [Olsen et al., 2002]. Withrend der Klassifikation werden die
Karteninformationen oft vernachléssigt, obwohl sie beispielsweise bei der Klassifikation von
Objekten, bei denen sich der Klassifikator unsicher ist, helfen konnten. In dieser Arbeit wird
daher das Kartenlabel als zusétzliche Beobachtung in dem Klassifikationsprozess berticksich-
tigt. Der statistische Zusammenhang zwischen Kartenlabels und den zu bestimmenden Labels
wird, wie bei dem robusten Traininig, durch Ubergangswahrscheinlichkeiten aller Klassenkom-
binationen modelliert. Um eine temporale Uberanpassung, #hnlich wie in [Hoberg et al., 2015],
zu vermeiden, wird der Einfluss des Kartenlabels auf das Klassifikationsergebnis entsprechend

der Wahrscheinlichkeit, dass eine Anderung vorliegt, gewichtet.

Liegen Fernerkundungsbilder nicht nur von einem, sondern von mehreren Zeitpunkten vor,
ist es sinnvoll, alle Bilder bei der Klassifikation zu beriicksichtigen. Besonders bei zeitlichen
Analysen kann die Klassifikation von multitemporalen Datensétzen hilfreich sein. Im Bereich
der automatischen Kartenaktualisierung und der Verwendung von Kartenlabels im Trainings-
prozess kommt noch der Vorteil hinzu, dass die zeitlichen Differenzen zwischen den Aufnah-
mezeitpunkten der Bilder einer Serie mitunter kleiner sind als jene zwischen dem Zeitpunkt
der Kartenerstellung und dem Zeitpunkt der Aufnahme des aktuellsten Fernerkundungsbil-
des. Dementsprechend ist auch die Menge an Anderungen der Landbedeckung, die detektiert
bzw. wihrend des Trainings kompensiert werden muss, geringer. Eine Mo6glichkeit der multi-
temporalen Analyse ist daher eine sequenzielle Verarbeitung, bei der die Karte immer mit den
Fernerkundungsbildern des néachstgelegenen Zeitpunktes aktualisiert wird. Statistische Zusam-
menhénge zwischen den Zeitpunkten gehen hierbei meist verloren, weshalb in dieser Arbeit
eine neu entwickelte multitemporale Klassifikation verwendet wird, in der alle Beobachtun-
gen, auch die Kartenlabels, simultan genutzt werden. Die Labels der veralteten Karte werden
dabei als Labels eines weiteren Zeitpunktes interpretiert. Bereits bekannte multitemporale
Klassifikatoren, z.B. aus [Hoberg et al., 2015], berticksichtigen hingegen ausschliefslich Sensor-
daten. Ein weiterer Unterschied zu der multitemporalen Klassifikation in [Hoberg et al., 2015]
ist, dass aufgrund des sequenziellen Trainings unter Verwendung der Kartenlabels, welche in
der vorgelegten Arbeit genutzt werden, keine zusétzlichen Trainingslabels jedes Zeitpunktes
benétigt werden. Ubergangswahrscheinlichkeiten zwischen den Zeitpunkten gehen ebenfalls

aus dem Trainingsprozess hervor.
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Zusammenfassend kann festgehalten werden, dass eine zeitnahe und kostengiinstige Aktuali-
sierung von Karten in vielen Bereichen hilfreich und somit die Automatisierung dieses Pro-
zesses von Vorteil ist. Ein Ansatz, dieser komplexen Herausforderung zu begegnen, ist die
iiberwachte Klassifikation von aktuellen Fernerkundungsbildern. In dieser Arbeit wird daher
ein Klassifikator fiir die Aktualisierung veralteter Karten vorgestellt. Das aufwéndige manuelle
Erstellen der notwendigen Trainingslabels wird durch die Verwendung der Kartenlabels um-
gangen. Um mit den dadurch entstandenen fehlerhaften Trainingslabels umgehen zu kénnen,
wird in dem neu entwickelten Verfahren die Trainingsprozedur des Random Forest Klassifika-
tors durch die Integration eines komplexen Fehlermodells erweitert. Eine manuelle Erstellung
von Trainingslabels ist demnach nicht mehr notig. Fiir eine bessere Klassifikation von Objek-
ten, die iiber die Zeit unverdndert geblieben sind, fliefen die Labels der Karte zusétzlich in
den Klassifikationsprozess ein. Sind Fernerkundungsbilder aus mehreren Zeitpunkten bekannt,
werden diese gemeinsam in einem multitemporalen Ansatz klassifiziert. Auch hier fliefen die
Labels aus einer veralteten Karte in die Klassifikation mit ein. Ubergangswahrscheinlichkeiten
zwischen den Klassen benachbarter Zeitpunkte werden wahrend eines sequenziellen Trainings
bestimmt und miissen nicht vor der Klassifikation bekannt sein. Aufserdem basiert das sequen-
zielle Training ausschlieflich auf den vorhandenen Sensordaten und den Labels der veralteten
Karte. Manuell gelabelte Daten in jeglicher Form sind demnach auch in der multitemporalen

Klassifikation nicht notwendig.

1.2. Zielsetzung und wissenschaftlicher Beitrag

Das Ziel der Arbeit ist die Entwicklung eines multitemporalen Klassifikators zur Aktualisie-
rung von veralteten Karten, der mit den potenziell fehlerhaften Labels dieser Karten trainiert
werden kann. Mindestens bekannt sein miissen dabei Fernerkundungsdaten des aktuellen Zeit-
punktes und Kartenmaterial, mit dem jedem zu klassifizierendem Bildprimitiv ein Label zuge-
ordnet werden kann. Einschrankungen an die Auflésung und die Klassenstruktur werden nicht
vorgenommen, sodass sowohl Luftbilder mit einer Bodenpixelgrofe im Dezimeter-Bereich als
auch Satellitendaten mit einer Auflésung von mehreren Zehnermetern genutzt werden konnen.
Die Objekte der gewahlten Klassen aus der Karte miissen jedoch in den Sensordaten mit der

gegebenen Auflosung erkennbar sein.

Der wissenschaftliche Beitrag kann folgendermafien charakterisiert werden.

e Die Entwicklung eines gegeniiber fehlerhaften Trainingslabels robusten Klas-
sifikators basierend auf einem neuen komplexen Fehlermodell. Die Labels der
Trainingsdaten werden aus einer veralteten Karte extrahiert, wodurch ein zeitaufwéndi-
ges manuelles Labeln vermieden wird. Die resultierenden Trainingslabels sind, aufgrund
der Zeitdifferenz zwischen dem Zeitpunkt der Erstellung der Karte und der Sensordaten,
fehlerbehaftet. Um Robustheit gegeniiber diesen Fehlern zu erlangen, wird der Random
Forest Klassifikator [Breiman, 2001] durch ein komplexes Fehlermodell erweitert. Hier-
bei werden jedem Trainingsbeispiel anstelle einer bestimmten Klasse alle Klassen mit
einer bestimmten Wahrscheinlichkeit zugeordnet. Diese Wahrscheinlichkeit der Klassen-

zugehdrigkeit hangt sowohl von den Daten als auch von dem Label aus der veralteten



1. EINLEITUNG 17

Karte ab. AuRerdem fliekt eine Ubergangswahrscheinlichkeit mit ein, in deren Bestim-
mung auch die Tatsache beriicksichtigt wird, dass Anderungen der Karte in Segmenten
im Bildraum auftreten. In einem iterativen Prozess werden die Daten klassifiziert und

die Wahrscheinlichkeiten der Klassenzugehorigkeit angepasst.

e Die Integration der Karteninformation in den Klassifikationsprozess. Die De-
tektion der Anderungen erfolgt durch den Vergleich der Kartenlabels mit den resultie-
renden Labels der Klassifikation von aktuellen Sensordaten. Es gibt jedoch Bereiche, in
denen der Klassifikator fehleranféllig ist, z.B. bei Mischpixeln, in Schattenbereichen oder
wenn die Merkmalsauspriagung eines Objektes von der anderer Objekte gleicher Klasse
leicht abweicht. In diesen Bereichen kénnen die Labels der veralteten Karte helfen, das
korrekte Klassenlabel zu bestimmen. Die Labels der Karte werden daher als zusétzliche
Beobachtung in den Klassifikationsprozess mit einbezogen. Hierfiir wird der statistische
Zusammenhang zwischen den Labels der Karte und den zu bestimmenden Labels mo-
delliert und in Form eines temporalen Assoziationspotentials in ein Conditional Random
Field (CRF) integriert. Da das Auftreten von Anderungen im Allgemeinen eher selten
ist, konnte es zu einer Uberanpassung kommen, wenn der statistische Zusammenhang
ausschlieflich durch die Ubergangswahrscheinlichkeiten dargestellt wird. Aus diesem
Grund wird der Einfluss des Kartenlabels auf das Klassifikationsergebnis entsprechend
der Wahrscheinlichkeit, dass eine Anderung vorliegt (Anderungswahrscheinlichkeit) ge-

wichtet.

e Die Beriicksichtigung von temporalem und lokalem Kontext mit Hilfe des
Conditional Random Fields. Mit Hilfe des CRFs wird die lokale Umgebung eines
Primitivs bei dessen Klassifikation mit berticksichtigt. Neben der Abhéngigkeit des Klas-
senlabels zu den Daten kann auch der statistische Zusammenhang zu den rdumlichen
und, wie bei [Hoberg et al., 2015], zeitlichen Nachbarn in die Klassifikation mit einflie-
Ken. In dieser Arbeit wird der robuste Random Forest in ein CRF integriert, um den
lokalen Kontext bei der Klassifikation zu beriicksichtigen. Stehen Sensordaten von meh-
reren Zeitpunkten zur Verfligung, kann ein multitemporales CRF verwendet werden. Der
wissenschaftliche Beitrag liegt hierbei bei der Einbettung des monotemporalen CRFs in
den iterativen Prozess des robusten Random Forests, der Erweiterung um ein tempo-
rales Assoziationspotential auch bei dem multitemporalen CRF und der Modellierung
der temporalen Potentiale mit Hilfe der Anderungswahrscheinlichkeiten. Das Training
fiir das multitemporale CRF basiert aufserdem, wie bei dem monotemporalen CRF, auf
Trainingsdaten, deren Labels aus einer veralteten Karte stammen. Auf zeitaufwindiges

manuelles Labeln kann dementsprechend auch hier verzichtet werden.

¢ Die Bestimmung der Ubergangswahrscheinlichkeiten aus den Daten. Die Uber-
gangswahrscheinlichkeiten miissen nicht zuvor empirisch oder durch Expertenwissen be-
stimmt werden, sondern werden wahrend der Klassifikation aus den Daten bestimmt.
Hierbei werden zwei Moglichkeiten vorgestellt. Zunichst werden die Ubergangswahr-
scheinlichkeiten innerhalb des Trainings der robusten logistischen Regression [Bootkra-

jang und Kaban, 2012] geschétzt. Bei der zweiten Moglichkeit werden sie nach jeder



1. EINLEITUNG 18

Iteration mit dem robusten Random Forest aus dem Klassifikationsergebnis und den

Labels der veralteten Karte abgeleitet.

Neben dem Klassifikationsprozess wird auch die Merkmalsselektion, wenn sie auf Trainingsla-
bels beruht, durch die Verwendung der Labels einer veralteten Karte beeinflusst. Da in dieser
Arbeit ein robuster Klassifikator entwickelt wurde, um zeitaufwéindiges manuelles Labeln zu
umgehen, wiirde die Notwendigkeit von fehlerfreien Trainingslabels fiir die Vorprozessierung
dem Hauptziel dieser Arbeit widersprechen. Daher soll in dieser Arbeit auch gezeigt werden,
dass fiir den gesamten Aktualisierungsprozess der Karte keine manuell gelabelten Daten bend-
tigt werden. Aus diesem Grund wird neben der Klassifikation auch die Merkmalsselektion mit
Hilfe der veralteten Karte durchgefiihrt. Da fiir die Merkmalsselektion keine neue Methode
entwickelt wurde, sondern eine bereits bekannte Methode aus [Frénay et al., 2014| basierend
auf der Transinformation (engl. mutual information [Shannon, 1948|) verwendet wird, ist
sie kein expliziter Bestandteil des wissenschaftlichen Beitrags dieser Arbeit. Lediglich fiir die

Evaluierung werden manuell erstellte Labels als Referenz genutzt.

Um fehlerhafte Labels auch als solche detektieren zu konnen, wird die Annahme getroffen,
dass jede Art von Objekten zum Grofiteil korrekt durch die Trainingsdaten représentiert ist.
Jede Ballung im Merkmalsraum sollte demnach mehr Trainingsbeispiele mit korrektem Label
beinhalten als solche mit fehlerhaftem Label. Diese Annahme trifft in der Realitét nicht immer
zu, beispielsweise wenn neue Objekte, die nach der Kartenerstellung entstanden sind, andere
Merkmale aufweisen, als alte Objekte der selben Klasse, die bereits in der Karte abgebildet

wurden.

1.3. Aufbau der Arbeit

Die Arbeit gliedert sich wie folgt: In Kapitel 2 wird der aktuelle Stand der Forschung wie-
dergegeben und die vorliegende Arbeit davon abgegrenzt. In dem darauf folgenden Kapitel
3 wird zunéchst die Klassifikation allgemein erldutert und die hierbei verwendete Notation
eingefiihrt. Anschlieffend werden die in dieser Arbeit verwendeten Merkmale beschrieben und
die Klassifikationsmethoden vorgestellt, auf denen diese Arbeit beruht. Kapitel 4 beschreibt
die neu entwickelte Methodik zur Klassifikation mit Hilfe veralteter Karten. Der Aufbau der
Experimente inklusive der Vorstellung der verwendeten Daten und der Evaluierungsmethoden
wird in Kapitel 5 dargelegt. Die Ergebnisse der Experimente und die Evaluierung finden sich

in Kapitel 6. Die Arbeit schliefst mit einem Fazit und einem Ausblick in Kapitel 7.
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2. Stand der Forschung

Diese Beschreibung des aktuellen Stands der Forschung beginnt in Kapitel 2.1 mit der Diskus-
sion von verschiedenen Methoden der Anderungsdetektion. Die Erkennung von Anderungen
zur Aktualisierung einer veralteten Karte erfolgt in der vorliegenden Arbeit durch den Ver-
gleich der Karte mit zuvor klassifizierten aktuellen Sensordaten. Da hierfiir ein iiberwachtes
Klassifikationsverfahren genutzt werden soll, werden Trainingsdaten bendtigt. Kapitel 2.2 legt
einige Moglichkeiten dar, den manuellen Aufwand bei der Erstellung der Trainingslabels zu
reduzieren. In der hier vorliegenden Arbeit werden die Labels der veralteten Karte fiir das
Training verwendet, was dazu fiihrt, dass einige Labels fehlerhaft sind. Da die Fehler in den
Trainingsdaten das Klassifikationsergebnis ggf. beeinflussen, gibt es verschiedene Strategien
mit fehlerbehafteten Trainingslabels umzugehen, welche in Kapitel 2.3 diskutiert werden. In
jenem Kapitel wird auch auf den Umgang mit fehlerhaften Labels bei der Verwendung des
Random Forest Klassifikators eingegangen. Wie im Bereich der Fernerkundung mit Label-
fehlern umgegangen wird, zeigt Kapitel 2.4. In Kapitel 2.5 wird auf die Merkmalsselektion
unter Beriicksichtigung fehlerhafter Labels eingegangen. Zuletzt erfolgt in Kapitel 2.6 eine

Diskussion iiber den zuvor dargelegten aktuellen Stand der Forschung.

2.1. Anderungsdetektion

Fiir die Aktualisierung von Karten mit Hilfe von aktuellen Fernerkundungsbildern werden im
Allgemeinen Methoden verwendet, um Verdnderungen zwischen dem Zeitpunkt der Karten-
erstellung und der Sensoraufnahmen zu erkennen. Da das Thema der Anderungsdetektion in
vielen Bereichen und seit ldngerer Zeit von Interesse ist, existieren bereits einige Verdffent-
lichungen, die eine Ubersicht iiber das Thema geben, z.B. [Lu et al., 2004], [Jianya et al.,
2008|, [Ban, 2016] und [Liu et al., 2019]. Strukturiert ist dieses Kapitel nach den drei Arten

Anderungen zu detektieren, wie sie in Jianya et al. [2008] zu finden sind.

Die erste Moglichkeit ist ein direkter Vergleich der Sensordaten zweier Zeitpunkte, was meist
als uniiberwachte Anderungsdetektion [Bruzzone und Prieto, 2000] bezeichnet wird. Hierbei
werden oft Merkmale, wie das Verhéltnis zweier Bander oder andere geeignete mathemati-
sche Operatoren, verwendet, um die Sensordaten zu vergleichen, z.B. [Subudhi et al., 2014].
Diese Merkmale werden anschlieRend analysiert, um die Anderungsregionen zu extrahieren
[Celik, 2009]. Ein grofer Nachteil dieser Methoden ist, dass keine Information iiber die Art
der Anderungen bestimmt wird, sondern lediglich zwischen Anderung und keine Anderung
unterschieden wird [Lu et al., 2004]. Durch die Gruppierung der Pixel, die eine Anderung auf-
weisen, in verschiedene Ballungen kann die Klasse Anderung weiter differenziert werden [Saha
et al., 2019], jedoch bleibt die Interpretation, um welche Art der Anderung es sich handelt,
weiter offen. Ein weiterer Nachteil ist, dass die Methodik anféllig gegeniiber unterschiedlichen
Erscheinungsformen der Objekte ist, z.B. aufgrund von sich &ndernden Beleuchtungsverhalt-
nissen [Mas, 1999]. Auch die Moglichkeit, verschiedene Sensoren zu verwenden, ist bei un-

tiberwachten Methoden im Allgemeinen nicht gegeben [Bruzzone und Prieto, 2000]. Neben



2. STAND DER FORSCHUNG 20

den bereits genannten Nachteilen konnen aufserdem lediglich zwei Zeitpunkte miteinander

verglichen werden.

Bruzzone und Prieto [2000] erklédren, dass, obwohl diese Nachteile bekannt sind, oft auf un-
iiberwachte Methoden zuriickgegriffen wird, da Trainingsdaten fiir beide Zeitpunkte, z.B. auf-
grund der hohen Kosten fiir deren Erstellung, nicht zur Verfiigung stehen. Dies entspricht der
Motivation der vorliegenden Arbeit, die manuelle Erstellung der Trainingslabels zu vermeiden
und stattdessen auf die Labels der veralteten Karte zuriickzugreifen. Eine weitere Begriin-
dung fiir die Verwendung dieser Art der Anderungsdetektion liefern Clement et al. [2018], die
im Bereich der Ausbreitung von Hochwasser forschen. Hier ist es wichtig, nahezu in Echtzeit
Anderungen zu detektieren, sodass Methoden genutzt werden, die schnell und einfach iiber
grofte Gebiete anwendbar sind. Die dargelegte Arbeit hegt jedoch keine Echtzeitanspriiche,
sodass bei den Methoden der Aspekt der Rechenzeit nicht beriicksichtigt wird.

Neben den zuvor genannten Nachteilen spricht jedoch auch die Tatsache, dass in der vorlie-
genden Arbeit keine Fernerkundungsdaten zum Zeitpunkt der Kartenerstellung zur Verfiigung

stehen, gegen die Verwendung eines direkten Vergleichs der Sensordaten.

Die zweite Moglichkeit zur Anderungsdetektion nach Jianya et al. [2008] beruht auf dem Ver-
gleich der Ergebnisse einer unabhéngig durchgefiihrten Klassifikation der Fernerkundungsda-
ten zweier Zeitpunkte, z.B. [Stefanski et al., 2014]. Obwohl auch hier lediglich zwei Zeitpunkte
miteinander verglichen werden, entfallen die anderen zuvor genannten Nachteile der uniiber-
wachten Klassifikation. Neben der aufwéndigen Beschaffung von Trainingslabels, welche in
der vorliegenden Arbeit durch die Verwendung der veralteten Karte entféllt, besteht ein wei-
terer Nachteil der Methode in der Fehlerfortpflanzung [Radoux und Defourny, 2010]. In dem
Kontext der Anderungsdetektion durch den Vergleich zweier Labelbilder bedeutet dies, dass
sich die Fehler der Labelbilder beider Epochen iiberlagern und so das Ergebnis der Ande-
rungsdetektion eine schlechtere Qualitét als die Klassifikationen selbst aufweisen kann. In der
vorliegenden Arbeit ersetzt die veraltete Karte das Klassifikationsergebnis des ersten Zeit-
punktes. Fiir die Anderungsdetektion werden somit die aktuellen Sensordaten klassifiziert
und das Klassifikationsergebnis mit der Karte verglichen. Laut Jianya et al. [2008] wird in der
Praxis, aufgrund der Fehleranfélligkeit der Klassifikation, der Vergleich zwischen einer Karte

und einem Klassifikationsergebnis haufiger genutzt als der Vergleich zweier Bilder.

Bei der Verwendung von Neuronalen Netzen wird oft aus den Fernerkundungsdaten beider
Zeitpunkte direkt die Anderung klassifiziert. Alcantarilla et al. [2018] detektieren beispiels-
weise mit Hilfe eines Deep Deconvolutional Networks (DN) Anderungen in Bildpaaren aus
Street View Datensétzen unterschiedlicher Zeitpunkte, wobei auch hier Trainingsdaten beno-
tigt werden. Bei der Anderungsdetektion mit Hyperspektralbildern unter Verwendung eines
Convolutional Neural Networks (CNN) in [Wang et al., 2019] wird beispielsweise ein An-
derungsdetektor, basierend auf der Change Vector Analysis (CVA) und einem Schwellwert,

verwendet, um die Labels fiir das Training zu bestimmen.

Die dritte und allgemeinste Moglichkeit zur Anderungsdetektion nach [Jianya et al., 2008] ist
die simultane Klassifikation der Bilder aus allen vorliegenden Zeitpunkten. Auch eine multi-

temporale Klassifikation mehrerer Zeitpunkte und somit die Analyse von langeren Zeitreihen
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ist mit dieser Methode moglich. In einem probabilistischen Umfeld werden hierbei Ubergangs-
wahrscheinlichkeiten zwischen den einzelnen Zeitpunkten verwendet. Bei der Klassifikation
landwirtschaftlicher Kulturen in Satellitenbildern unterschiedlicher Zeitpunkte nutzen Leite
et al. [2011] diese beispielsweise innerhalb von Markov-Ketten, um die zeitlichen Abhéngig-
keiten zu modellieren. Die Ubergangswahrscheinlichkeiten werden meist empirisch vor der
Klassifikation bestimmt, z.B. in [Hoberg et al., 2015|, oder basieren auf Expertenwissen, z.B.
in [Melgani und Serpico, 2003]. Bruzzone et al. [1999] bestimmen diese Ubergangswahrschein-
lichkeiten aus zwei Bildern von unterschiedlichen Zeitpunkten mit Hilfe eines Ezpectation
Minimization (EM) Algorithmus [Dempster et al., 1977]. Da keine Daten zum den Zeitpunkt
der Kartenerstellung vorliegen, kann dieser Ansatz in der vorliegenden Arbeit nicht genutzt
werden. Hoberg et al. [2015] modellieren sowohl temporalen Kontext als auch rédumlichen
Kontext innerhalb eines Conditional Random Fields (CRF) [Kumar und Hebert, 2006] und
steigerten so die Genauigkeit des Klassifikationsergebnisses im Vergleich zu einer Klassifika-
tion ohne raumlichen bzw. zeitlichen Kontext. Die multitemporale Klassifikation, die in der
vorliegenden Arbeit vorgestellt wird, verwendet ebenfalls ein CRF, mit dem rdumlicher und
temporaler Kontext beriicksichtigt werden. Anders als z.B. das multitemporale CRF von Ho-
berg et al. [2015] beinhaltet das neu entwickelte CRF auch die Kartenlabels als zusétzliche
Beobachtung. Aufserdem werden keine manuell erstellten Trainingslabels benétigt, da die hier
genutzte sequenzielle Trainingsprozedur ausschlielich die Sensordaten, die Labels der veral-
teten Karte und die Klassifikationsergebnisse des vorherigen Zeitpunktes verwendet. Auch die

Ubergangswahrscheinlichkeiten werden in dieser Trainingsprozedur bestimmt.

Fiir die Aktualisierung von Karten ist es wichtig, zwischen tatséichlichen Anderungen und
unverianderten Gebieten, die filschlicherweise als Anderungen detektiert wurden, zu unter-
scheiden. Olsen et al. [2002] bearbeiten beispielsweise in der Nachprozessierung das Binérbild,
welches die Klassen Anderung und keine Anderung beinhaltet, durch morphologische Filter
fiir die Beseitigung kleinerer und somit potentiell falsch klassifizierter Pixelgruppen. Auch
zusammenhéngende Regionen (Segmente) von Pixeln, die in dem Binérbild der Klasse Ande-
rung zugewiesen wurden, werden zusétzlich als keine Anderung klassifiziert, wenn deren Groke
einen bestimmten Schwellwert nicht iiberschreitet, da kleinere Objekte nicht in die Karte mit
aufgenommen werden sollen. Durch ein Schwellwertverfahren bezogen auf den Intensitétswert
erfolgt auch die Zuordnung der Pixel der Klasse Anderung, die in Schattenregionen liegen,
zu der Klasse keine Anderung. In der vorliegenden Arbeit werden Gebiete mit tatséichlichen
Anderungen auf dhnliche Weise von Gebieten, die fehlerhaft als solche klassifiziert wurden,
unterschieden. Ein grofer Unterschied ist jedoch, dass die Bestimmung der Anderungsgebiete
nicht nur mit dem finalen Klassifikationsergebnis durchgefiihrt wird, sondern in einem itera-
tiven Verfahren auch aktualisiert wird und in den Trainings- und Klassifikationsprozess mit
einflieft. Dies ermoglicht, dass sich sowohl das Klassifikationsergebnis als auch die Anderungs-
detektion wahrend des iterativen Prozesses verbessern und somit die Anzahl an falsch klas-
sifizierten Pixeln abnimmt. Annahmen iiber die zu detektierenden Anderungen kénnen nicht
nur der Nachbearbeitung dienen, sondern auch bei der Auswahl der Trainingsdaten genutzt
werden. Knudsen und Olsen [2003] entfernen beispielsweise alle Trainingspixel, die an Objekt-
grenzen liegen, da es sich bei diesen meist um Mischpixel handelt. Auch Schattenregionen, die

durch ein Schwellwertverfahren basierend auf den drei RGB Kanilen definiert werden, werden
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in [Knudsen und Olsen, 2003] nicht fiir das Training verwendet. In der vorliegenden Arbeit
werden keine Trainingspixel aufgrund der Annahme, sie konnten die Klassifikation negativ be-
einflussen, entfernt. Da in den zu klassifizierenden Daten ebenfalls Mischpixel und besonders
Schattenregionen vorhanden sind, wéren die Trainingsdaten nach Ausdiinnung nicht mehr

reprasentativ.

2.2. Reduzierung des Bedarfs an manuell erstellten Trainingslabels

Die zweite und dritte Gruppe an Verfahren zur Anderungsdetektion, die beide, abhingig
von der Anzahl an Epochen mit vorhandenen Sensordaten, in der vorliegenden Arbeit ge-
nutzt werden, beinhalten die Klassifikation der Sensordaten. Bei der Klassifikation werden
modellbasierte Klassifikatoren von statistischen Klassifikatoren unterschieden. Um eine grofe
Bandbreite an Sensordaten und Klassenstrukturen verarbeiten zu kénnen, werden in der vor-
liegenden Arbeit iiberwachte Methoden, welche zu den statistischen Klassifikatoren gehoren,
verwendet. Die iiberwachten Methoden bendétigen fiir das Training, in dem die Parameter fiir
die Préadiktion der Labels bestimmt werden, Trainingsdaten. Wie bereits beschrieben ist die
manuelle Erstellung der Labels dieser Trainingsdaten sehr zeitaufwindig und somit unwirt-

schaftlich. Es gibt daher mehrere Ansitze den manuellen Aufwand zu verringern.

Bei der Domdnenadaption (engl. domain adaptation) (DA) wird ein Klassifikator, der mit
Hilfe von korrekten Trainingsbeispielen an einen Datensatz (Quelldoméne) angepasst wur-
de, auf einen neuen Datensatz (Zieldoméne) tibertragen [Vogt et al., 2018]. Die gemeinsame
Verteilung der Merkmale und der Labels ist in beiden Doménen zwar unterschiedlich, aber
ahnlich. In der Zieldoméne sind keine oder nur vereinzelte Trainingsbeispiele gegeben. Je
nachdem, was bei dem Transferlernen iibertragen wird, unterscheiden Pan und Yang [2009]
zwischen dem Instanzentransfer und dem Représentationstransfer. Beim Instanzentransfer
wird ein Klassifikator schrittweise von der Quell- in die Zieldoméne iibertragen, indem Trai-
ningsbeispiele der Quelldoméne durch Trainingsbeispiele der Zieldoméne ersetzt werden. Die
Labels der Trainingsbeispiele fiir die Zieldoméne stammen hierbei von dem aktuellen Stand
des Klassifikators. Beispiele hierfiir sind [Paul et al., 2016] und [Bruzzone und Marconcini,
2009]. Bei dem Représentationstransfer wird angenommen, dass die Unterschiede zwischen
den Doménen durch Projektion beider Doménen in einen gemeinsamen Merkmalsraum ab-
geschwiicht werden konnen. Ein Beispiel hierfiir ist [Matasci et al., 2015]. Einen Uberblick
von Methoden der Doménenadaption in der Fernerkundung bieten Tuia et al. [2016]. Wird
die DA mit Deep Learning (DL, dt. tiefes Lernen) Methoden, z.B. mit Convolutional Neural
Networks (CNN), realisiert, wird von Deep DA gesprochen. Einen Uberblick iiber verschie-
dene Deep DA Methoden bietet [Wang und Deng, 2018|. In der vorliegenden Arbeit wird
allerdings davon ausgegangen, dass keine korrekt gelabelten Daten, die als Daten der Quell-
doméne interpretiert werden kénnten, vorliegen. Demnach kann der Klassifikator nicht oder,
unter Verwendung fehlerhafter Trainingslabels, nicht korrekt in der Quelldoméne angelernt
werden. Fehler beim Training in der Quelldoméne kénnten durch die Doménenadaption auf

die Zieldoméane iibertragen werden.
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Aktives Lernen (engl. active learning), z.B. in [Tuia et al., 2009], beschreibt einen iterativen
Prozess, bei dem zunéchst der Algorithmus das aussagekréaftigste Trainingsbeispiel ohne be-
kanntes Klassenlabel bestimmt. Dieses Trainingsbeispiel wird anschliefend manuell gelabelt
und der Klassifikator wird mit dem neuen Trainingsbeispiel durch erneutes Training aktuali-
siert [Tuia et al., 2009]. Da Trainingsbeispiele, die keine Aussagekraft besitzen, nicht gelabelt
werden miissen, reduzieren sich die Kosten und der Zeitaufwand fir die Erstellung der Trai-
ningslabels deutlich [Demir et al., 2010]. Beim Batch Mode Active Learning werden auch
gleich mehrere Trainingsbeispiele pro Iteration fiir das manuelle Labeln von dem Algorithmus
prasentiert. Besonders bei zeitaufwéndigen Trainingsprozessen ist dies effizienter, als wenn
der Klassifikator nach der Hinzunahme jedes einzelnen Trainingsbeispieles erneut trainiert
werden miisste [Guo und Schuurmans, 2008]. Obwohl die Anzahl der Trainingsbeispiele, die
manuell gelabelt werden, deutlich reduziert wird, bleibt die Notwendigkeit eines menschlichen
Operateurs bestehen. In der vorliegenden Arbeit wird jedoch komplett auf manuelles Labeln

verzichtet, da die Labels aus einer existierenden Karte extrahiert werden konnen.

Halb-tiiberwachte Methoden verwenden sowohl Trainingsbeispiele mit bekanntem Label als
auch solche ohne Label [Chapelle et al., 2003]. Um ungelabelte Trainingsbeispiele nutzen
zu kénnen, werden eine oder mehrere Annahmen getroffen. Eine mogliche Annahme ist, dass
Trainingsbeispiele vermutlich derselben Klasse angehoren, wenn sie innerhalb einer Ballung,
also einer Region mit einer hohen Dichte an Trainingsbeispielen im Merkmalsraum, liegen
[Chapelle et al., 2003]. Dies bedeutet auch, dass die Entscheidungsgrenze durch Regionen mit
einer niedrigen Dichte im Merkmalsraum fiihrt [Chapelle und Zien, 2005|. Basierend auf die-
ser Annahme wird in [Chapelle et al., 2003| die Verwendung ungelabelter Trainingsbeispiele
in einen kernelbasiertem Klassifikator integriert, indem das Eigenspektrum der Kernel-Matrix
modifiziert wird. Guillaumin et al. [2010] verwenden eine halb-iiberwachte Methode, um ganze
Bilder einer bestimmten Klasse zuzuordnen. Fiir das Training stehen gelabelte und ungelabelte
Bilder mit bekannten Keywords (dt. Schliisselworter bzw. Schlagworter) zur Verfiigung, wih-
rend den zu klassifizierenden Bildern keine Keywords zugeordnet sind. Diese Keywords dienen,
neben dem Bildinhalt, als Zusammenhang zwischen den gelabelten und ungelabelten Daten.
Mit den gelabelten Daten wird ein Multiple Kernel Learning (MKL) Klassifikator trainiert,
der sowohl den Bildinhalt, als auch die Keywords verwendet. Nachdem den zuvor ungelabel-
ten Bildern mit Hilfe dieses Klassifikators ein Label zugewiesen wurde, kann ein iiberwachter
Klassifikator, wie die Support Vector Machines, auf Basis aller Trainingsdaten angelernt wer-
den. Die Keywords werden hierbei nicht beriicksichtigt, sodass auch Bilder ohne Keywords
klassifiziert werden konnen. Wie bei dem aktiven Lernen werden bei den halb-tiberwachten
Methoden weniger gelabelte Trainingsbeispiele als im Standardfall benétigt. Dennoch wird
auch hier eine gewisse Menge an Trainingslabels bendtigt, was in der vorliegenden Arbeit

vermieden werden soll.

Eine weitere Alternative, den Aufwand fiir die Erstellung der Trainingslabels zu reduzieren,
ist, das manuelle Labeln durch Experten zu ersetzen. Beispielsweise werden bei der Klassifi-
kation ganzer Bilder teilweise andere unabhdngige Algorithmen verwendet, um die Labels der
Trainingsdaten zu bestimmen [Xiao et al., 2015]. Durch Crowd Sourcing, bei dem anstatt Ex-

perten mehrere Laien manuell labeln, kénnen die Kosten fiir die Erstellung der Trainingslabels
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gesenkt werden, auch wenn deren Umfang nicht reduziert wird. In topographischen Anwen-
dungen konnen auch bereits existierende Karten des Interessensgebietes verwendet werden.
Hierbei ist jedoch zu beachten, dass, aufgrund der Zeitdifferenz zwischen der Kartenerstellung
und den Sensoraufnahmen, die Labels ggf. fehlerbehaftet sind. In vielen Veroffentlichungen,
wie [Jia et al., 2014] und [Biischenfeld, 2013] (s. Kapitel 2.4), wird daher versucht, die feh-
lerhaften Trainingsbeispiele zu entfernen. Eine Kombination aus Crowd Sourcing und die
Verwendung existierender Kartenlabels bildet die Extraktion von Labels aus existierenden
Karten, die durch Crowd Sourcing erzeugt wurden, wie Karten aus OpenStreetMap [Kaiser
et al., 2017].

In der vorliegenden Arbeit wird eine existierende Karte zur Extraktion der Trainingslabels
verwendet. Dabei wird davon ausgegangen, dass ein unbekannter Anteil der Labels fehlerbe-
haftet sein konnte. Eine gewisse Toleranz gegeniiber fehlerhaften Trainingslabels sollte der
Klassifikationsalgorithmus demnach aufweisen, sodass das Klassifikationsergebnis die gleiche
oder eine dhnlich gute Qualitat aufweist wie unter Verwendung manuell gelabelter Trainings-
daten. Verschiedene Strategien, wie Fehler in den Labels modelliert werden kénnen und wie

mit ihnen umgegangen werden kann, werden in den folgenden Unterkapiteln beleuchtet.

2.3. Strategien zum Umgang mit fehlerhaften Labels

Frénay und Verleysen [2014] unterscheiden drei mogliche Strategien, um mit fehlerhaften

Labels im Training umzugehen.

Die erste Strategie basiert auf der Nutzung von Klassifikatoren, die bereits aufgrund ihrer
Konzeption bzw. ihres Aufbaus zu einem gewissen Grad mit fehlerhaften Trainingslabels oder
einer bestimmten Art von Labelfehlern umgehen kénnen. Ein typisches Beispiel in diesem
Kontext ist der Random Forest Klassifikator [Breiman, 2001] (Kapitel 3.6), der unter ande-
rem durch die Verwendung der Bootstrapping-Prozedur einen gewissen Grad an fehlerhaften
Trainingslabels kompensieren kann [Pelletier et al., 2017]. Die Klassifikation mit Entschei-
dungsbaumen ohne die Verwendung von Bootstrapping ist hingegen anfillig gegeniiber fehler-
behafteter Labels im Training [Quinlan, 1986|. Bei einer hohen Anzahl an Trainingsbeispielen
mit fehlerhaften Labels und einem nicht zufélligen Auftreten zeigt aber auch der Random
Forest (RF) Klassifikator eine gewisse Anfalligkeit [Maas et al., 2016]. Folleco et al. [2008|
vergleicht das Ergebnis mehrerer Klassifikatoren unter der Verwendung von Trainingsdaten
mit asymmetrisch auftretenden Fehlern der Labels. Die Ergebnisse des RF Klassifikators sind
zwar deutlich besser als die der anderen Klassifikatoren, ein negativer Einfluss der fehlerhaften
Labels, wenn auch ein sehr geringer, ist jedoch auch bei dem RF Klassifikator zu erkennen.
Pelletier et al. [2017| vergleichen ebenfalls die Klassifikationsergebnisse verschiedener Klassi-
fikatoren unter Verwendung fehlerhafter Trainingslabels. Neben synthetischen Daten werden
auch reale Fernerkundungsdaten klassifiziert, wobei als Klassen verschiedene Landbedeckungs-
arten genutzt werden. Die Fehler werden mit Hilfe zweier Modelle, eines basierend auf dem
reinen Zufall und eines, welches ausschlieflich einen Zusammenhang zwischen den Fehlern und
den Labels beriicksichtigt, synthetisch erstellt. Auch diese Experimente zeigen eine Reduktion

der Gesamtgenauigkeit bei steigender Anzahl an fehlerhaften Labels.
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Abellan et al. [2017] zeigen, dass der RF Klassifikator zur Uberanpassung neigt, auch unter
Verwendung von fehlerhaften Trainingslabels. Das etwas schlechtere Ergebnis des RF Klassi-
fikators unter Verwendung von fehlerbehafteten Labels zum Training ldge an den Basisklas-
sifikatoren, also den verwendeten Entscheidungsbéumen, da diese bereits zur Uberanpassung
neigen wiirden. Aus diesem Grund verwenden Abellan et al. [2017] den Credal Decision Tree
(CDT) [Abellan, 2013| anstatt der klassischen Entscheidungsbdume. Der hauptséchliche Un-
terschied der Baume besteht in dem Kriterium zur Bestimmung der Entscheidungsgrenze in
einem Knoten. Die Entscheidung innerhalb des CDT erfolgt durch den Imprecise Info-Gain
(IIG) [Abellan und Moral, 2003|, der Unsicherheitsmessungen auf Credal-Mengen nutzt, wo-
bei Credal-Mengen geschlossene und konvexe Mengen von Wahrscheinlichkeitsverteilungen
beschreiben. Experimente an mehreren Datensédtzen aus dem Bereich des Maschinellen Ler-
nens zeigen eine Verbesserung des Klassifikationsergebnisses im Vergleich zum klassischen RF
Klassifikator, besonders wenn Trainingsdaten mit zufillig auftretenden Fehlern in den La-
bels genutzt werden [Abellan et al., 2017, 2018]. Die Fehler werden synthetisch eingefiigt,
indem das Label zuféllig ausgewahlter Trainingsbeispiele gedndert wird. Hierbei werden meh-
rere Abstufungen bezogen auf die Anzahl an Fehlern in den Labels erzeugt, wobei maximal
30% der Trainingsbeispiele verdndert werden. Wie der in der vorliegenden Arbeit vorgestell-
te RF Klassifikator wird auch in [Abellan et al., 2017| das Kriterium zur Bestimmung der
Entscheidungsgrenze innerhalb jedes Entscheidungsbaumes angepasst, um mit Fehlern in den
Trainingslabels umzugehen. Die Fehler werden jedoch nicht direkt im Training modelliert.
In den Experimenten von Abellan et al. [2017] werden nur zuféllig verteilte Fehler in den
Trainingslabels simuliert. Ob diese Anderung auch zu einer Verbesserung fiihrt, wenn Trai-
ningslabels, wie in der vorliegenden Arbeit, aus einer veralteten Karte verwendet werden,

miisste noch untersucht werden.

Neben dem RF Klassifikator sind auch Deep Learning Methoden in der Lage, mit fehlerhaf-
ten Trainingslabels umzugehen. Nach Rolnick et al. [2017] sind beispielsweise Tiefe Neuronale
Netze in der Lage, im Training mit einer grofen Anzahl an Trainingsdaten mit fehlerhaften
Labels umzugehen. Sie untersuchen dies in mehreren Experimenten, bei denen ganze Bilder
klassifiziert werden. Die fehlerhaften Labels werden nach unterschiedlichen Modellen simu-
liert, wobei die Wahl des fehlerhaften Labels entweder zuféllig oder ausschliefslich abhéngig
von dem korrekten Label erfolgt. Die Experimente zeigen, dass das Klassifikationsergebnis
relativ wenig durch die Verwendung fehlerhafter Labels beeinflusst wird. Dennoch liefert das
Training mit fehlerfreien Trainingslabels immer bessere Ergebnisse als mit fehlerbehafteten
Daten [Rolnick et al., 2017]. Das oben genannte Modell zur Simulation der fehlerhaften Labels,
bei dem die fehlerhaften Trainingsbeispiele zufillig ausgewahlt werden, reprisentiert aufser-
dem nicht die Art der Fehler, die auftreten, wenn altes Kartenmaterial zur Bestimmung der
Trainingslabels verwendet wird. Laut [Damodaran et al., 2020| sind die Auswirkungen eines
geringen Mafses an fehlerhaften Trainingslabels bei der Klassifikation mit neuronalen Netzen
durch die Verwendung klassischer Regularisierungstechniken sehr gering. Dies gelte jedoch
nicht fiir eine grofere Menge fehlerhafter Labels. Drory et al. [2018] zeigen auferdem, dass die
Fahigkeit des Netzwerks, mit fehlerhaften Labels umzugehen, von der Verteilung der fehler-
haften Labels abhéngt. Ein geringer Einfluss trete bei einer Verteilung auf, bei der sich eine

Vielzahl an korrekten Trainingsbeispielen in der Nachbarschaft eines fehlerbehafteten Trai-
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ningsbeispieles befindet, wie bei einer zufalligen Verteilung. Lokal konzentrierte Fehler kénnen

jedoch zu einer Verschlechterung des Ergebnisses fiihren.

In der zweiten Strategie, bekannt unter dem Begriff Datenbereinigung (engl. Data Cleansing),
wird versucht, die Trainingsbeispiele mit fehlerhaften Labels zu erkennen und aus der Menge
der Trainingsdaten zu entfernen. Ein Kritikpunkt an dieser Methode ist, dass oft zu viele,
und demnach auch korrekte, Trainingsbeispiele entfernt werden [Frénay und Verleysen, 2014|.
Da diese Vorgehensweise oft im Bereich der Fernerkundung Verwendung findet, werden ent-
sprechende Beispiele in Kapitel 2.4 behandelt. Ein allgemeineres Beispiel fiir die Elimination
der fehlerhaften Labels bei der Klassifikation von Objekten ist [Zhu et al., 2003], bei dem der
Fokus auf der Verarbeitung grofier Datensédtze liegt. In den Experimenten werden Objekte
anhand von zuvor definierten Attributen einer bestimmten Klasse zugeordnet. Die Detektion
der Fehler basiert auf der Annahme, dass Trainingsbeispiele mit fehlerhaften Labels in einer
Klassifikation, hier mit dem Baum C4.5 [Quinlan, 1993], einem anderen Label zugeordnet wer-
den. Auch hier bleibt die Gefahr, dass Trainingsbeispiele mit korrektem Label als fehlerhaft

eingestuft und somit entfernt werden.

Die dritte Strategie verwendet Trainingsmethoden, die robust gegen fehlerhafte Labels in den
Trainingsdaten sind, weil das Auftreten dieser Fehler im Trainingsprozess beriicksichtigt wird.
Probabilistische Verfahren lernen meist in der Trainingsphase, simultan mit den Parametern
des Klassifikators, die Parameter eines statistischen Fehlermodells. Laut Frénay und Verleysen
[2014] gibt es drei verschiedene Arten, das Auftreten von fehlerhaften Labels statistisch zu mo-
dellieren, abhéngig von den Faktoren, welche die Auftrittwahrscheinlichkeit eines fehlerhaften
Labels beeinflussen koénnen. Diese drei Arten werden im folgenden Absatz kurz dargestellt,

bevor auf robuste Klassifikatoren, die diese Strategie verwenden, eingegangen wird.

Abb. 1 zeigt die statistischen Zusammenhénge zwischen den Daten d, dem wahren Label C,,,
dem Auftreten eines Fehlers F,, und dem potentiell fehlerhaften Label 6’n an einem Primitiv
n [Frénay und Verleysen, 2014|. Das komplett auf Zufall beruhende (engl. Noise Completely
At Random; Abb. 1la; NCAR) Modell ist am einfachsten. Hierbei ist das Auftreten eines Feh-
lers in einem Label unabhéngig von anderen Gréfsen und kann somit durch eine Variable, die
Auftrittwahrscheinlichkeit eines Fehlers, fiir alle Trainigsbeispiele reprasentiert werden. Liegt
eine Abhéngigkeit zwischen dem Auftreten eines Fehlers in einem Label und der Objektart
vor, wird von zufilligen Fehlern (engl. Noise At Random; Abb. 1b; NAR) gesprochen. Ein
Zusammenhang zwischen dem Auftreten eines Fehlers und den Daten wird dabei nicht mo-
delliert. Parametrisiert wird dieses Modell z.B. durch eine asymmetrische Ubergangsmatriz,
bestehend aus Ubergangswahrscheinlichkeiten, wie p(CN’ |C), fiir jede Klassenkombination. Das
nicht auf dem Zufall beruhende Modell (engl. Noise Not At Random; Abb. 1c; NNAR) be-
schreibt den allgemeinsten Fall, bei dem das Auftreten eines Fehlers in einem Label sowohl
von der Objektart als auch von den Daten abhiingt. Dieses Modell kann durch Ubergangs-
wahrscheinlichkeiten fiir jedes Primitiv beschrieben werden. Die Abhéngigkeit zwischen dem
Fehler in einem Label und den Daten kann sich auf verschiedene Arten ausprigen. Beigman
und Klebanov [2009] beschreiben beispielsweise, dass fehlerhafte Labels haufig bei Trainings-
beispielen auftreten, die ein dhnliches Erscheinungsbild aufweisen wie Trainingsbeispiele einer

anderen Klasse. Diese Art von Fehlern tritt besonders im Bereich der Computerlinguistik auf,
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beispielsweise wenn Worter einander phonetisch fast entsprechen [Sarma und Palmer, 2004].
In [Denoeux, 1995 wird hingegen die Distanz zu den Nachbarn im Merkmalsraum verwendet,

um die Unsicherheit der Klassenlabels zu beschreiben. Es wird dabei angenommen, dass das

licher ist als in anderen.

Auftreten von Fehlern in Regionen mit einer niedrigen Dichte im Merkmalsraum wahrschein-
(a) NCAR (b) NAR (c) NNAR

Abbildung 1: Statistische Zusammenhénge zwischen den Daten d, dem wahren Label C,,, dem
Auftreten eines Fehlers E, und dem potentiell fehlerhaften Label 6’n an einem
Primitiv n fiir die drei Modelle Noise Completely At Random (NCAR), Noise
At Random (NAR) und Noise Not At Random (NNAR). Der Zusammenhang
zwischen den Daten d und dem wahren Label C,, ist fiir eine bessere Ubersicht
nicht dargestellt [Frénay und Verleysen, 2014].

Bei der Modellierung des Auftretens eines Fehlers in einem Label innerhalb eines Klassifi-
kators wird in Mehrklassenproblemen meist ein NAR Modell angenommen, sodass fiir jeden
Klasseniibergang eine individuelle Wahrscheinlichkeit geschétzt wird. Ein Beispiel fiir solch
ein probabilistisches Verfahren stammt von Bootkrajang und Kaban [2012], welche die lo-
gistische Regression [Bishop, 2006] erweitern und sie bei der Zuordnung ganzer Bilder zu
diskreten Klassen anwenden. Bei der probabilistischen Methode von Li et al. [2007] wird die
Kernel Fisher Diskriminante (KFD) [Mika et al., 1999] als Basisklassifikator verwendet. Durch
ein dem EM Algorithmus vergleichbarem Verfahren werden die Parameter der Diskriminan-
te und des NAR Fehlermodells geschitzt. Fiir die Evaluierung werden sowohl Daten durch
das Andern zufilliger Labels simuliert, als auch reale Daten aus dem medizinischen Bereich
verwendet. Die Methode bezieht sich jedoch auf ein Zweiklassenproblem. Ein Beispiel einer
pixelbasierten Klassifikation von Bildern mit Hilfe eines probabilistischen Verfahrens ist in
[Lawrence und Scholkopf, 2001 zu finden. Fiir die Detektion von Pixeln der Klasse Himmel
werden hier Bilder verwendet, bei denen bekannt ist, ob in ihnen der Himmel zu sehen ist oder
nicht. Als Trainingsbeispiele der Klasse kein Himmel dienen die Pixel aus den Bildern ohne
Himmel und die Trainingsbeispiele der Klasse Himmel bestehen aus allen Pixeln der Bilder
mit Himmel. Wahrend so die Pixel aus den Bildern ohne Himmel der korrekten Klasse zuge-
ordnet sind, ist ein Teil der Pixel aus den Bildern mit Himmel fehlerhaft der Klasse Himmel
zugeordnet. Um dies im Training eines auf der Kernel Fisher Diskriminante basierenden Klas-
sifikators zu beriicksichtigen, wird auch hier ein NAR Fehlermodell in die Trainingsprozedur
integriert, dessen Parameter durch einen EM-&hnlichen Algorithmus bestimmt werden. Nicht-
probabilistische Verfahren, beispielsweise die Methode von An und Liang [2013], basierend auf
dem Prinzip des Support Vector Machine (SVM) [Vapnik, 1995] Klassifikators, erlernen im
Allgemeinen keine Parameter eines Fehlermodells. Sie sind demnach ungeeignet, wenn die-

se Wahrscheinlichkeiten weiter verwendet werden sollen, z.B. zur Modellierung temporaler
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Ubergangswahrscheinlichkeiten.

Auch bei Convolutional Neural Networks (CNN) wird daran geforscht, eine gewisse Toleranz
gegeniiber fehlerhaften Trainingslabels zu erhalten. Eine Moglichkeit, um mit fehlerhaften
Trainingslabels umzugehen, ist die Verwendung einer gegeniiber fehlerhaften Trainingslabels
robusten Verlustfunktion (engl. loss function) fir das Training eines CNN. Diese Funktion
beruht dabei meist auf einem probabilistischen Modell, welches das Auftreten eines Labelfeh-
lers beschreibt [Veit et al., 2017|. Mnih und Hinton [2012] nutzen robuste Verlustfunktionen,
um mit Hilfe von Trainingslabels, die aus einer veralteten Karte stammen, tiefe Neuronale
Netze fiir die Detektion von Strafsen zu trainieren. Dabei werden zwei Arten von Fehlern mo-
delliert, die auf ihr Anwendungsgebiet zugeschnitten sind: Omission noise (dt. Auslassungs-
Fehler), welcher das Fehlen eines Objektes in der Karte beschreibt, und Registration noise
(dt. Registrierungs-Fehler), der lediglich eine ungenaue Position eines Objekts in einer Karte
darstellt. Das Omission noise Modell entspricht dem NAR Fehlermodell, da das Auftreten
eines Fehlers lediglich von der Objektart abhingt. Das zweite Modell beinhaltet zusétzlich
einen Verschiebungs-Parameter. Thre Methode befasst sich jedoch nur mit bindren Klassifika-

tionsproblemen.

Die in der Literatur verwendeten CNN basierten Methoden sind groftenteils nicht fiir die
Anforderungen der vorliegenden Arbeit geeignet, da eine bestimmte Anzahl an Trainingsbei-
spielen mit korrekten und somit manuell bestimmten oder kontrollierten Labels bené6tigt wird
[Rolnick et al., 2017|. Diese fehlerfreien Trainingsdaten werden entweder zur Bestimmung der
Parameter des Fehlermodells, wie in [Mnih und Hinton, 2012], [Veit et al., 2017] und [Vahdat,
2017], oder zur Feinabstimmung des neuronalen Netzwerks [Maggiori et al., 2017| genutzt. In
der vorliegenden Arbeit stehen solch fehlerfreie Trainingsdaten nicht zur Verfiigung, da vor

der Klassifikation nicht bekannt ist, welche Bereiche der Karte noch aktuell sind.

Patrini et al. [2017] und Damodaran et al. [2020] bilden hierbei eine Ausnahme, da die be-
schriebene Methodik ohne eine fehlerfrei gelabelte Teilmenge an Trainingsdaten auskommt.
Patrini et al. [2017| stellen zwei Prozeduren vor, in denen die Verlustfunktion mit Hilfe von
Ubergangswahrscheinlichkeiten an das Aufkommen fehlerbehafteter Trainingslabels angepasst
wird. In den Experimenten erfolgt jedoch keine pixelbasierte Klassifikation. Damodaran et al.
[2020] analysieren iterativ die geometrische Struktur der Daten im Merkmalsraum fiir die
Bestimmung der fehlerhaften Labels. Obwohl bei der Simulation der fehlerhaften Labels in
den Experimenten das Aussehen der Daten von Bedeutung ist, weil ein Trainingsbeispiel ei-
ner anderen Klasse mit dhnlichem Aussehen zugeordnet wird, enthélt die Fehlermodellierung
keinen Zusammenhang zwischen dem Auftreten eines Labelfehlers und den Daten. Sowohl
in Patrini et al. [2017] als auch in Damodaran et al. [2020] wird demnach das NAR Modell
verwendet, um das Auftreten der Fehler in den Labels zu beschreiben. Werden die Trainings-
labels aus einer veralteten Karte bestimmt, hingt das Auftreten von fehlerhaften Labels von
der Objektart und den Daten ab, sodass das NNAR Modell greift.

An dieser Stelle soll kurz auf die Terminologie eingegangen werden. Die Worter robust und

tolerant werden in der Literatur nicht einheitlich verwendet. Frénay und Verleysen [2014]
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bezeichnen Klassifikatoren der ersten Strategie, die bereits aufgrund ihres Aufbaus mit feh-
lerhaften Trainingslabels umgehen konnen, als robust. Klassifikatoren der dritten Strategie,
in denen das Auftreten von Fehlern in den Labels im Training beriicksichtigt wird, als tole-
rant. Bootkrajang und Kaban [2012] nennen den von Thnen entwickelten Klassifikator, welcher
durch die Erweiterung der logistischen Regression der dritten Kategorie zugeordnet werden
kann, ,Label-noise Robust Logistic Regression“. Auch in [Damodaran et al., 2020| wird robust
im Kontext mit angepassten Verfahren genannt. In der vorliegenden Arbeit wird, aufgrund
der Verwendung des Klassifikators von Bootkrajang und Kaban [2012], ein Klassifikator als
robust bezeichnet, wenn das Auftreten von Fehlern in dem Trainingsprozess beriicksichtigt

und somit die dritte Strategie verwendet wird.

2.4. Fehlerhafte Trainingslabels im Bereich der Fernerkundung

Im Bereich der Fernerkundung wird meist die Strategie der Datenbereinigung verwendet, um
mit fehlerbehafteten Trainingslabels umzugehen. Radoux et al. [2014] zeigen beispielsweise
zwei Methoden zur Eliminierung von Ausreifsern, um die Trainingslabels aus einer vorhande-
nen Karte zu extrahieren. Wahrend die eine Methode Trainingsdaten in der Ndhe der Grenzen
zwischen den verschiedenen Landbedeckungsarten entfernt, nimmt die zweite eine Gaufiver-
teilung der spektralen Signatur an, detektiert unter der Verwendung von statistischen Tests
Ausreifser und eliminiert diese. Da die Methoden fiir niedrig aufgeloste Daten von 300 m
Bodenpixelgrofe (GSD, engl. Ground Sampling Distance) entworfen wurden, kénnen diese
Annahmen nicht einfach auf hochaufgeloste Daten angewandt werden. Eine dhnliche Metho-
de zur Aktualisierung von Forstkarten wird in [Radoux und Defourny, 2010]| vorgestellt. Die
Ausreifferdetektion erfolgt hier auf Basis eines Schwellwertes, der aus den Wahrscheinlich-
keitsdichten, die wiederum mit Hilfe der Kerndichteschéitzung angenédhert werden konnen,
bestimmt wird. Der Nachteil dieser Methode besteht darin, dass der Schwellwert zuvor von
dem Nutzer definiert werden muss und einen grofen Einfluss auf das Ergebnis haben kann.
Wahrend bei zu kleinen Werten Fehler moglicherweise iibersehen werden, besteht bei der Ver-

wendung zu groker Werte die Moglichkeit, zu viele korrekte Trainingsbeispiele zu entfernen.

Jia et al. [2014] entwickeln einen Algorithmus zur Aktualisierung von Karten der Bodenbe-
deckung durch die Klassifikation von Landsat Bildern unter der Verwendung der Labels aus
einer veralteten Karte zum Training. Bei dem Algorithmus werden alternierend die Fernerkun-
dungsdaten klassifiziert und die Trainingsdaten, deren Label als gedndert detektiert wurden,
entfernt. In dem Algorithmus wird demnach iterativ versucht, fehlerhafte Trainingsdaten zu
erkennen und zu entfernen (Datenbereinigung). Die Klassifikation erfolgt mit Hilfe eines Mar-
kov Random Fields (MRF), welches die a Posteriori Wahrscheinlichkeiten einer zuvor durch-
gefiihrten Maximum Likelihood Klassifikation verwendet. Die anschliekende Anderungsdetek-
tion erfolgt durch den Vergleich des Klassifikationsergebnisses mit dem der letzten Iteration.
Unterscheiden sich die Labels eines Trainingsbeispieles wird dieses als gedndert detektiert und
aus der Menge an Trainingslabels entfernt. Die Initialisierung der Trainingslabels erfolgt mit

Hilfe der veralteten Karte. Die Experimente zeigen gute Ergebnisse, wenn die Karte eine hohe
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Qualitit aufweist und nur wenige Anderungen der Bodenbedeckung auftreten. Bei einer gro-
feren Fehlermenge kommt es bereits bei der Initialisierung vermehrt zu Fehlklassifikationen,
sodass viele Trainingsbeispiele mit korrektem Label aus der Menge an Trainingsbeispielen

entfernt und somit in der nachsten Iteration nicht weiter verwendet werden.

Der in [Biischenfeld, 2013] beschriebene Algorithmus zur Datenbereinigung, basierend auf
SVM, entfernt ebenfalls Trainingsbeispiele, deren Klassifikationsergebnis sich von dem Kar-
tenlabel unterscheiden. Durch paarweise Koppelung (engl. pairwise coupling) [Wu et al., 2004]
wird zusétzlich fiir jedes Trainingsbeispiel die Klassifikationsunsicherheit geschitzt [Biischen-
feld und Ostermann, 2012]. Trainingsbeispiele mit einer hohen Unsicherheit werden entfernt.
Anwendung findet der Algorithmus bei der Klassifikation von Ikonos Bildern, wobei das Trai-
ning mit Hilfe von Trainingsdaten, deren Labels aus einem Geographischen Informationssys-
tem (GIS) stammen, erfolgt |Biischenfeld und Ostermann, 2012|. Wie bei anderen Algorith-
men zur Datenbereinigung besteht auch hier das Problem, dass ggf. zu viele Trainingsbeispiele

entfernt werden.

Bruzzone und Persello [2009] nutzen im Training eines kontextsensitiven halbiiberwachten
SVM Klassifikators die Pixel in einer lokalen Nachbarschaft eines Trainingsbeispieles, um Ro-
bustheit gegeniiber fehlerhaften Trainingslabels zu erlangen. Hierfiir erfolgt zunéchst das Trai-
ning eines klassischen SVM Klassifikators mit den gegebenen fehlerbehafteten Trainingsdaten.
Mit dem Klassifikator werden anschlieffend Trainingsbeispiele, die noch kein Label besitzen,
klassifiziert. Die neu klassifizierten und die bereits gelabelten fehlerbehafteten Trainingsbei-
spiele werden anschliefsend fiir das Training eines kontextbasierten SVM Klassifikators verwen-
det. Dessen Kostenfunktion enthélt einen zusétzlichen Term, um die Auswirkungen potentiell
falsch gelabelter Trainingsbeispiele, bei denen also das Klassenlabel nicht mit den Labels der
Nachbarpixel {ibereinstimmt, zu reduzieren. Die Evaluierung erfolgt durch die Klassifikation
von Ikonos und Landsat Bildern. Die Fehler in den Trainingslabels werden auf zwei verschiede-
ne Arten simuliert: zuféllig (NCAR) und klassenabhéingig (NAR). Obwohl laut Bruzzone und
Persello [2009] diese Methodik auch genutzt werden kann, wenn die Trainingslabels aus einer
bereits existierenden Karte stammen, wird dies nicht in den Experimenten getestet oder weiter
ausgefiihrt. Aufferdem handelt es sich um ein nicht-probabilistisches Verfahren, sodass kein
probabilistisches Fehlermodell, z.B. in Form von Ubergangswahrscheinlichkeiten, geschitzt
wird. Ferner basiert die Methode auf der Annahme, dass nur wenig gelabelte Daten vorliegen.
In der vorliegenden Arbeit ist jedoch eine grofte Anzahl an Trainingsdaten vorhanden, die
bereits ein Label besitzen. Da die Label aus der Karte stammen, wird davon ausgegangen,
dass die Labelfehler rdumlich korreliert sind. Die Detektion von Labelfehlern mit Hilfe des

raumlichen Kontextes kénnte somit problematisch sein.

Ein Grofsteil der Veroffentlichungen aus dem Bereich des Deep Learning befasst sich nicht
mit der Klassifikation von Fernerkundungsdaten, sondern beispielsweise mit der Zuordnung
ganzer Bilder zu einer bestimmten Klasse. Eine Ausnahme bildet die Veroffentlichung von
Damodaran et al. [2020], in der das Auftreten fehlerhafter Trainingslabels durch eine Uber-
gangsmatrix modelliert wird. Es wird demnach angenommen, dass das Auftreten der Fehler
ausschliefslich von dem Label abhéngt und nicht von den Daten (NAR). Neben anderer Klas-

sifikationsaufgaben werden in den Experimenten auch hyperspektrale Fernerkundungsbilder
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pixelbasiert klassifiziert. Die Fehler in den Labels werden durch das Andern einiger Labels
in der Referenz, entsprechend eines zuvor definierten NAR Modells, simuliert. Wie bei ande-
ren Methoden, in denen das NAR Modell verwendet wird, konnen Fehler in den Labels, die
nicht nur von der Objektklasse abhéngen, nicht korrekt widergespiegelt werden und somit das

Klassifikationsergebnis unter Umstédnden verschlechtern.

In [Kaiser et al., 2017 erfolgt eine pixelbasierte Klassifikation unter Verwendung von Trai-
ningsdaten, deren Labels aus Online Karten, wie OpenStreetMap, extrahiert wurden und
somit auch fehlerbehaftet sind. Der verwendete CNN-Klassifikator wird leicht modifiziert,
damit feinere Strukturen im Bild erhalten bleiben. Eine Anpassung, um mit fehlerhaften
Trainingslabels umzugehen, erfolgt nicht. Es wird festgestellt, dass die Hinzunahme von ggf.
fehlerbehafteten Trainingsdaten, deren Labels aus Online Karten stammen, zu fehlerfreien
Trainingsdaten das Klassifikationsergebnis steigern kann und selbst die alleinige Nutzung der
fehlerhaften Trainingsdaten zu akzeptablen Ergebnissen fiihrt. Die Autoren erwéhnen jedoch,
dass dieses Ergebnis keineswegs optimal ist und zeigen, dass die Hinzunahme von korrek-
ten Trainingsdaten ein besseres Ergebnis liefert. Die Hinzunahme von vollstédndig korrekten

Trainingsdaten soll in der vorliegenden Arbeit jedoch vermieden werden.

Ein weiteres Beispiel fiir die Verwendung von Fernerkundungsdaten im Bereich des Deep
Learning ist das von Maggiori et al. [2017| vorgestellte rekurrente Neuronale Netz (RNN,
engl. recurrent neuronal network) zur Verbesserung vorhandener topographischer Karten. Da
fiir die Feinabstimmung des Netzwerks ein Satz an korrekt gelabelten Trainingsdaten benétigt
wird, entspricht die Methode nicht der Anforderung der vorliegenden Arbeit, vollstandig auf

manuelles Labeln zu verzichten.

2.5. Merkmalsselektion

Die Klassifikation von Bildern basiert auf Merkmalen, welche die Eigenschaften der Bildpri-
mitive beschreiben. Die Wahl der Merkmale ist fiir das Klassifikationsergebnis entscheidend,
da eine gute Trennung der Klassen nur moglich ist, wenn sich auch die Merkmale der Bild-
primitive unterschiedlicher Klassen unterscheiden. Die Anzahl an Merkmalen, die aus den
Sensordaten bestimmt werden konnen, ist jedoch meist zu grof, als dass alle in die Klassifi-
kation mit einflieffen konnen. Ein limitierender Faktor, besonders bei groffen Datensétzen, ist
unter dem Begriff Fluch der Dimensionalitit (engl. Curse of Dimensionality, [Bellman, 1961])
bekannt [Frénay et al., 2014|. Dieser besagt, dass bei Hinzunahme weiterer Merkmale das
Volumen des Merkmalsraumes stark ansteigt. Daran angekniipft ist das Hughes-Phénomen
[Hughes, 1968|, welches besagt, dass die Hinzunahme von Merkmalen bei gleicher Anzahl an
Trainingsbeispielen ab einem Punkt zu einer Verschlechterung der Klassifikationsgenauigkeit
fithrt. Hinzu kommen Limitierungen aufgrund des Speicherplatzes und der Rechenzeit. Es ist
demnach ratsam, die Anzahl an Merkmalen sinnvoll zu reduzieren, indem z.B. Merkmale,
die fiir die Aufteilung der Klassen irrelevant sind oder nur redundante Informationen ent-
halten, entfernt werden. Mit Deep Learning Methoden kéonnen Merkmale auch mithilfe von

Trainingsdaten erlernt werden.
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Bei der Reduktion der Merkmale werden zwei Moglichkeiten unterschieden: Die Merkmals-
selektion und Merkmalsextraktion. Bei der Selektion bleiben die urspriinglichen Merkmale
erhalten, wahrend bei der Extraktion neue Merkmale erstellt werden, welche die urspriingli-
chen Merkmale kombinieren. Der Nachteil der Merkmalsextraktion ist, dass die urspriinglichen
Merkmale, die in vielen industriellen und medizinischen Anwendungen von entscheidender Be-
deutung sind, verloren gehen [Frénay et al., 2014]. Die kombinierten Merkmale sind auferdem
in der Regel nicht interpretierbar [Khalid et al., 2014]. Die Anzahl an Merkmalen muss zudem
meist fest definiert werden. In der vorliegenden Arbeit wird daher ein Selektionsverfahren

angewandt.

Im Hinblick auf die Selektionsmethoden wird zwischen Filter-, Wrapper-, eingebetteten und
hybriden Methoden unterschieden [He et al., 2015|. Filtermethoden bewerten die Merkmale
basierend auf intrinsischen Eigenschaften der Daten, ohne Beriicksichtigung des Trainingsver-
fahrens einer Klassifikationsmethode. Die Vorteile liegen hierbei in den relativ kurzen Rechen-
zeiten sowie darin, dass in der Regel keine iiberwachten Klassifikatoren verwendet und somit
auch keine Trainingsdaten benotigt werden. Der Nachteil ist, dass die selektierten Merkmale
ggf. nicht zu der Trainingsmethode der verwendeten Klassifikationsmethode passen. Wrapper-
Methoden beriicksichtigen das Lernverfahren und bewerten die Merkmale abhéingig von die-
sem. Bei eingebetteten Methoden erfolgt die Merkmalsselektion wahrend des Lernprozesses
und hybride Methoden kombinieren Filter- und Wrapper-Methoden.

Waihrend das Auftreten von fehlerhaften Labels in den Trainingsdaten einer Klassifikation
ein bekanntes Problem ist (s. Kapitel 2.3 und 2.4), ist das Thema im Bereich der Merk-
malsselektion noch kaum untersucht worden. Die Notwendigkeit, sich auch in der Merkmals-
selektion mit fehlerhaften Labels zu befassen, ist jedoch gegeben. Laut Frénay et al. [2014]
ist anzunehmen, dass fehlerhafte Trainingslabels die Auswahl von Merkmalen mit {iberwach-
ten Merkmalsselektionsverfahren verschlechtert, da diese auch das Ergebnis von iiberwachten

Klassifikationsmethoden negativ beeinflussen.

Im Bereich der Medizin untersucht Zhang et al. [2005] den Einfluss fehlerhaft gelabelter Da-
ten auf die Auswahl von Genen. Ist bereits eines der 30 Trainingsbeispiele falsch gelabelt,
werden bereits etwa 20% der relevanten Gene nicht als solche erkannt. Den Einfluss fehlerhaf-
ter Labels auf filter- bzw. schwellwertbasierte Ranking-Methoden fiir die Auswahl relevanter
Gene wurde in [Shanab et al., 2012] untersucht. Hierfiir werden 11 verschiedene Methoden
an vier Datensétzen getestet, bei denen fehlerhafte Labels in 9 verschiedenen Abstufungen
simuliert werden. Die Experimente zeigen, dass die Stabilitdt des Rankings durch das Auf-
treten fehlerhafter Labels verschlechtert wird. Die Transinformation als Rankingkriterium ist
laut Shanab et al. [2012] im Vergleich zu einigen anderen getesteten Methoden nicht sehr
empfindlich gegeniiber dem Auftreten fehlerhafter Labels. Diese starke Unempfindlichkeit ist
mit ein Grund, warum eine Merkmalsselektionsmethode basierend auf der Transinformation

in der vorliegenden Arbeit verwendet wird.

Frénay et al. [2014] untersuchen ebenfalls den Einfluss zufélliger fehlerhafter Labels bei der
Merkmalsselektion auf Basis der Transinformation, jedoch an 11 Datensétzen fiir unterschied-

liche Klassifikationsaufgaben. Die Autoren beobachten eine starke Beeinflussung des Klas-
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sifikationsergebnisses und fiihren dies auf die Schétzung der Transinformation aus den k-
néchsten-Nachbarn im Merkmalsraum zuriick. Aus diesem Grund wird die Berechnung der
Transinformation in [Frénay et al., 2014] angepasst, indem ein ausschlieflich auf den Klassen
basierendes Fehlermodell (NAR) integriert wird. He et al. [2015] stellen eine gegeniiber fehler-
haften Trainingslabels robuste Selektionsmethode fiir die Verarbeitung von Omics-Daten vor.
Der Begriff Omics beschreibt Teilgebiete der Biologie, wie Genomics, Transcriptomics, Meta-
bolomics und Proteomics, die sich mit der Analyse von Gesamtheiten &hnlicher Einzelelemente
befassen |Gey, 2015|. Die Methode basiert auf einem twin boosting Algorithmus, welcher aus
zwei Stufen des Boostings, bei dem mehrere schwache Klassifikatoren zu einem starken Klas-
sifikator kombiniert werden, besteht. Um Robustheit gegeniiber fehlerhaften Trainingslabels
zu erlangen, wird als schwacher Klassifikator ein robuster Klassifikator, der RCLLS (eng].
robust componentwise linear least squares), verwendet. Dieser beinhaltet einen iterativen Al-
gorithmus der gewichteten kleinsten Quadrate, welcher, durch die schlechtere Gewichtung von
potentiell fehlerbehafteten Trainingsdaten, als eine Methode zur schwachen Datenbereinigung
angesehen werden kann. Aufierdem wird eine gegeniiber fehlerhaften Trainingslabels robus-
te Verlustfunktion genutzt. Es wird dabei von fehlerhaften Trainingslabels in der Nahe der
Entscheidungsgrenze im Merkmalsraum ausgegangen, was durch ein entsprechendes statisti-
sches Modell in der Verlustfunktion beschrieben wird. Werden die Trainingslabels aus einer
bereits existierenden Karte extrahiert, kann nicht davon ausgegangen werden, dass sich die
Trainingsbeispiele mit fehlerhaftem Label in der N&he der Entscheidungsgrenze im Merkmals-
raum befinden. Die Auswirkungen der fehlerhaften Labels auf das Selektionsergebnis werden

somit voraussichtlich nicht verringert.

2.6. Diskussion

In der Literatur finden sich viele Verfahren, um Anderungen iiber die Zeit zu detektieren,
wobei nicht alle fiir die Aktualisierung veralteter Karten geeignet sind. Viele Methoden ver-
gleichen beispielsweise die Sensordaten zweier Zeitpunkte direkt, z.B. [Subudhi et al., 2014,
wodurch zwar das Auftreten einer Anderung bestimmt werden kann, nicht aber die Art der
Anderung [Lu et al., 2004]. AuRerdem sind Sensordaten zum Zeitpunkt der Kartenerstellung
nicht immer gegeben. Eine weitere Strategie fiir die Anderungsdetektion ist der Vergleich
der Ergebnisse unabhéngig durchgefiihrter Klassifikationen von Fernerkundungsdaten zwei-
er Zeitpunkte, z.B. in [Stefanski et al., 2014]. Durch die vorangegangene Klassifikation kann
hier auch die Art der Anderung bestimmt werden. Fehler in den Klassifikationsergebnissen
haben jedoch einen direkten Einfluss auf das Ergebnis der Anderungsdetektion. Aukerdem
werden, wenn eine iiberwachte Klassifikation verwendet wird, Trainingsdaten fiir jeden Zeit-
punkt benétigt. Verwendung findet diese Methode insbesondere dann, wenn die Objektklassen
zu einem Zeitpunkt bereits bekannt sind, z.B. in Form einer veralteten Karte. In diesem Fall
werden die Fernerkundungsdaten von einem Zeitpunkt klassifiziert und das Ergebnis mit der

Karte verglichen.

Stehen Daten zu mehreren Zeitpunkten zur Verfiigung, kann eine simultane Klassifikation aller

Zeitpunkte unter Beriicksichtigung aller gegebenen Daten von Vorteil sein, da in den anderen
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Strategien lediglich zwei Zeitpunkte miteinander verglichen werden koénnen. Eine Moglich-
keit, die Abhéngigkeiten der Labels zwischen den Zeitpunkten probabilistisch zu modellieren,
bilden hierbei Ubergangswahrscheinlichkeiten. Diese werden meist empirisch vor der Klassifi-
kation bestimmt [Hoberg et al., 2015] oder stammen aus Expertenwissen [Melgani und Serpico,
2003]. Auch aus den Sensordaten zweier Zeitpunkte kann eine Ubergangswahrscheinlichkeit
abgeleitet werden [Bruzzone et al., 1999]. In der vorliegenden Arbeit werden die Ubergangs-
wahrscheinlichkeiten in einem sequenziellem Training bestimmt. Wie in [Hoberg et al., 2015]
wird ein multitemporales CRF verwendet, um den temporalen Zusammenhang in der Klas-
sifikation zu beriicksichtigen. Mit einer individuellen Gewichtung der Ubergangswahrschein-
lichkeiten bei jedem zu klassifizierendem Primitiv soll jedoch der temporalen Uberanpassung,

wie in [Hoberg et al., 2015] zu beobachten ist, entgegen gewirkt werden.

Wird bei der Anderungsdetektion fiir die Klassifikation auf iiberwachte Methoden zuriick-
gegriffen, werden Daten zum Training des Klassifikators bendtigt. Stammen die Labels der
Trainingsdaten, wie in der vorliegenden Arbeit, aus einer veralteten Karte, sind diese, auf-
grund der Zeitdifferenz zwischen der Kartenerstellung und der Aufnahme der Daten, meist
fehlerbehaftet. Diese Fehler in den Labels werden in der Literatur oft Label Noise oder Class
Noise genannt [Frénay und Verleysen, 2014].

Es existieren verschiedene Ansétze mit fehlerhaften Trainingslabels umzugehen. Im Bereich
der Kartenaktualisierung wird oft auf Methoden der Datenbereinigung zuriickgegriffen, bei
denen Trainingsbeispiele mit fehlerhaften Labels vor dem Training entfernt werden sollen.
Ein Nachteil dieser Methode ist jedoch, dass sie oft zu viele, und somit auch korrekte Trai-
ningsbeispiele eliminiert [Frénay und Verleysen, 2014|. In der vorliegenden Arbeit wird daher
von dem Entfernen von Trainingsbeispielen abgesehen. Stattdessen wird ein Trainingsbeispiel,
anstelle zu einer bestimmten Klasse, jeder Klasse mit einer bestimmten Wahrscheinlichkeit
zugeordnet. Diese Wahrscheinlichkeiten werden iterativ angepasst. Der Vorteil ist, dass ein
Trainingsbeispiel, dessen Label sich potentiell von dem Label aus der Karte unterscheidet,
nicht gleich herausgenommen werden muss. Es werden hingegen die Wahrscheinlichkeiten fiir
die Zugehorigkeit zu den einzelnen Klassen angepasst. Besonders wenn sich der Algorith-
mus bei der Detektion einer Anderung relativ unsicher ist, kann dies durch die Verwendung
der Wahrscheinlichkeiten modelliert werden, wahrend bei der Datenbereinigung bereits eine

Entscheidung fiir oder gegen eine Anderung getroffen werden muss.

Einige Klassifikatoren, wie der Random Forest oder Neuronale Netze, gelten bereits aufgrund
ihres Aufbaus als immun gegeniiber fehlerhaften Trainingslabels. Experimente zeigten jedoch,
dass dies im Allgemeinen nur fiir eine kleine Anzahl an fehlerhaften Trainingslabels oder
eine bestimmte Art an Fehlern zutrifft. Der Random Forest Klassifikator kann beispielswei-
se, aufgrund des Bootstrapping Prinzips, gut mit einem gewissen Grad an Fehlern umgehen
[Pelletier et al., 2017]. Bei einer groferen Anzahl an Fehlern zeigt der Random Forest auch
eine gewisse Anfilligkeit [Maas et al., 2016; Folleco et al., 2008; Pelletier et al., 2017]. Eine
entsprechende Anpassung des Random Forest Klassifikators, mit dem Ziel Trainingslabels aus
einer veralteten Karte zum Training verwenden zu kénnen, ist noch nicht behandelt worden.

In der vorliegenden Arbeit wird daher die Trainingsprozedur des Random Forest Klassifikators
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durch ein komplexes Fehlermodell erweitert. Fehler, die bei der Verwendung von Kartenla-
bels im Training auftreten und nicht durch das Bootstraping kompensiert werden kénnen,
sollen dadurch im Training berticksichtigt werden und somit einen geringeren Einfluss auf das

Klassifikationsergebnis ausiiben.

Trainingsprozeduren, die das Auftreten von Fehlern in den Labels, z.B. in Form eines probabi-
listischen Fehlermodells, berticksichtigen, finden oft im Bereich der Computer Vision Verwen-
dung. Probabilistische Modelle bestehen meist aus Ubergangswahrscheinlichkeiten fiir jede
Klassenkombination |[Bootkrajang und Kaban, 2012; Li et al., 2007|. Da in solch einem NAR
Modell [Frénay und Verleysen, 2014] lediglich ein Zusammenhang zwischen dem Auftreten
der Fehler und den Objektklassen beriicksichtigt werden kann, wird der Einfluss von Fehlern
in den Labels, deren Auftreten auch von den Daten abhéngt, gef. nicht oder nur wenig redu-
ziert. Stammen die Labels fiir das Training aus einer veralteten Karte, entstehen die Fehler
durch Anderungen von Objekten oder Objektteilen und dementsprechend bilden die Fehler
Segmente im Bildraum. Dies ist einer der wesentlichen Ansatzpunkte der vorliegenden Arbeit.
Es wird ein komplexes Fehlermodell entwickelt, welches die Tatsache, dass Fehler in Segmen-
ten auftreten, berticksichtigt. Dies geschieht bei der Berechnung der Wahrscheinlichkeiten fiir
die Klassenzugehorigkeit bei jedem Trainingsbeispiel, welche wiederum in das Training des

Random Forest Klassifikators einflieRen.

Fir die Erweiterung der Trainingsprozedur des Random Forest Klassifikators durch ein kom-
plexes Fehlermodell wird in der vorliegenden Arbeit das Training der in dem Random Forest
enthaltenen Entscheidungsbdume so angepasst, dass es mit Trainingsbeispielen, die, wie zu-
vor beschrieben, nicht einer bestimmten Klasse, sondern jeder Klasse mit einer bestimmten
Wahrscheinlichkeit zugeordnet sind, erfolgen kann. Diese Wahrscheinlichkeit der Klassenzu-
gehorigkeit hdangt sowohl von den Daten, als auch den beobachteten Labels, welche ggf. feh-
lerhaft sind, ab. Die Abhingigkeit zu den beobachteten Labels wird durch Ubergangswahr-
scheinlichkeiten p(Cp|Cy) modelliert, die individuell fiir jedes Trainingsbeispiel n mit Hilfe
von Heuristiken entwickelt werden. Besonders die Tatsache, dass Trainingsbeispiele mit feh-
lerhaftem Label Segmente im Bildraum bilden, fliefft in die Bestimmung der individuellen
Ubergangswahrscheinlichkeiten mit ein. Da bei der Bestimmung der Wahrscheinlichkeiten der
Klassenzugehorigkeit die Daten und die individuellen Ubergangswahrscheinlichkeiten beriick-
sichtigt werden, kann die hier vorgestellte Methode zur Beriicksichtigung von Fehlern in den
Trainingslabels als Modellierung der Fehler entsprechend dem NNAR Modell [Frénay und

Verleysen, 2014] interpretiert werden.

Abgesehen von der Bestimmung von Labels fiir das Training kann die Karte auch bei der
Klassifikation selber genutzt werden. In Bereichen, in denen der Klassifikator fehleranfallig ist,
z.B. bei Mischpixeln oder in Schattenbereichen, kdnnen die Kartenlabels helfen, das korrekte
Label zu bestimmen. Nach bestem Wissen der Autorin werden bisher die Kartenlabels fast
ausschlieRlich nach der Klassifikation genutzt, z.B. zur Detektion von Anderungen. Potentiell
fehlerhaft klassifizierte Bereiche werden dann z.B. bei der Anderungsdetektion beriicksich-
tigt [Olsen et al., 2002; Knudsen und Olsen, 2003]. Wie die Kartenlabels schon wihrend der

Klassifikation genutzt werden kénnen, ist bisher weitgehend ungelost. Schistad Solberg et al.
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[1996] bilden eine Ausnahme, da sie die Kartenlabels als weitere Beobachtung nutzen. Hier-
fiir werden Markov Random Fields verwendet. Der statistische Zusammenhang zwischen den
Kartenlabels und den unbekannten Labels wird mithilfe von Ubergangswahrscheinlichkeiten
modelliert. Das Auftreten einer bestimmten Anderung der Klasse zwischen dem Zeitpunkt
der Kartenerstellung und dem Zeitpunkt der Bildaufnahmen ist demnach in dem verwende-
ten Modell nur von dem Klassenlabel abhiingig. Obwohl die Ubergangswahrscheinlichkeiten
mithilfe eines Parameters gewichtet werden kann, ist dieser Parameter unabhégig von dem
betroffenen Pixel und somit unabhingig davon, ob eine Anderung vorliegt oder nicht. Bei
der multitemporalen Klassifikation von Sensordaten mehrerer Zeitpunkte werden temporale
Zusammenhinge in einigen Verdffentlichungen modelliert, z.B. durch Ubergangswahrschein-
lichkeiten [Hoberg et al., 2015]. Obwohl in vielen Methoden zum Umgang mit Fehlern in
den Labels Ubergangswahrscheinlichkeiten, welche, wie in [Schistad Solberg et al., 1996], den
statistischen Zusammenhang zwischen den Labels der Karte und den unbekannten zu bestim-
menden Labels beschreiben konnen, geschétzt werden [Bootkrajang und Kaban, 2012; Li et
al., 2007; Mnih und Hinton, 2012]|, gehen sie nicht nach dem Training in die Klassifikation mit
ein. In der vorliegenden Arbeit wird der Zusammenhang zwischen den beobachteten Labels
der Karte und den zu bestimmenden Labels mit Hilfe eines erweiteren CRFs in dem Klassifi-
kationsprozess bertiicksichtigt. Die Modellierung des statistischen Zusammenhanges zwischen
den Kartenlabels und den zu klassifizierenden Labels erfolgt mit Hilfe von Ubergangswahr-
scheinlichkeiten. Anders wie in [Schistad Solberg et al., 1996] ist der Einfluss des Kartenlabels
so modelliert, dass er in Bereichen die sich potentiell nicht geéindert haben grofer ist als in

Bereichen mit potentieller Anderung.

Die Neuerungen der hier vorliegenden Arbeit filhren dazu, dass das Training mit den Labels
einer veralteten Karte anstelle mit manuell erstellten Labels erfolgen kann und dass die Kar-
tenlabels in der Klassifikation beriicksichtigt werden. Auch in der multitemporalen Klassifika-
tion von Sensordaten mehrerer Zeitpunkte wurde die Verwendung einer veralteten Karte zum
Training und zur Klassifikation kaum behandelt. Die meisten Veroffentlichungen, wie [Bruzzo-
ne et al., 1999; Hoberg et al., 2015; Leite et al., 2011; Melgani und Serpico, 2003|, fokussieren
sich auf die gemeinsame Klassifikation der gegebenen Fernerkundungsdaten und die darin
enthaltene Berticksichtigung von temporalen Zusammenhéngen. Karten werden nicht verwen-
det. Die Ubergangswahrscheinlichkeiten, mit denen der statistische Zusammenhang zwischen
den Labels temporaler Nachbarn beschrieben wird, werden auferdem meist empirisch vor der
Klassifikation bestimmt [Hoberg et al., 2015| oder basieren auf Expertenwissen [Melgani und
Serpico, 2003|. In der vorliegenden Arbeit wurde fiir die multitemporale Klassifikation ein er-
weitertes CRF, basierend auf dem multitemporalen CRF aus Hoberg et al. [2015], entwickelt.
Die Unterschiede zu dem CRF aus Hoberg et al. [2015] werden im Folgenden kurz dargestellt.
Zum einen werden die Ubergangswahrscheinlichkeiten nicht empirisch bestimmt, sondern aus
den Daten und der veralteten Karte gelernt. Aufserdem erfolgt eine Gewichtung bzw. Anpas-
sung der Ubergangswahrscheinlichkeiten bei jedem Pixel abhéngig davon, ob sich das Pixel
in einer Region mit potentiellen Anderungen befindet oder nicht. Dies soll einer temporalen
Uberanpassung, wie sie in [Hoberg et al., 2015] aufgetreten ist, entgegenwirken. Ein weiterer
Unterschied ist, dass in dem CRF der vorliegenden Arbeit die Kartenlabels als zusétzliche

Beobachtungen integriert sind. Auch werden in [Hoberg et al., 2015| korrekte Trainingslabels
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fiir jeden Zeitpunkt bendtigt. In der vorliegenden Arbeit erfolgt das Training stattdessen mit
den Labels der Klassifikation des vorherigen Zeitpunktes bzw. bei der Klassifikation des ersten

Zeitpunktes mit den Kartenlabels.

Fir die Merkmalsselektion ist eine Selektionsmethode, die unabhéngig von einem bestimm-
ten Klassifikator ist, sinnvoll, da in der vorliegenden Arbeit unterschiedliche Methoden fiir
die Klassifikation genutzt werden. Aufserdem stammen die Labels fiir das Training aus einer
veralteten Karte, sodass einige ggf. fehlerhaft sind. Eine Selektionsmethode, die wenig durch
fehlerhafte Trainingslabels beeinflusst wird, ist demnach sinnvoll. Obwohl der Schwerpunkt
der vorliegenden Arbeit auf der Klassifikation liegt, soll dennoch gezeigt werden, dass der
Prozess der Klassifikation ohne manuell gelabelte Daten auskommt. Aus diesem Grund wird
fir die Auswahl der Merkmale auf die Selektionsmethode aus [Frénay et al., 2014] mit Hilfe
der Transinformation zuriickgegriffen. Die vorgeschlagene Erweiterung zur Verringerung des
Einflusses fehlerhafter Labels wird nicht genutzt, da das dort enthaltene Fehlermodell nicht
die Verteilung der Fehler in den Labels wiederspiegelt, die entstehen, wenn die Labels aus

einer veralteten Karte extrahiert werden.

Die Darstellung der aktuellen Forschungsarbeiten zeigt, dass bei der Aktualisierung einer Kar-
te durch die Klassifikation aktueller Fernerkundungsbilder die Labels aus der Karte zwar in
manchen Arbeiten im Training verwendet werden, die dadurch entstehenden Fehler jedoch
kaum analysiert werden. Meist wird versucht, die fehlerhaften Labels zu entfernen, ohne das
Auftreten der Fehler konkret zu modellieren. Die Methoden, die das Auftreten von Fehlern
in den Labels explizit in den Trainingsprozess integrieren, stammen meist aus dem Bereich
der Computer Vision und verwenden ein vereinfachtes Fehlermodell. In diesem Fehlermodell
werden lediglich Abhéngigkeiten zwischen den Fehlern und den Objektklassen berticksichtigt.
In der vorliegenden Arbeit wird hingegen ein komplexeres Fehlermodell in den Random Forest
Klassifikator integriert, welches berticksichtigt, dass fehlerhafte Trainingslabels in Segmenten
auftreten. Zusétzlich wird der statistische Zusammenhang zwischen den Labels der Karte und
den zu ermittelnden Labels, der nach dem Training meist ungenutzt bleibt, in den Klassifika-
tionsprozess mit Hilfe eines CRFs integriert, um das Klassifikationsergebnis zu verbessern. Die
Ubergangswahrscheinlichkeiten, mit denen der statistische Zusammenhang zwischen den zu
bestimmenden Labels und den Labels der Karte und auch der Zusammenhang zwischen tem-
poral benachbarten Labels in der multitemporalen Klassifikation beschrieben wird, miissen
zuvor nicht bestimmt werden, da sie innerhalb des Klassifikationsalgorithmus aus den gege-
benen Daten ermittelt werden. Manuell gelabelte Trainingsdaten werden demnach in der hier
vorliegenden Arbeit nicht beno6tigt, weder fiir das Training, da hier die Labels der veralteten

Karte verwendet werden, noch fiir die Bestimmung der Ubergangswahrscheinlichkeiten.
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3. Grundlagen

In diesem Kapitel werden die Methoden beschrieben, auf denen diese Arbeit hauptsichlich
aufbaut. Begonnen wird in Kapitel 3.1 mit einer allgemeinen Einfiihrung der Klassifikation
von Bildern. In den Kapiteln 3.2.1 bis 3.2.4 werden anschlieffend die verwendeten Merkmale
beschrieben, gefolgt von der Methodik zur Merkmalsselektion (Kapitel 3.2.5). Im Folgenden
werden die verwendeten Klassifikationsmethoden dargestellt. Zunéichst wird die logistische
Regression (Kapitel 3.3) erlautert, gefolgt von der Beschreibung der gegeniiber fehlerhaften
Trainingslabels robusten logistischen Regression (Kapitel 3.4), den Klassifikations- und Re-
gressionsbdumen (Kapitel 3.5) und dem Random Forest (Kapitel 3.6). Zur Einbindung von
radumlichem Kontext wird das Prinzip der Conditional Random Fields in Kapitel 3.7 vorge-
stellt.

3.1. Klassifikation

Das Ziel der Klassifikation ist es, ein Primitiv, reprasentiert durch einen Vektor mit Merk-
malen, einer diskreten Klasse zuzuweisen [Bishop, 2006]. Im Bereich der Klassifikation von
Fernerkundungsdaten liegen N Bildprimitive vor, z.B. Pixel oder Segmente. In dieser Arbeit
werden Pixel als Bildprimitiv gewéhlt, wobei jedes Primitiv n durch einen Merkmalsvektor
xp(d) mit F' Merkmalen représentiert wird. Jeder Merkmalsvektor x,,(d) kann hierbei aus
den beobachteten Sensordaten d des ganzen Bildes abgeleitet werden. Fiir die meisten Merk-
male werden aber ausschlieflich die beobachteten Sensordaten des Bildprimitivs d,, und ggf.
die beobachteten Sensordaten der Bildprimitive in einer bestimmten lokalen Nachbarschaft
benétigt. Fin Merkmal kann z.B. die spektrale Signatur, Textur oder Struktur von Objekten
im Bild beschreiben (s. Kapitel 3.2). Der durch die Merkmale aufgespannte Raum wird auch
Merkmalsraum genannt. Im Folgenden wird der Merkmalsvektor x,(d) mit x,, abgekiirzt.
Wenn der Zusammenhang klar ist, wird der Index zur Vereinfachung der Notation dabei

weggelassen.

Die Zugehorigkeit eines Primitivs n zu einer der K Klassen wird durch sein Label C), € C =
{C1,...,CK} beschrieben, wobei C die diskrete Menge der Klassen und C*, mit k € {1, ..., K'},

eine bestimmte Klasse darstellt.

Bei Klassifikationsverfahren wird jedem Merkmalsvektor x, ein Label C), zugeordnet. Dies
entspricht einer Unterteilung des Merkmalsraumes durch FEntscheidungsgrenzen in mehrere
Gebiete, die jeweils einer Klasse zugeordnet werden [Bishop, 2006]. Bei linearen Klassifikati-
onsmodellen ist die Entscheidungsgrenze eine (F-1)-dimensionale Hyperebene im Merkmals-

raumnl.

Probabilistische Verfahren verwenden Wahrscheinlichkeiten, die den statistischen Zusammen-

hang zwischen den Merkmalsvektoren x und den Labels C' beschreiben. Entsprechend dem



3. GRUNDLAGEN 39

Maximum a posteriori Kriterium wird jenes Label C gewahlt, fiir welches die bedingte Wahr-

scheinlichkeit p(C|x) maximal wird:

€ = argmax(p(Clx)). (1)

Bei den probabilistischen Verfahren wird zwischen generativen und diskriminativen Verfah-
ren unterschieden. Wahrend bei generativen Verfahren die a posteriori Verteilung {iber die
gemeinsame Verteilung p(C,x) modelliert wird, modellieren diskriminative Verfahren, wie
die logistische Regression (Kapitel 3.3), direkt die a posteriori Wahrscheinlichkeit p(C|x) [Bi-
shop, 2006]. Bei nicht-probabilistischen Verfahren, wie dem Random Forest (Kapitel 3.6) wird
das Label direkt und ohne die Modellierung von Wahrscheinlichkeiten zugeordnet. In einigen
nicht-probabilistischen Verfahren kann jedoch das Ergebnis auch probabilistisch interpretiert

werden.

Das Anlernen (engl. Training) eines Klassifikators, bei dem die Parameter fiir die Pradiktion
der Labels bestimmt werden, erfolgt bei dberwachten Klassifikationsverfahren mit Hilfe von
Trainingsdaten [Bishop, 2006]. Diese bestehen aus Np Bildprimitiven, auch Trainingsbeispiele
genannt, die sowohl einen Merkmalsvektor x,, besitzen als auch ein bereits zugewiesenes Trai-
ningslabel én € C [Bishop, 2006|. Da das Training eines Klassifikators und somit der gelernte
Zusammenhang zwischen den Merkmalsvektoren und den Labels auf den Trainingsdaten ba-
siert, ist es wichtig, dass die Trainingsdaten reprdisentativ sind, also der gleichen Verteilung

folgen wie die zu klassifizierenden Daten.

Bei Graphischen Modellen, wie z.B. dem CRF (Kapitel 3.7), wird eine optimale Labelkonfigu-
ration C fiir das gesamte Bild abhéngig von allen Daten d bestimmt. Anders als bei den zuvor
beschriebenen Verfahren werden hier auch statistische Abhéngigkeiten der Labels zwischen

den verschiedenen Primitiven bertiicksichtigt.

3.2. Merkmale

Die Klassifikation basiert auf den Merkmalen jedes Bildprimitivs. Hierbei werden radiome-
trische Merkmale, die sowohl fiir Pixel als auch Segmente bestimmt werden kénnen, von
geometrischen Merkmalen, die nur bei Segmenten sinnvoll sind, unterschieden. Geometrische
Merkmale, wie die Grofse, Umfang oder Kompaktheit, werden in dieser Arbeit nicht weiter
betrachtet, da eine pixelbasierte Klassifikation erfolgen soll. Beispiele fiir radiometrische Merk-
male sind spektrale Merkmale, wie z.B. der Normalised Difference Vegetation Index (NDVI,
dt. Normalisierter Differenzierter Vegetationsindex), Texturmerkmale wie z.B. die Haralick
Merkmale [Haralick et al., 1973], und Strukturmerkmale, wie z.B. gewichtete Histogramme
von Gradientenrichtungen (HOG, engl. Histogram of Oriented Gradients) [Dalal und Triggs,
2005|. Eine weitere Kategorie fiir Merkmale bilden die 3D Merkmale, welche im Allgemeinen
aus einem Héhenmodell, wie z.B. dem normalisierten digitalen Oberflichenmodell, bestimmt
werden. Im Folgenden werden die Merkmale, die in dieser Arbeit verwendet werden, darge-

stellt. Die Auflistung erhebt demnach keinen Anspruch auf Vollstdndigkeit.
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3.2.1. Spektrale Merkmale

Spektrale Merkmale enthalten Informationen {iber die Reflexions- und Absorbtionseigenschaf-
ten der zu klassifizierenden Objekte. Die aufgenommenen Spektralwerte, wie Grauwerte oder
Farbinformationen, geben diese Eigenschaften fiir bestimmte Wellenldngen wieder. Der auf-
genommene spektrale Bereich ist sensorabhéngig; Tabelle 1 zeigt beispielhaft die spektralen
Bénder von Landsat 7 mit dem Sensor Enhanced Thematic Mapper Plus (ETM+) [Nasa,
Landsat Science, 2019].

’ Name ‘ Abkiirzung | Spektraler Bereich ‘
Blau gB 0,45 — 0,52 pm
Griin ile 0,53 — 0,61 pm
Rot IR 0,63 — 0,69 pm
Nahes Infrarot | gnrr 0,78 — 0,90 pm
Infrarot JIR 1,55 — 1,75 pym

Tabelle 1: Spektrale Bander von Landsat 7.

Viele Merkmale werden durch Funktionen der Spektralwerte bestimmt. Ein Beispiel ist die
Uberfithrung der RGB Farbkomponenten (gg, gg,gs) in den HSV Farbraum [Burger und
Burge, 2005]:

Helligkeit  fy = max(gr, 9G,9B), (2)
60(gc—gB) i -
fv—min(gr.9c.,98) fiir fv = gr
Farbton fy = § (20E0mon) - iy f, = g )

fv—min(gr,9c¢,98)
240+60(9r—9c)
fv—min(gr,96,98)

fir fv = gB,

fVimin(gR’gcng) fﬁr > 0
Sattigung  fg = v fv (4)
0 sonst.

Ein weiteres Beispiel fiir ein solches Merkmal ist der NDVT |Lillesand et al., 2014]:

gNIR — 9gR
fnpvr = ———. 5
gNIR T 9Rr (5)

Dabei ist gnyrr der Grauwert im nahen infraroten Kanal. Der NDVI nimmt einen Wert zwi-
schen -1 und 1 an und wird zur Charakterisierung von Vegetation verwendet, da der NDVI

bei Vegetation im Allgemeinen einen hohen Wert besitzt.

3.2.2. Texturmerkmale: Haralick Merkmale

Texturmerkmale beschreiben charakteristische Muster innerhalb einer bestimmten Region im
Bildraum, z.B. eines Segmentes oder einer lokalen Umgebung um ein Pixel. Diese Muster
bestehen meist aus sich wiederholenden Grauwertabfolgen in einer bestimmten Richtung. Zur
Beschreibung des Musters kann eine Co-Occurance Matrix (CM) dienen, die sich auf diese
Region im Bildraum bezieht [Ténnies, 2005]. Jedes Element der Matrix beschreibt dabei die
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Hiufigkeit, mit der zwei Grauwerte g und g° in einer bestimmten rdumlichen Konfigurati-
on auftreten. Die rdumliche Konfiguration wird durch eine Distanz d und einen Winkel «
reprasentiert. Fir jede Kombination aus d und « entsteht eine quadratische C'M der Grofse
Ng x Ng, wobei Ng die Anzahl méglicher Grauwerte ist. Die Elemente ¢cmg , werden, nach
[Tonnies, 2005], dabei wie folgt bestimmt:

Ngr
1 .
emaa(g®,g") = Ng > Slglr,e) =g") - 8(g(r + (d- sina),c + (d - cosa)) = g").
(r,c)inR

Np, ist dabei die Anzahl der Pixel in der zu untersuchenden Texturregion und R ist die Menge
aller Pixel in der Region; r und ¢ geben die Reihe und Spalte an und folglich gibt g(r,c) den
Grauwert des Pixels der Reihe r und Spalte ¢ an. § ist die Kronecker-Delta-Funktion, die den
Wert 1 liefert, falls das Argument wahr ist und andernfalls den Wert 0.

Auf Basis dieser Co-Occurance Matrix werden die Haralick Merkmale, unter anderem die in
dieser Arbeit genutzten Merkmale Energie, Kontrast, Homogenitét und Korrelation berechnet
[Tonnies, 2005]:

Energie: fBnerr = Y ga Yo gp cMaa(g”, g2,

Kontrast: frontr =Y ga g (9" — 9" emaalg®, ¢°), 6
Homogenitét:  faomp = Z Z %—f})’ (6)
Korrelation: frorrE =Y g0 g cMd,a (9 i i,f) Pafty

In Gleichung 6 bezeichnen p,, p, die Mittelwerte und o,, oy die Standardabweichung der Grau-
werte g%, g°. Liegen mehrere Farbkanile vor, konnen die Haralick Merkmale fiir jeden Kanal
unabhéngig von den anderen Kanélen bestimmt werden. Auch bereits abgeleitete Merkmale,
wie die Intensitét, konnen fiir die Berechnung der Haralick Merkmale verwendet werden. Fiir
jede Kombination aus der Distanz d und dem Winkel « entsteht eine C M und somit ein Satz
an Haralick Merkmalen. Um die im Bild vorkommenden Texturen ausreichend beschreiben zu

konnen, werden ggf. mehrere Kombinationen benotigt.

3.2.3. Strukturmerkmale: gewichtetes Histogramm der Gradientenrichtungen

Strukturmerkmale beschreiben lokale Bildstrukturen, z.B. anhand einer Analyse der Grau-
wertvariationen. Auch hier bezieht sich das Merkmal auf eine bestimmte Region im Bildraum,
z.B. ein Segment oder eine lokale Umgebung um ein Pixel. Fiir die Bestimmung dieser Merk-
male dient meist das gewichtete Histogramm der Gradientenrichtungen (HOG) [Dalal und
Triggs, 2005] als Grundlage. Zunéchst werden hierfiir die Grauwertgradienten gebildet und
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anschliefiend deren Betrag und Richtung bestimmt [Zheng und Casari, 2019]:

h oh
Gradient:  h(z,y) = hI = % )
Y Oy
Betrag:  |h(z,y)| = \/W
. h
Richtung: ¢ = arctan (ﬁ) .

2 und y beschreiben hierbei eine Position im Bild und somit ein bestimmtes Pixel an der Stelle
(x,y). Mit Hilfe der Richtungen und Betridge werden nun die Histogramme erstellt. Hierfiir
wird das Intervall von 0° bis 360° in gleich grofse Klassen aufgeteilt. Fiir jede dieser Klassen
erfolgt die Summation der Betrége aller Gradienten mit der entsprechenden Richtung. Um Ro-
tationsinvarianz zu erreichen, miissen die Gradientenrichtungen zuvor auf eine Hauptrichtung
bezogen werden. Das resultierende Histogramm kann entweder selber als Merkmalsvektor ge-
nutzt werden oder es werden weitere Merkmale abgeleitet, wie die Anzahl relevanter Extrema
(Maxima, Minima), z.B. [Albert et al., 2015].

3.2.4. 3D Merkmale: normalisiertes digitales Oberflichenmodell

3D Merkmale basieren im Allgemeinen auf Héhenmodellen, in denen fiir jede X,Y Position
im Raum ein Hohenwert Z beschrieben wird. Bei Hohenmodellen werden grundséatzlich zwei
Arten unterschieden: das digitale Gelindemodell (DGM) und das digitale Oberflichenmodell
(DOM). Das DGM beschreibt die Hohe der Geldndeoberfliche ohne Objekte, die auf dem
Gelénde stehen, wie Gebdude und Vegetation. Das DOM hingegen beschreibt die Hohe der
Erdoberflache mit allen Objekten, die von einem Sensor erfasst werden, inklusive Gebédude
und Vegetation. Die Hoheninformation kann aus verschiedenen Quellen stammen, wie bei-
spielsweise aus Laserscanningdaten oder aus einer stereoskopischen Bildauswertung [Landes-
vermessung und Geobasisinformation, 2019b,a|. Fiir die Klassifikation ist meist die Hohe iiber
Grund in Form eines normalisierten digitalen Oberflichenmodells (nDOM) hilfreich, welches
sich aus der Differenz beider Hohenmodelle ergibt [Bahr und Vogtle, 2005]:

nDOM = DOM — DGM. (7)

Ist das DGM nicht bekannt, kann es ndherungsweise aus einem DOM bestimmt werden.
Um die Objekte iiber Grund aus dem DOM herauszufiltern, kann morphologisches Opening
verwendet werden [Bahr und Vogtle, 2005]. In dieser Arbeit erfolgt dies durch die Kombination
zweier digitaler Hohenmodelle (DHM), die durch ein Opening des DOM mit unterschiedlich
grofsen Strukturelementen entstanden sind. In Abb. 2 ist die Vorgehensweise zur Kombination
beider DGM skizziert.

Das erste Opening filtert mit Hilfe eines groferen Strukturelementes der Grofse S979%% die
Objekte iiber dem Geldnde aus dem DOM heraus. Aufgrund der grofen Ausdehnung des
Strukturelementes kénnen jedoch auch Strukturen des Gelédndes entfernt werden. Das zweite

Opening erfolgt mit Hilfe eines kleineren Strukturelements der Grofe S*€¢". Hierbei bleibt
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die Struktur des Geldndes grofitenteils erhalten, jedoch werden kleinere Objekte herausge-
filtert und gréfere bleiben bestehen. Um die Vorteile beider resultierenden Hohenmodelle
(DHM?97°%% bzw. DHM"e™) zu nutzen, werden die Werte an jedem Pixel n verglichen. Ist
der Wert von DHMPFe™ deutlich groRer (grofer als ein Schwellwert SPf) als der Wert von
DHM?97°%5  handelt es sich vermutlich um ein grofseres Objekt iiber dem Geldnde, welches in
DHMP"e™ pnicht herausgefiltert wurde, sodass der Wert von DHM97°% fiir das kombinierte
DGM (DG MFombinierty genutzt wird. Andernfalls handelt es sich eher um Gelindestrukturen,
die in DHM97°% fischlicherweise fehlen, sodass der Wert von D H M*¢™ weiterhin verwendet

wird:

DGMkombim‘ert — DHMYQLTOSS fiir DHMylflem - DHM#ZTOSS > SDiff (8)
n DHMjflem fiir DHM,,]flem _ DHMgmss < SDiff.

Zusitzliche Glattungsoperationen mit einem Medianfilter der Grofe SMedien yor und einem

GaussDGM

Gauffilter der Standardabweichung o nach dem Opening verringern den Einfluss

von Artefakten, die durch das Opening erzeugt werden.

= DOM

-a DGMkombiniert
- DH] [/,'/( m

— ) H MITOSS

Grole der
Strukturelemente

1 d2 < SDiff

Abbildung 2: Erstellung eines DGMs aus einem DOM mit Hilfe zweier Opening-Operationen
mit unterschiedlich grofen Strukturelementen.

3.2.5. Merkmalsselektionsalgorithmus

Die Wahl der Merkmale hat einen grofen Einfluss auf das Klassifikationsergebnis. Damit die
Primitive anhand ihrer Merkmale einer Klasse zugeordnet werden konnen, miissen sich die
Merkmale von Bildprimitiven einer Klasse von denen anderer Klassen unterscheiden. Im Ide-
alfall bilden Primitive einer gemeinsamen Klasse Ballungen im Merkmalsraum, die sich nicht
mit Ballungen weiterer Klassen iiberschneiden. Die Anzahl an méglichen Merkmalen, die aus
den Sensordaten bestimmt werden konnen, ist in der Regel relativ grofs, wobei nicht alle Merk-
male fiir die Aufteilung der Klassen hilfreich sind. Besonders bei grofsen Datensétzen ist es
aukerdem sinnvoll, nicht zu viele Merkmale zu nutzen, da ab einem gewissen Punkt die Hinzu-
nahme weiterer Merkmale bei gleich bleibender Anzahl an Trainingsdaten zu einer Verschlech-
terung des Klassifikationsergebnisses fiihrt (Hughes-Phédnomen) [Hughes, 1968|. Auferdem ist

die Anzahl an Merkmalen meist auch durch die gegebenen Speichermoglichkeiten und durch
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ein Zeitlimit fiir die Prozessierung begrenzt. Aus diesem Grund wird versucht mit Hilfe von
Selektionsverfahren jene Merkmale aus einer groferen Menge von Merkmalen zu selektieren,

die fir die Klassifikation relevant sind und keine redundanten Informationen enthalten.

Die in dieser Arbeit verwendete Selektionsmethode basiert auf der Transinformation (engl.
mutual information, MI) [Shannon, 1948] und wurde in [Frénay et al., 2014| présentiert.
Die in |Frénay et al., 2014| vorgestellte Erweiterung fiir die Selektion unter Beriicksichtigung
fehlerhafter Labels wird nicht verwendet. Die ausfiihrliche Erlauterung, warum stattdessen

der urspriingliche Algorithmus verwendet wird, findet sich in Kapitel 5.4.

Die Transinformation ist ein Mafs fiir die Menge an Informationen, die eine Zufallsvariable
tiber eine andere enthélt [Cover und Thomas, 2012|. Im Bereich der Merkmalsselektion kann
so die Relevanz einer bestimmten Gruppe an Merkmalen X fiir die Pradiktion der Klassenla-
bels C' gemessen werden |[Frénay et al., 2014]. Fiir die Bestimmung der M werden demnach
Trainingsbeispiele bend6tigt, die sowohl einen Merkmalsvektor als auch ein Klassenlabel auf-
weisen. Die M I basiert auf der Entropie £; ein Mafs fiir die Unsicherheit einer Zufallsvariablen
[Vergara und Estévez, 2014]. Hat jedes Ereignis in etwa die gleiche Wahrscheinlichkeit, weist
die Entropie einen hohen Wert auf, wihrend unterschiedliche Auftrittswahrscheinlichkeiten

zu einem niedrigen Wert fiihren.

Die Transinformation MI zwischen X und C kann aus der Entropie £(X) der Merkmale
und der bedingten Entropie £(X|C) der Merkmale bei gegebenen Klassenlabels C' bestimmt
werden |Frénay und Verleysen, 2014]:

MI(X,C) = £(X) — E(X|O). (9)

Die Entropie £(X) kann formal mit Hilfe der Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion p, von X

berechnet werden:

£(X) = — /X pa(X)In(pa(X))dX, (10)

wobei X den Merkmalsraum beschreibt. Im Allgemeinen ist p, jedoch unbekannt, sodass
£(X) durch £(X) angeniihert werden muss. Frénay et al. [2014] nutzen dafiir die Schitzung

von |Kozachenko und Leonenko, 1987]:

N
£(X) = —W(€) + T(N) + In(er) + %X S Infee(n)). (11)

Fx ist hierbei die Anzahl an Merkmalen in der Gruppe an Merkmalen X, N die Anzahl an
Trainingsbeispielen und e¢(n) die zweifache Distanz von Trainingsbeispiel n zu seinem &-ten
néchsten Nachbarn im Merkmalsraum. & beschreibt die Anzahl der beriicksichtigten Nachbarn
und ist der einzige Parameter, der vor der Selektion festgesetzt werden muss. An dieser Stelle
sei kurz erwdhnt, dass in vielen Veroffentlichungen der Parameter £ mit & deklariert wird,
welcher in dieser Arbeit jedoch fiir den Klassenindex genutzt wird. W ist die Digammafunktion,
die der ersten Ableitung der Gammafunktion I" entspricht [Bishop, 2006]:

U(E) = Céln(F(f)) bzw. W(N) = ——In(T'(N)). (12)
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cr beschreibt das Volumen der Einheitskugel mit der Dimension F'x und ist wie folgt be-

stimmt: .
2 2 (13)
cr = .
r('s)
Die bedingte Entropie £(X|C) ist in [Frénay et al., 2014] definiert als
K
EX|C) =) _(po(k) - E(X|C = CY)), (14)

k=1

wobei pc(k) = NWIC die Wahrscheinlichkeit fiir C = C¥ ist und mit Hilfe der Anzahl an Trai-
ningsbeispielen N und der Anzahl an Trainingsbeispiclen N* mit der Klasse C* angenihert
wird. £(X|C' = C¥) ist die Entropie von X (Gleichung 11), jedoch beschriinkt auf die Trai-
ningsbeispiele mit dem Label C*.

Die M kann folglich angenéhert werden durch:
MI(X,C) = £(X) — £(X|0C). (15)

Ein hoher Wert der M I zeigt an, dass die eine Zufallsvariable viel Information {iber die andere
Zufallsvariable enthélt. Dies deutet auf eine starke statistische Abhéngigkeit zwischen den
Zufallsvariablen, in diesem Fall X und C', hin. Das Ziel der Merkmalsselektion liegt demnach

darin, eine Merkmalsauswahl zu finden, die einen hohen Wert fiir M I aufweist.

In [Frénay et al., 2014] wird fiir die Merkmalsselektion eine einfache Riickwértssuche (engl.
backward search) vorgeschlagen. Hierbei wird mit einer groffen Menge an Merkmalen gestartet,
aus der iterativ Merkmale entfernt werden. Diese Methode weise laut Frénay et al. [2014] eine
héhere Stabilitdt im Bezug zu den selektierten Merkmalen auf als eine fortlaufende Suche, bei

der mit einem Merkmal gestartet wird und iterativ Merkmale hinzugefiigt werden.

Bei dieser Suche gibt es in jeder Iteration 7 F. = Fx — 7 + 1 Merkmale, die die Gruppe
an Merkmalen X, bilden mit 7 € (1,..., F)x — 1). Durch die Herausnahme von jeweils einem
Merkmal f aus dem Pool von F; Merkmalen lassen sich insgesamt F:- Transinformationswerte
M1I_; bestimmen. Der hochste Wert dieser Transinformationen ™M I8 zeigt das Merkmal
fr, welches am wenigsten Informationen beisteuert und dementsprechend in der Iteration 7
entfernt wird. Das Entfernen der einzelnen Merkmale kann nun entweder bis zur letzten Ite-
ration 7 = F'x — 1 weitergefiihrt werden, oder es wird zuvor durch ein Abbruchkriterium, wie
eine vorgegebene Hochstanzahl an Merkmalen, unterbrochen. Werden alle Iterationen durch-
gefiihrt, kann der Verlauf der jeweils grofiten Transinformation pro Iteration "M I auch
graphisch abhéngig von der Anzahl an Merkmalen dargestellt werden. Ausgewéhlt werden die

Imax

Merkmale, die zu dem maximalen Wert M aller Transinformationen ™ M I T}” fiihren. Die

genaue Anzahl an Merkmalen kann daher variieren.
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3.3. Logistische Regression

Die logistische Regression (LR) ist ein probabilistischer diskriminativer Klassifikator, welcher
direkt die a posteriori Wahrscheinlichkeit p(C,, = C*|x,,) fiir das Klassenlabel C,, bei gegebe-

nem Merkmalsvektor x,, modelliert. Dieser Uberblick orientiert sich an [Bishop, 2006].

Da es sich bei der LR um ein lineares Klassifikationsmodell handelt, kénnen nur lineare Gren-
zen im Merkmalsraum zur Unterscheidung der Klassen verwendet werden. Um auch nicht
lineare Entscheidungsgrenzen zu erzeugen, kann der Merkmalsvektor x,, durch eine Merkmal-
stransformation ®(x,) in einen héherdimensionalen Raum {iberfithrt werden. Das Training
und die Klassifikation erfolgen dann mit dem transformierten Vektor ®(x,,) anstatt mit dem
urspriinglichen Merkmalsvektor. Die resultierende lineare Entscheidungsgrenze in dem hoher-
dimensionalen Raum entspricht einer nicht linearen Grenze in dem urspriinglichen Merkmals-
raum. Die Elemente des erweiterten Merkmalsvektors ®(x,,) werden mit prinzipiell beliebigen
Funktionen aus x, bestimmt. Ein Beispiel ist die quadratische Erweiterung, bei der ®(x;)
die urspriinglichen Merkmale x,,, sowie Quadrate gemischter Produkte der Merkmale enthélt.
Das lineare Polynom zur Beschreibung der Entscheidungsgrenze im Merkmalsraum enthélt
ein konstantes Glied wg. Um die Notation zu vereinfachen, wird ein konstantes Merkmal

&, (x,) = 1 hinzugefiigt.

Die a posteriori Wahrscheinlichkeit p(C,, = C¥|x,,) wird bei der Verwendung mehrerer Klassen

mit der Softmax-Funktion modelliert:

exp (wg . <I>(xn)>

= an =
p(Cr = C"|xn) Zfilefﬁp(wjr'@(x’l))

7 (16)

wobei der Vektor wy, die Gewichtskoeffizienten einer bestimmten Klasse C* beinhaltet, welche
wiederum indirekt die Entscheidungsgrenze im transformierten Merkmalsraum bestimmt. Da
die Summe aller a posteriori Wahrscheinlichkeiten 1 ergeben muss, sind die Parametervektoren
nicht unabhéngig voneinander. Bertlicksichtigt wird dies durch die Festsetzung von jedem
Element in wy zu 0. Der im Training zu bestimmende Vektor an Parametern ist demnach
w=(wl, .., wk)T.

Wahrend des Trainingprozesses miissen nun die Elemente dieses Parametervektors w be-
stimmt werden. Hierfiir werden Np Trainingsbeispiele, jeweils bestehend aus einem Merk-
malsvektor x,, und einem Klassenlabel CN’n, genutzt. Um die wahrscheinlichsten Werte von w
zu bestimmen, wird die a posteriori Wahrscheinlichkeit von w bei gegebenen Trainingsdaten

optimiert:

p(W|X1, "'7XNT>617 "-aéNT) X p(W) : Hp(én = Ck|Xn,W) — max. (17)
n,k

Um eine Uberanpassung an die Trainingsdaten zu vermeiden, die sich unter anderem durch
eine sehr grofe Steigung der Softmax-Funktion duflert, wird hier der Regularisierungsterm

p(w) eingefiihrt. Dieser basiert auf der Normalverteilung mit dem Erwartungswert 0 und der
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Kovarianzmatrix o-I, wobei I die Einheitsmatrix darstellt. Die a posteriori Wahrscheinlichkeit
p(Cy, = C¥|x,,, W) entspricht p(Cp, = C¥|x,) aus Gleichung 16.

Anstatt p(w|x1, ..., Xn;, C1, ..., Cn;) zu maximieren, wird das Minimum des negativen Loga-

rithmus E(w) = —In(p(w|x1, ...,XNT,él, vy CN’NT)) ermittelt:

T

Nr K
~ W 'W
E(W) - - Z : Ztnkln(p(cn = Ck‘XmW)) + 2052
n=1 k=1

— min. (18)

In Gleichung 18 entspricht t,; einer Indikatorvariablen, die den Wert 1 annimmt wenn C, =
C* gilt und andernfalls den Wert 0.

Aufgrund der Nichtlinearitét der Funktion F(w) kann das Minimum nicht direkt bestimmt
werden, sondern nur iterativ, etwa mit dem Newton-Raphson Verfahren. Da E(w) konkav
ist und somit nur ein einziges Minimum existiert, konvergiert z.B. das Newton-Raphson Ver-
fahren garantiert zum globalen Minimum [Bishop, 2006]. Hierbei wird, ausgehend von einem
Initialwert w®, der Parametervektor w7 in Iteration 7 aus dem Parametervektor w” ! der vor-
herigen Iteration, dem Gradientenvektor VE(w™ 1) und der Hessematrix H = VVE(w™ 1)
ermittelt:

w =w ! -H!VE. (19)

Im Folgenden werden der Gradientenvektor und die Hessematrix detaillierter dargestellt. Die
Wahrscheinlichkeit p(C,, = C7|x,,) wird mit dem Symbol Un; dargestellt. Wird, wie bei der
klassischen logistischen Regression, von fehlerfreien, repréasentativen Trainingsdaten ausgegan-
gen, entspricht y,; der a posteriori Wahrscheinlichkeit y,,; = p(C), = C7|x,) aus Gleichung 16.
Der Gradientenvektor VE(w) besteht aus den Gradientenvektoren fiir alle Teilkomponenten
von w:

VEW) = (Vu, E(W)T, ..., Vi, E(w) )T, (20)

Vuw, E(w) bezeichnet hierbei die erste Ableitung von F(w) nach dem Parameter w;:

Np 1
Vi, B(W) = D (Unj = tnj) - ®(xn) + —5 - W. (21)
n=1

Die Hessematrix H = VV E(w) setzt sich aus Blécken H;; = Vo, Vo, E(w) der Grofe F' x
F zusammen, wobei jeder Block der zweiten Ableitung nach den Parametern w; und w;

entspricht:
Nt

v’wiijE = ng(lm - gnj)(I’(Xn)‘I’(Xn)T +

n=1

=J)y (22)

I;j bezeichnet das Element aus der Reihe i und der Spalte j der Einheitsmatrix und 6(-) ist die
Kronecker-Delta-Funktion, die den Wert 1 liefert, fallt das Argument wahr ist und andernfalls
den Wert 0.

Sind die einzelnen Elemente von w nach der Trainingsprozedur bekannt, kann fiir ein zu klas-
sifizierendes Primitiv die a posteriori Wahrscheinlichkeit mit Hilfe der Gleichung 16 bestimmt

werden.
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3.4. Gegeniiber fehlerhaften Trainingslabels robuste logistische Regression

In allen Klassifikationsverfahren wird davon ausgegangen, dass das Trainingslabel én eines
Primitivs dem Klassenlabel C), entspricht, welches fiir den entsprechenden Merkmalsvektor x,,
préadiziert werden soll. Im Rahmen der vorliegenden Arbeit trifft diese Annahme nicht fiir alle
Primitive zu, weil die Trainingslabels C aus einer veralteten Karte stammen. Der verwendete
Klassifikator muss demnach mit Fehlern in den Trainingslabels umgehen konnen. Aus diesem
Grund wird in diesem Kapitel eine Erweiterung der LR von Bootkrajang und Kaban [2012]
vorgestellt, bei der fehlerhafte Trainingslabels beim Training beriicksichtigt werden. Diese
Klassifikationsmethode wird in dieser Arbeit verkiirzt robuste logistische Regression (RLR)

genannt.

RLR ist ein probabilistischer Klassifikator, bei dem das Auftreten fehlerhafter Labels im
Training entsprechend einem NAR Fehlermodell modelliert wird. Das NAR Modell beriick-
sichtigt ausschlieRlich statistische Abhéngigkeiten der Fehler vom Objekttyp, jedoch keine von
den Merkmalen (s. Kapitel 2.3). In diesem konkreten Klassifikator erfolgt die Beschreibung des
Auftretens eines Labelfehlers abhéngig vom Objekttyp durch die Wahrscheinlichkeit, dass fiir
ein Primitiv ein Label C* zum Training vorliegt, wihrend das abgebildete Objekt das Label
C® aufweist. Da es K x K Kombinationen der K Labels gibt, lassen sich diese Ubergangswahi-
scheinlichkeiten 5 g5 = p(é = C*|C = C?) in einer Ubergangsmatriz ? zusammenfassen,

wobei ?(a, k)= S okt

Im Trainingsprozess wird das Auftreten von fehlerhaften Trainingslabels beriicksichtigt, indem
die Wahrscheinlichkeit p(C,, = C*|x,,, w) aus Gleichung 18 als Randverteilung des beobachte-
ten Labels C,, iiber alle Werte, die das unbekannte Klassenlabel C), annehmen kann, bestimmt

wird:
K

P(Cn = CHlxn, w) =) p(C = C¥|C = C)p(Cn = C®xn, W), (23)
a=1
Im Folgenden wird die Wahrscheinlichkeit p(C,, = C¥|x,, w) mit dem Symbol S, abge-

kiirzt.

Wie bei der klassischen logistischen Regression werden im Training die Parametervektoren
VE(W) = (Vi E(wW)T, ..., Vi E(w))T)T bestimmt, indem die Fehlerfunktion in Gleichung
18 minimiert wird. Bei Beriicksichtigung der Fehler in den Labels entsprechend Gleichung 23

resultiert die zu minimierende Funktion

Jr K wlw
Blw, T) = =303 (tuk - 1n(S) + oy (24)
n=1k=1

Fiir die Minimierung beziiglich des Parametervektors w kann auch hier die Newton-Raphson

Methode genutzt werden, wobei sich der Gradient und die Hessematrix aufgrund der verén-

'Der Pfeil auf dem Symbol fiir die Ubergangswahrscheinlichkeiten Wak bzw. der Ubergangsmatrix ? gibt
die Richtung des Ubergangs an. Wéhrend Wak = p(C~’ = C*|C = C*) die Wahrscheinlichkeit fiir die
Beobachtung des Labels C*, obwohl das Objekt das Label C® aufweist, darstellt, gibt 7ak = p(C =
Ca|5 = C*) die Wahrscheinlichkeit, dass ein Objekt das Label C'® besitzt, obwohl das Label C* beobachtet

wurde, an.
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derten Zielfunktion von der LR unterscheiden. Der Grandient VE = [V, ET, ...,V ET]T

von E(w, ?) setzt sich dabei aus folgenden Komponenten zusammen:

Vay B =S (g — Tng) B (x2) + %w. (25)

In Gleichung 25 ist yy,; die a posteriori Wahrscheinlichkeit p(C,, = C7|x,,) und
tnj = Ynj Xre (%k : 3"7*;)
Die Hessematrix H besteht aus (K — 1) x (K — 1) Blécken Hy; =V, Vy,, E:

Nt
vwiijE = Z (ynzynjg + I’ij (ynj - Zn]))4)()(71)‘1’(X71)T

n=1

wobei £ = 22:1 (ij i t"%) ist, I;; dem Element (,j) der Einheitsmatrix entspricht
k

und 0(+) die Kronecker-Delta-Funktion beschreibt, die den Wert 1 liefert, falls das Argument

wahr ist und andernfalls den Wert 0.

Anders als in Gleichung 18 muss jedoch nicht nur der Parametervektor w ermittelt werden,
sondern auch die Ubergangsmatrix ? Dies erfolgt mithilfe eines iterativen Verfahrens, in dem
der Parametervektor und die Ubergangsmatrix abwechselnd aktualisiert werden. Zunichst
werden mit Initialwerten der Transitionsmatrix ?0 die Parameter in w mit der Newton-
Raphson Methode entsprechend Gleichung 19 neu bestimmt. Mit diesen Parametern kann

wiederum ? aktualisiert werden, wobei
1 N Yni
The= o T Yt ), (26)

mit ¢ = 337, (7;: b (tar - 5?77]31)) und ST =30 (Wk b yna)- Danach werden

T erneut die Parameter in w aktualisiert,

mit den neuen Ubergangswahrscheinlichkeiten <7
mit denen wiederum die Ubergangswahrscheinlichkeiten angepasst werden. Diese Iteration
wird fortgefiithrt bis ein Abbruchkriterium erfiillt ist, wie beispielsweise, dass eine maximale
Anzahl an Iterationen erreicht wird oder dass die Anderung der Parameter unter einem zuvor

definierten Schwellwert liegt.

Die a posteriori Wahrscheinlichkeiten fiir einen zu klassifizierenden Merkmalsvektor x,, kénnen
nun wie bei der LR mit der Gleichung 16 bestimmt werden, da die geschitzten Parameter in w
im Zusammenhang zu dem unbekannten Label C), stehen und nicht zu dem fehlerbehafteten
Label C,, [Bootkrajang und Kaban, 2012].

Das von Bootkrajang und Kaban [2012] vorgestellte Verfahren weist durch das alternieren-
de Aktualisieren des Parametervektorsw und der Ubergangsmatrix ? Ahnlichkeiten zu ei-

nem EM Algorithmus [Dempster et al., 1977] auf. Die zu bestimmenden Parameter miissen
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vor dem Training initialisiert werden. Neben den Initialwerten miissen die Art der Merk-
malstransformation, der Parameter ¢ des Regularisierungsterms und ein Abbruchkriterium
definiert werden. Aus dem Training resultieren sowohl die Parameter w, mit denen direkt die
a posteriori Wahrscheinlichkeiten p(C,, = C¥|x,,) bestimmt werden konnen, als auch die Uber-
gangswahrscheinlichkeiten <7, die beispielsweise fiir die Integration der beobachteten Labels
in den Klassifikationsprozess (s. Kapitel 4.3) oder im multitemporalen Kontext (s. Kapitel
4.7) verwendet werden konnen. Abhéngigkeiten zwischen dem Auftreten der Fehler in den

Trainingslabels und den Daten werden jedoch nicht modelliert.

3.5. Klassifikations- und Regressionsbidume

Klassifikations- und Regressionsbdume (engl. Classification and Regression Trees; CART)
[Breiman et al., 1984] sind randomisierte Entscheidungsbdume, die mit Hilfe von Trainingsda-
ten erlernt werden. Ein Entscheidungsbaum ist ein hierarchischer Graph, beginnend mit einem
Wurzelknoten. Jeder Knoten entspricht einem Test, der den Merkmalsraum in zwei Bereiche
unterteilt, M; und M. Typischerweise wird dies durch eine lineare Grenze im Merkmalsraum
realisiert. Diese zwei Bereiche werden in dem Entscheidungsbaum durch zwei Nachfolgeknoten,
auch Kinder genannt, reprasentiert. Ist keine weitere Aufspaltung notig, handelt es sich bei
dem Knoten um ein Blatt, welches keiner Grenze, sondern einer Wahrscheinlichkeitsverteilung
fiir die Klasse C oder gleich einer Klasse C' entspricht. Diese Art von Entscheidungsbaum, bei
dem jeder Knoten genau zwei oder keine Kinder besitzt, wird als bindrer Baum bezeichnet.
Die maximale Anzahl an Knoten, die passiert werden, um von dem Wurzelknoten zu einem

Blatt zu gelangen, bestimmt die Tiefe des Baumes.

Fir das Training eines CART wird die Menge an Ny, Trainingsbeispielen
Ty = {(x, é)n}nzl,m,NTb zunachst in zwel Teilmengen aufgespalten. Die erste Teilmenge Ty
wird dafiir verwendet, die Struktur des Baumes festzulegen und die Parameter der Tests in
jedem Knoten zu ermitteln, wihrend die zweite Teilmenge 7. fiir die Zuweisung einer Klasse
zu einem Blatt bzw. die Bestimmung der Wahrscheinlichkeitsverteilung fiir die Klassen in

einem Blatt genutzt wird.

Das Training des Baumes erfolgt durch die rekursive Aufspaltung der Trainingsbeispiele; Gest-
artet wird mit 75. An jedem Knoten ¢ werden Nz Merkmale, wobei standardméfig Np = V' F
gilt, ausgewdhlt. Unter ausschliefslicher Beriicksichtigung dieser Ngp Merkmale werden Ng
Trennflachen zufallig erzeugt. Die Trennflache, welche die Daten am besten trennt, wird als
Entscheidungsgrenze des Knotens ¢ verwendet. Die Bewertung einer Trennfliche erfolgt nach
einem zuvor definierten Qualitétskriterium, wie dem Gini-Index |Breiman, 2001| oder dem
Informationszuwachs [Duda et al., 2001|. Der Informationszuwachs basiert auf den beiden Hi-
stogrammen, die bei der Aufspaltung der Trainingsbeispiele 7, des Knotens g in Tar1 und Taso
entstehen. Fiir jede Teilmenge Tpsj, wobei j € {1,2}, mit Njs; Trainingsbeispielen wird ein

Histogramm der Klassen erstellt und die normalisierten Histogrammeintrage als Wahrschein-
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lichkeiten p;(C*) fiir die jeweilige Klasse C* interpretiert:

P =5 3 G =0, 1)

meTa;

wobei §(Cy, = CF) den Wert 1 liefert, wenn Cpn = CF gilt, und andernfalls den Wert 0
annimmt. Mit den Wahrscheinlichkeiten fiir alle K Klassen lésst sich fiir jede Teilmenge j die

Entropie des Histogramms bestimmen:

K
;==Y (p;(C*) -loga(p; (CY))). (28)
k=1

Die Entropie £ ist ein Maf fiir die Unsicherheit einer Zufallsvariablen und wurde bereits in
Kapitel 3.2.5 bei der Merkmalsselektion eingefiihrt.

Der Informationszuwachs resultiert aus den gewichteten negativen Entropien beider Histo-

gramme:
Nan N2

S e 4+ -
N+ Npz ! Ny + N

Ein hoher Wert des Informationszuwachses Z wird als Indikator fiir eine gute Trennung der

I= L& (29)

Trainingsdaten interpretiert, sodass die Trennfliche mit dem groften Z als Entscheidungsgren-
ze des Knoten genutzt wird. Mit der Entscheidungsgrenze werden die Trainingsbeispiele in
zwei Teilmengen aufgespalten, die jeweils einen neuen Knoten bilden. Rekursiv kénnen so die
Trainingsbeispiele in immer kleinere Teilmengen aufgeteilt werden. Die rekursive Aufteilung
endet, sobald ein Abbruchkriterium erreicht ist. Es entsteht somit ein Blatt anstelle eines neu-
en Knotens. Eine Moglichkeit fiir das Abbruchkriterium ist, dass die Rekursion endet, wenn
nur noch Trainingsbeispiele einer Klasse in das Blatt fallen. Da dies jedoch zur Uberanpas-
sung fiihren kann, wird als Abbruchkriterium auch eine maximale Tiefe T},., des Baumes,
eine minimale Anzahl an Trainingsbeispielen N, fiir einen Knoten oder ein Minimalwert

fiir den Informationszuwachs genutzt.

Fiir die Zuweisung einer Klasse bzw. einer Wahrscheinlichkeitsverteilung zu einem Blatt durch-
laufen nun die Trainingsbeispiele in 7. den Baum bis zu einem Blatt. Fiir jedes Blatt x wird
mit Hilfe der Trainingsbeispiele, die das Blatt erreichen, ein normiertes Histogramm bestimmt.

Hierfiir werden zunéchst die Trainingsbeispiele einer bestimmten Klasse in « gezahlt:

Vi =Y 8(C = C*). (30)

nek

Anschliefsend werden alle Vb’; iiber alle Trainingsbeispiele in £ normiert. Wie zuvor im Training
bei Gleichung 27 kann auch hier der Histogrammeintrag als Wahrscheinlichkeit py,(C*) fiir
eine Klasse C* interpretiert werden. Alternativ kann auch eine direkte Zuordnung der Klasse

mit der groften Wahrscheinlichkeit zu dem Blatt erfolgen.

Bei der Klassifikation eines neuen Primitivs n mit dem Merkmalsvektor x,, durchlauft dieser
ebenfalls den Baum, wobei in jedem Knoten der Merkmalsvektor getestet und in Abhangigkeit

von dem Testergebnis in dem Knoten an das linke oder rechte Kind weiter gereicht wird. Die
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Weiterleitung des Merkmalsvektors endet, sobald dieser auf ein Blatt trifft. Dort wird ihm
nun direkt das zuvor bestimmte Label des Blattes zugewiesen oder die Wahrscheinlichkeiten
po(Cr = C¥|x,,) = ppe (CF) fiir jede Klasse C*.

Da das Training vom Zufall abhéngt, kénnen die Ergebnisse des Trainings selbst bei Nutzung
der gleichen Trainingsdaten variieren. Als Beispiel sind in Abb. 3 zwei mégliche Aufteilungen
eines zweidimensionalen Merkmalsraumes mit vier Klassen zu sehen. Im Allgemeinen kénnen
sich bei einem erneuten unabhéngigen Training anhand des gleichen Datensatzes nicht nur
die Parameter der Tests unterscheiden, wie in diesem Beispiel, sondern auch der Aufbau des
Entscheidungsbaumes. Durch das unterschiedliche Ergebnis des Trainings kann auch das Klas-
sifikationsergebnis variieren, wie z.B. in Abb. 3 bei der Klassifikation des schwarz dargestellten

Punktes.

° ° Trainingsbeispiele
e der Klassen Rot,
° Griin, Blau, Gelb
¢ ° zu klassifizierendes
° Primitiv
[ ]
/ ————  Entscheidungsgrenze A
Entscheidungsgrenze B
[ ]
[ J

Abbildung 3: Zwei mogliche Aufteilungen eines 2D Merkmalsraumes mit Hilfe des CART
Algorithmuss (A und B) in die Klassen Rot, Griin, Blau und Gelb. Das unklas-
sifizierte Primitiv (schwarzer Punkt) wird, abhéngig von dem gewéhltem Baum,
entweder der Klasse Rot oder Blau zugeordnet.

CART sind binédre Entscheidungsbdume, deren Aufbau und Parameter mit Hilfe von Trai-
ningsdaten erlernt werden. Vorteile des CART-Algorithmus sind, dass keine Annahmen iiber
die Verteilung der Merkmale und Klassen getroffen werden miissen und dass der Algorithmus
auch mit teilweise fehlerhaften oder unvollstdndigen Daten umgehen kann [Hansch und Hell-
wich, 2017|. Auch bei Klassifikationsaufgaben in denen mehr als zwei Klassen unterschieden
werden sollen (Mehrklassenprobleme) kann der CART ohne weitere Anpassungen verwen-
det werden. Ein grofter Nachteil bei der Verwendung von Entscheidungsbdumen ist deren
starke Neigung zur Uberanpassung, welche durch die hohe Modellkomplexitit und einfache
Abbruchkriterien entstehen kann [Siike und Rodner, 2014]. Eine Méglichkeit dieser Uberan-
passung entgegenzuwirken ist das sogenannte Pruning, bei dem der Baum zuriickgeschnitten
wird [Siike und Rodner, 2014]. Eine weitere Moglichkeit, die Uberanpassung zu verringern,
ist eine weitere Randomisierung durch die Verwendung von Bootstrap-Datensétzen [Siiffe und
Rodner, 2014]. Hierbei werden mehrere Biume an zuféllig ausgewéhlten Trainingsdaten er-
lernt und anschlieffend kombiniert. Der so entstehende Random Forest wird im folgenden
Kapitel 3.6 erldautert.



3. GRUNDLAGEN 53

3.6. Random Forest

Der Random Forest (dt. Zufallswald; RF) |Breiman, 2001| ist ein diskriminativer nicht-
probabilistischer Klassifikator, der aus Ng CART (s. Kapitel 3.5) besteht. Dementsprechend
kann auch hier das Klassifikationsergebnis probabilistisch interpretiert und fiir eine weiterfiih-

rende Prozessierung, z.B. innerhalb eines CRF (Kapitel 3.7), genutzt werden.

Wie zuvor beschrieben besteht bei dem Training von Entscheidungsbdumen die Gefahr einer
Uberanpassung an den Trainingsdatensatz. Dem wird im RF entgegengewirkt, indem mehre-
re Entscheidungsbdume trainiert und anschliefsend fiir die Klassifikation kombiniert werden.
Um unabhéngige Entscheidungsbdume zu trainieren und somit die Diversitit der Baume si-
cherzustellen, erfolgt das Training jedes CART mit einem Bootstrap-Datensatz T, [Siifse und
Rodner, 2014|. Bei der Generierung des Bootstrap-Datensatzes werden Npy, zuféllig gewéhlte
Trainingsbeispiele aus der vorhandenen Menge an Trainingsbeispielen 7 mit Zuriicklegen ge-
zogen. Die Ziehung der Bootstrap-Datensétze erfolgt aus der gleichen Menge an Trainingsbei-
spielen 7 und unabhéngig voneinander. Ein Trainingsbeispiel kann somit sowohl mehrmals in
einem Bootstrap-Datensatz 7, als auch in mehreren Bootstrap-Datensitzen 7, vorkommen.
Die Nutzung von Bootstrap-Datenséitzen zur Klassifikation wird auch Bagging (bootstrap

aggregating) genannt [Breiman, 1996].

Auf jedem Bootstrap-Datensatz wird nun ein Entscheidungsbaum b, wie in Kapitel 3.5 be-
schrieben, angelernt. Die Klassifikation eines Primitivs n mit dem Merkmalsvektor x,, erfolgt
durch die Kombination der Ergebnisse aller Bdume des RF. Hierfiir wird das zu klassifizieren-
de Primitiv durch jeden Entscheidungsbaum geschleust. Wie in Kapitel 3.5 beschrieben, liefert
jeder Baum b eine a posteriori Wahrscheinlichkeit py(C,, = C¥|x,,) fiir alle Klassen C*. Diese
Wahrscheinlichkeiten werden zu einer Gesamtwahrscheinlichkeit p(C,, = C¥|x,) kombiniert
[Hénsch und Hellwich, 2017]:

Np
1
p(Cn = Ck‘xn) = N7B § pb<Cn = Cklxn) (31>
b=1

Das Klassenlabel kann nun nach dem Maximum a posteriori Kriterium (s. Kapitel 3.1) aus

der a posteriori Wahrscheinlichkeit abgeleitet werden.

Alternativ kann fiir jeden Baum b individuell, entsprechend der Wahrscheinlichkeitsverteilung
in dem Blatt, eine Entscheidung fiir ein Klassenlabel C? getroffen werden. Die Gesamtwahr-
scheinlichkeit fiir eine Klasse C* ergibt sich aus der Summe aller Baume, deren Entscheidung
das gleiche Klassenlabel aufweist C¥ = C?, dividiert durch die Anzahl der Biume Np [Hénsch
und Hellwich, 2017]:

Np
1
P(Cn = C¥xn) = 7> 8(C" = C"). (32)
By=

Dies entspricht einer Abstimmung nach dem Mehrheitsprinzip, bei dem, anders als bei der
Kombination der a posteriori Wahrscheinlichkeiten aus jedem Baum, die Unsicherheit bei der
Schétzung des Klassenlabels innerhalb eines Baumes bei der Klassifikation nicht beriicksichtigt
wird [Hansch und Hellwich, 2017].



3. GRUNDLAGEN 54

Durch das Bootstrapping kann der RF bereits mit einem gewissen Grad an fehlerhaften Trai-
ningslabels umgehen [Pelletier et al., 2017|, was besonders von Vorteil ist, wenn die Trainings-
labels aus einer veralteten Karte stammen und somit fehlerbehaftet sind. Auch gegeniiber
Ausreifsern und Rauschen in den Daten ist der RF relativ robust |[Breiman, 2001|. Laut Hansch
und Hellwich [2017] gébe es fiir die Einstellung der Parameter gute Heuristiken und daher sei
der RF, im Gegensatz zu neuronalen Netzen, auch von Laien gut nutzbar. Auferdem kann das
Lernen gut parallelisiert werden, wodurch der Klassifikator relativ recheneffizient ist [Hansch
und Hellwich, 2017|. Positiv fiir eine weitere Verarbeitung der Ergebnisse in einem proba-
bilistischen Kontext ist, dass das Klassifikationsergebnis probabilistisch interpretiert werden
kann. In dieser Arbeit werden die resultierenden Gesamtwahrscheinlichkeiten p(C,, = C¥|x,,)

beispielsweise innerhalb eines CRF weiter genutzt (s. Kapitel 3.7).

3.7. Conditional Random Fields

Conditional Random Fields (dt. Bedingte Zufallsfelder; CRF; [Kumar und Hebert, 2006])
sind ungerichtete graphische Modelle, die zur kontextbasierten Klassifikation genutzt werden
konnen. Sie bestehen aus Knoten, welche Zufallsvariablen reprasentieren, und Kanten, welche
die statistische Abhéngigkeit zwischen jeweils zwei Knoten beschreiben. Die Knoten kénnen
sowohl beobachtet sein, wie z.B. die Merkmalsvektoren x, oder unbeobachtet, wie die Klas-
senlabels der Bildprimitive C'. Die Integration von Kontext erfolgt durch die Verbindung der

unbeobachteten Labels benachbarter Primitive durch Kanten.

In der Klassifikation wird nun die optimale Labelkonfiguration C = (C1,...,Cy)T des ge-
samten Bildes abhéngig von allen beobachteten Daten d simultan bestimmt. Da CRF zu
den diskriminativen Klassifikationsverfahren gehoren, wird die a posteriori Wahrscheinlich-
keit p(C|d) direkt modelliert [Kumar und Hebert, 2006]:

p(Cld) = 2 ([[ o) T TT #(CoCo.a)). (33)

nesS neS meOy,

S ist hierbei die Menge aller Bildprimitive und O, die Menge der benachbarten Knoten
von Primitiv n. ¢(Cy,, d) wird als Assoziationspotential oder undres Potential bezeichnet und
U(Ch, C, d) als Interaktionspotential oder bindres Potential. Die Partitionsfunktion Z ist eine
Normalisierungskonstante, um die Potentiale in Wahrscheinlichkeiten umzuwandeln. Haufig
wird auch, z.B. aus numerischen Griinden, die Berechnung mit Summen statt Produkten

verwendet, wobei jede Darstellungsform in die jeweils andere konvertierbar ist:

p(C|d) = —exp(ZA Cod)+ > 1 C’n,Cm,d) (34)

nesS neS meO,
Hierbei gilt A(C,,d) = In(¢(Cr,d)) und I(Cy, Cp,,d) = In(y(Cy, Cp,d)). Im Folgenden
werden nur die logarithmierten Potentiale A und I verwendet, die zur Vereinfachung auch,
wie in der Literatur iiblich, als Assoziationspotential und Interaktionspotential bezeichnet

werden.
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Das Assoziationspotential A(C,,, d) verkniipft die beobachteten Daten d mit dem Label C), des
Primitivs n. Der Zusammenhang zu den beobachteten Merkmalen eines Primitivs n wird dabei
oft durch einen Merkmalsvektor x,,(d) beschrieben, der eine Funktion der Merkmale aller oder
bestimmter Primitive des Bildes sein kann. Fiir die Modellierung des Assoziationspotentials
kann ein beliebiger diskriminativer Klassifikator verwendet werden, z.B. die in Kapitel 3.3 bis
3.6 vorgestellten Klassifikatoren. Ein mogliches Modell fiir das Assoziationspotential mit Hilfe

der a posteriori Wahrscheinlichkeit des Klassifikators ist:
A(Cyp,d) = ln(p(Cn|xn(d))). (35)

Das Interaktionspotential I(C),,C,,,d) beschreibt den statistischen Zusammenhang zweier
benachbarter Labels C;, und C,, unter der Beriicksichtigung der beobachteten Daten d. Eine
mogliche Art, die Interaktion zu beschreiben, ist das kontrastsensitive Potts-Modell, dessen

Verwendung zu einer datenabhéngigen Glattung des Labelbildes fiihrt [Boykov et al., 2001]:

_Ax?

I(Cy, Conyd) = 8(Chn, C) - Bo (61 F(1-B1)-e 20%). (36)

In Gleichung 36 ist Ax = ||x,,(d) — Xy, (d)|| die euklidische Distanz zweier Merkmalsvektoren
xp(d) und x,,,(d), op die mittlere Distanz und d(-) die Kronecker-Delta-Funktion. Zur Berech-
nung von Ax konnen auch nur die Bilddaten direkt verwendet werden, anstatt der gesamten
Merkmalsvektoren. Dies ist besonders sinnvoll, wenn fiir die Bestimmung der Merkmale die
Daten geglattet wurden, da in diesem Fall die euklidische Distanz relativ klein ausfallen wiir-
de.

Die Stérke der Glattung und der Einfluss des datenabhéngigen Terms werden durch die Pa-
rameter By bzw. 1 beschrieben. Die Idee des kontrastsensitiven Potts-Modells ist, dass eine
starke Glattung nur erfolgt, wenn die Daten homogen sind. Ist der Abstand Ax sehr klein
und somit die Daten homogen, wird mit §y gegldttet: Ist Ax sehr grofs, erfolgt die Glattung
mit Sy - f1, was wegen (31 € [0, 1] kleiner als fy ist.

Die Struktur des Graphen fiir eine klassische kontextbasierte monotemporale pixelbasierte
Klassifikation mit einem CRF ist in Abb. 4 zu sehen. Die Kanten basieren auf einer Vierer-

nachbarschaft jedes einzelnen Pixels.

Bei der Inferenz wird die optimale Labelkonfiguration C bestimmt, wobei die Wahrschein-

lichkeit p(C|d) der Klassenlabels bei gegebenen Daten zu maximieren ist:
C=arg max (p(C|d)). (37)

Da eine exakte Bestimmung im Allgemeinen nicht moglich ist, wird fiir die Inferenz meist
eine approximative Methode verwendet. Ein Beispiel ist die Loopy Belief Propagation (LBP)
[Frey und MacKay, 1998|, ein Message Passing (dt. Nachrichten tibertragender) Algorithmus
fiir zyklische Graphen. Bei der LBP wird die Randverteilung der Klassen an den Knoten
iterativ angepasst, bis ein Abbruchkriterium erreicht ist, z.B. dass die Anderungen unter
einem vorgegebenen Schwellwert liegen. Die Randverteilung der Klassen an einem Knoten n

wird als Belief bezeichnet. Die Aktualisierung des Beliefs Bel(C),) beruht auf zwei Arten von
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@ Beobachtete Daten
@ Zu klassifizierendes Pixel

—— Assoziationspotential

—— Interaktionspotential

Abbildung 4: Graphenstruktur des klassischen CRF fiir die Klassifikation eines Bildes aus
einem Zeitpunkt nach [Foérstner, 2013].

Nachrichten: Der Nachricht von einem Knoten n zu einer Kante (n,m) und der Nachricht
von einer Kante (n,m) zu einem Knoten n. Die LBP konvergiert nicht immer und, falls sie
konvergiert, ist eine optimale Losung nicht garantiert. Dennoch liefert das Verfahren meist

gute Losungen [Szeliski et al., 2008].

CRF stellen eine gute Moglichkeit dar, statistische Abhéngigkeiten zwischen Klassenlabels
von neben einander liegenden Bildprimitiven in die Klassifikation zu integrieren und somit lo-
kalen Kontext zu berticksichtigen. Der Einfluss von fehlerhaften Trainingslabels hingt von der
Modellierung der Potentiale ab. Die Parameter des in dieser Arbeit gewéhlten kontrastsensi-
tiven Potts-Modells fiir das Interaktionspotential werden beispielsweise nicht durch Training
bestimmt. Das Assoziationspotential kann mit Hilfe eines beliebigen diskriminativen Klas-
sifikators modelliert werden, sodass auch ein Klassifikator, der Fehler in den Trainingslabels

berticksichtigt, wie die robuste logistische Regression (Kapitel 3.4), verwendet werden kann.
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4. Methodik

In diesem Kapitel wird die neue Methode zur Klassifikation von Fernerkundungsbildern mit
Hilfe einer veralteten Karte dargestellt. Zunichst erfolgt in Kapitel 4.1 ein Uberblick iiber
den iterativen Algorithmus zur Klassifikation. Das Training und die Klassifikation des robus-
ten Random Forest, mit dem der Zusammenhang zwischen den Daten und den unbekannten
Labels in dem Algorithmus modelliert wird, zeigt Kapitel 4.2. Darauf folgend wird in Ka-
pitel 4.3 die Integration der vorhandenen Labels der veralteten Karte als Beobachtungen in
den Klassifikationsprozess erldutert. Die Bestimmung der Ubergangswahrscheinlichkeiten, die
sowohl fiir das Training des robusten Random Forest als auch fiir die Beriicksichtigung der
beobachteten Labels in der Klassifikation mit dem CRF benétigt werden, wird in Kapitel 4.4
beschrieben. Kapitel 4.5 beschéftigt sich mit der iterativen Aktualisierung der Anderungs-
wahrscheinlichkeiten, welche ebenfalls fiir das Training des robusten Random Forest benétigt
werden, und der Gewichte zur Regulierung des Einflusses der beobachteten Labels auf das
Klassifikationsergebnis. Alternativ zu der Verwendung des robusten Random Forest in dem
iterativen Klassifikationsprozess wird in Kapitel 4.6 ein Algorithmus vorgestellt, welcher die
robuste logistische Regression zur Modellierung des Zusammenhanges zwischen den Labels
und den Daten verwendet. Die Gewichtung der beobachteten Labels in dem CRF wird weiter-
hin iterativ angepasst. Zuletzt wird in Kapitel 4.7 ein multitemporaler Klassifikationsansatz

beschrieben.

4.1. Uberblick des Klassifikationsalgorithmus

In diesem Kapitel wird der Arbeitsablauf fiir eine monotemporale Klassifikation vorgestellt,
welche sowohl den Einfluss fehlerhafter Labels im Training anhand eines Fehlermodells redu-
ziert, als auch diese Kartenlabels als Beobachtungen mit in den Klassifikationsprozess inte-
griert. Alle einzelnen Elemente des iterativen Prozesses werden anschliefend im Detail erldu-
tert. In diesem Kapitel erfolgt zunéchst eine Darstellung des Zusammenhangs der Elemente

und des Gesamtablaufes.

Gegeben sind die Daten d, aus denen fiir jedes Pixel n ein Merkmalsvektor x,,(d) abgeleitet
wird. Fiir eine bessere Ubersicht wird xp(d) mit x,, abgekiirzt. Auferdem ist ein Label C~'n aus
einer vorhandenen Karte bekannt. Das Ziel der Klassifikation ist es, jedem Pixel ein diskretes
Label (', zuzuweisen. Da die Karte ggf. veraltet ist, kann sich das Label C), bei einigen Pixeln

von dem Label der Karte én unterscheiden.

Der hier vorgestellte Klassifikationsprozess basiert auf dem in dieser Arbeit entwickelten ro-
busten Random Forest (RRF, Kapitel 4.2), ist iterativ und baut auf folgenden Annahmen

auf:
e Anderungen treten in Segmenten im Bildraum auf.

e Pixel, deren klassifiziertes Label sich in mehreren Iterationsschritten von dem Label der
veralteten Karte unterscheidet, sind mit einer hohen Wahrscheinlichkeit fehlerhaft in
der Karte.
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Jeder Iterationsschritt des Klassifikators kann in drei Abschnitte unterteilt werden:

a. Das Training des RRF und anschliefsend die Bestimmung der a posteriori Wahrschein-

lichkeit p(Cy|x,,) fir jeden beobachteten Merkmalsvektor x,,.

b. Die kontextbasierte Klassifikation basierend auf dem CRF. An dieser Stelle wird nicht
nur der rdumliche Kontext berticksichtigt, sondern auch der statistische Zusammenhang
zwischen den zu klassifizierenden unbekannten Labels C,, und den beobachteten Labels
der Karte C, in Form von Ubergangswahrscheinlichkeiten p(C ]6) Dies wird durch ein
zusétzliches temporales Assoziationspotential A, im CRF realisiert. Durch eine Gewich-
tung 60, des temporalen Assoziationspotentials jedes Pixels n wird der Einfluss dieses

Potentials auf das Klassifikationsergebnis modelliert.

c. Die Bestimmung der Wahrscheinlichkeit g,, dass eine Anderung des Labels vorliegt, fiir
jedes Primitiv n. Die Anderungswahrscheinlichkeit ¢, wird, wie die Gewichtung 6,,, in
jeder Iteration aktualisiert. Fiir die Aktualisierung von g, und 6,, werden die Labels aus
der Klassifikation mit den Labels der veralteten Karte verglichen und so Regionen mit

potentiellen Anderungen extrahiert.

Abgekiirzt wird dieser Algorithmus in der Arbeit mit dem Akronym RRFK (Robuster Random
Forest mit Kartenbeobachtung).

Zum Training werden die gegebenen Merkmalsvektoren x, mit den beobachteten Labels Cy
verwendet. Demnach wird mit den gleichen Merkmalsvektoren trainiert und klassifiziert. Es
ist auch moglich, nur mit einer Teilmenge der gegebenen Merkmalsvektoren zu trainieren,

solange diese reprasentativ fiir das ganze zu klassifizierende Gebiet sind.

Minimalerweise miissen dementsprechend fiir das Interessensgebiet bildbasierte Sensordaten
vorliegen, wie beispielsweise ein Orthophoto, und die Labels einer ggf. veralteten Karte. Dabei
muss, beispielsweise durch eine korrekte Georeferenzierung der Sensordaten und der Karte,
gewahrleistet sein, dass jedem Primitiv bzw. Pixel der Daten das entsprechende Label aus der

veralteten Karte eindeutig und korrekt zugeordnet werden kann.

4.1.1. Initialisierung

Der Initialisierungsprozess ist in Abb. 5 dargestellt.

Fiir die Initialisierung wird der Random Forest (RF, Kapitel 3.6) verwendet, da fiir das Trai-
ning des RRF die Beliefs Bel(C,,|d) der vorherigen Iteration, die Ubergangswahrscheinlichkeit
p(é |C) und die Anderungswahrscheinlichkeit g, verwendet werden, welche zunichst jedoch
unbekannt sind. Der RF wird zunéchst mit den Trainingsdaten trainiert (Abb. 5, tiirkis, tRF)
und anschliefend wird mit dem trainierten Klassifikator die a posteriori Wahrscheinlichkeit
p(Ch|x,) fiir jeden Merkmalsvektor bestimmt (Abb. 5, tiirkis, RF).

Die a posteriori Wahrscheinlichkeiten p(C,|x,,) werden fiir die Modellierung des Assoziations-
potentials eines CRF verwendet (Kapitel 3.7) (Abb. 5, schwarz). Fiir das kontrastsensitive

Potts-Modell, welches fiir das Interaktionspotential verwendet wird, werden die Daten in Form
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Abbildung 5: Initialisierungsprozess fiir den RRFK basierend auf dem RF. Rechteckige Bo-
xen: Variablen. Parallelogramme: Prozesse. Parallelogramm mit spitzem Winkel
oben rechts: Trainingsprozess. Die Farben in der Abbildung werden im Text auf-
gegriffen.

der Merkmalsvektoren benotigt (Abb. 5, schwarz). Aus der Klassifikation mit Hilfe des CRF
resultieren die Klassenlabels C = (C1, ..., Oy)” des ganzen Bildes und die Beliefs Bel(C,,|d)
fir jedes Primitiv bzw. Pixel (Abb. 5, rot).

Die Labels aus der Klassifikation werden anschliefsfend mit den Labels der veralteten Karte
verglichen. Aus dem Vergleich lisst sich ein bindres Anderungsbild B erstellen, welches fiir
jedes Pixel n anzeigt, ob eine Anderung des Labels vorliegt (C,, # 5n) (Abb. 5, blau). Eine
solche Anderung des Labels kann sowohl darauf zuriick zu fiihren sein, dass eine Anderung
vorliegt und der Klassifikator das Pixel korrekt einer neuen Klasse zugeordnet hat, als auch
darauf, dass der Klassifikator das Pixel einer falschen Klasse zugeordnet hat, obwohl gar
keine Anderung vorliegt. Mit Hilfe von Heuristiken werden vermeintliche Anderungen, die
vermutlich auf Fehlklassifikationen beruhen, von den korrekten Anderungen unterschieden.

Diese vermutlich fehlerhaften Anderungen werden nicht in dem Anderungsbild dargestellt.

Das Anderungsbild B wird verwendet, um die Wahrscheinlichkeit fiir eine Anderung g, und
die Gewichtung 6,, zu aktualisieren (Abb. 5, lila). Fiir die Anderungswahrscheinlichkeit wird
der Startwert g0 = % gewdhlt. Das Gewicht des temporalen Assoziationspotentials A, wird
mit §0 = 0 Vn initialisiert, damit das Klassenlabel zuniichst keinen Einfluss auf das Klassifi-
kationsergebnis hat. Die Anderungen werden dadurch besser erkannt, als wenn das veraltete

Klassenlabel bereits berticksichtigt wird.

Zusammengefasst entspricht die Initialisierung einer Klassifikation mit Hilfe des CRF unter
Verwendung des RF zur Modellierung des Zusammenhanges zwischen den Daten und den
Labels. Anschliefend erfolgt eine Anderungsdetektion, basierend auf dem Vergleich des La-
belbildes der Klassifikation mit den Labels einer verwendeten Karte. Obwohl die Labels fiir
das Training aus einer veralteten Karte stammen, werden in der Initialisierung Fehler in den
Labels nicht berticksichtigt. Es wird daher angenommen, dass das resultierende Labelbild
und auch die Anderungsdetektion fehlerhaft sind. Aus diesem Grund werden, anders als bei
der Datenbereinigung, keine Trainingsbeispiele entfernt oder umgelabelt. Stattdessen wird die
Anderungswahrscheinlichkeit g,,, welche im Training der Folgeiteration genutzt wird, und die
Gewichtung 6,,, welche den Einfluss des beobachteten Labels aus der Karte auf das Ergebnis

der Klassifikation modelliert, angepasst.
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4.1.2. lterativer Prozess

Abb. 6 zeigt den Ablauf des iterativen Prozesses nach der Initialisierung.

d
¢ ~ h 4
Bel(Cyp|d) — V. —7/ tRRF A RRF \T) p(Cnlxn) —§\ CRF
Init.
Co P T, T
T
[
Cn
2 B

In €

¥
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Abbildung 6: Iterativer Prozessablauf des RRFK. Rechteckige Boxen: Variablen. Parallelo-
gramme: Prozesse. Parallelogramm mit spitzem Winkel oben rechts: Trainings-
prozess. Init: Initialisierungsprozess. Die Farben in der Abbildung werden im
Text aufgegriffen.

Zunichst werden mit den Labels der Karte und den Labels aus der Klassifikation die Ubergangs-
wahrscheinlichkeiten 5§ = p(C|C) und 7 = p(C|C) bestimmt, welche die Ubergangsmatrizen
? und ? bilden (Abb. 6, gelbgriin, Abschnitt 4.4, Gleichungen 52 und 53).

Mit Hilfe der Anderungswahrscheinlichkeiten g,,, der zuvor berechneten Ubergangsmatrix lf
und den Beliefs Bel(C),|d) der vorherigen Iteration wird fiir jedes Pixel n die Wahrschein-
lichkeit der Klassenzugehorigkeit V2 = p(C,, = C*|xp, én) beziiglich jeder Klasse a berechnet
(Kapitel 4.2.2, Geichung 43). V]i beschreibt die Wahrscheinlichkeit, dass ein Pixel n zu der
Klasse k gehort. Diese Wahrscheinlichkeiten der Klassenzugehorigkeit V,, = p(Ch |xp, C~’n) wer-
den aus den Wahrscheinlichkeiten p(C,,|x,,) und p(C,|C,,) probabilistisch abgeleitet (Kapitel
4.2.2). Anstatt der unbekannten Wahrscheinlichkeiten p(Cy,|x,,) werden die Beliefs Bel(C),|d)
der vorherigen Iteration verwendet. Die individuellen Ubergangswahrscheinlichkeiten p(én |Ch)
werden aus den Anderungswahrscheinlichkeiten g, und den Ubergangswahrscheinlichkeiten <7
angendhert. Diese Modellierung der Wahrscheinlichkeiten der Klassenzugehorigkeit hebt sich
dabei von bestehenden Arbeiten ab, da die Wahrscheinlichkeit fiir eine Klasse C' hier von den

Daten und den Kartenlabels abhéngt, anstatt nur von einer der Grofsen.

Nach der Modellierung von V,, folgt das Training des RRF (Abb. 6, tiirkis, tRRF). Dieses
Training verwendet ausschlieflich die Wahrscheinlichkeiten der Klassenzugehorigkeit V,, und
die Merkmalsvektoren x, aus den Daten d (Kapitel 4.2.1, 4.2.4). Die beobachteten Labels

C~'n flieflen nur indirekt iiber V,, in das Training mit ein. Nach dem Training kann fiir jeden
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Merkmalsvektor x,, die a posteriori Wahrscheinlichkeit p(Cy,|x;,) ermittelt werden (Abb. 6,
tiirkis, RRF).

Die Modifikation des RF Klassifikators, dass dieser mit Trainingsbeispielen trainiert werden
kann, die anstelle eines einzigen Labels Wahrscheinlichkeiten fiir die Klassenzugehdrigkeit
jeder Klasse besitzen, ist eine weitere Innovation dieser Arbeit. Der Vorteil hierbei liegt darin,
dass Unsicherheiten beziiglich des Labels der Trainingsbeispiele mit modelliert werden kénnen,

anstatt annehmen zu miissen, dass die Labels korrekt sind.

Die a posteriori Wahrscheinlichkeiten p(C,|x,,) werden anschliefend fiir die Modellierung des
statistischen Zusammenhangs zwischen den zu bestimmenden Labels und den Daten inner-
halb eines CRF verwendet (Abb. 6, schwarz). Zusétzlich wird in dem CRF auch der Zusam-
menhang zwischen den Kartenlabels und den zu bestimmenden Labels durch ein temporales
Assoziationspotential beriicksichtigt. In anderen Veréffentlichungen wurden temporale Zusam-
menhénge bereits mit Hilfe eines CRF modelliert [Hoberg et al., 2015], jedoch sind dort die
Labels beider Zeitpunkte unbekannt, wiahrend in dieser Arbeit die Labels aus der veralteten
Karte bereits beobachtet sind. Ein weiterer Unterschied zu [Hoberg et al., 2015] liegt in der
Bestimmung der verwendeten Ubergangswahrscheinlichkeiten 7 In dieser Arbeit werden sie
am Anfang jeder Iteration aus den Ergebnissen der vorherigen Iteration und den Kartenla-
bels abgeleitet. In Hoberg et al. [2015] hingegen werden sie vor der Klassifikation empirisch
bestimmt. Auflerdem wird der Einfluss der Kartenlabels in der hier vorgestellten Arbeit mit

0y, gewichtet. In Hoberg et al. [2015] werden die Kartenlabels nicht verwendet.

Aus der Inferenz des CRF resultieren sowohl die Labels des gesamten Bildes C als auch die
Beliefs Bel(C,, = C*¥|d) jeder Klasse k fiir jedes Pixel n (Abb. 6, rot). Wie bei der Initialisie-
rung werden nun die Labels C), mit den Labels C,, der Karte verglichen, um das Binarbild B,
welches die Anderungen beinhaltet, zu erstellen. Um Labelunterschiede, die aufgrund einer
fehlerhaften Klassifikation entstanden sind, von tatsichlichen Anderungen zu unterscheiden,
werden Heuristiken angewendet. Hierbei wird auch beriicksichtigt, dass tatséichliche Ande-
rungen Segmente im Bildraum bilden. Anschliefend werden die Wahrscheinlichkeiten fiir eine
Anderung g,, und die Gewichte 6,, mithilfe des Anderungsbildes B aktualisiert (Abb. 6, lila).

Nun kann die néchste Iteration mit der Bestimmung der Ubergangswahrscheinlichkeiten <7
und 7, der Wahrscheinlichkeiten der Klassenzugehorigkeit V,, und dem anschlieflenden Trai-
ning des RRF beginnen. Der iterative Prozess wird beendet, sobald ein Abbruchkriterium
erreicht ist. Dies kann beispielsweise durch eine maximale Anzahl an Iterationen N;; oder
eine maximale Anzahl an Pixeln, deren Anderungswahrscheinlichkeit g,, oder Gewicht 6, sich

dndern, definiert werden.

4.2. Robuster Random Forest

Der Random Forest (Kapitel 3.6) kann durch die Verwendung von Bootstrap-Datensitzen
beim Training einen gewissen Grad an Fehlern in den Trainingslabels kompensieren, beson-
ders, wenn das Auftreten der Fehler unabhéngig von den Daten ist. Andernfalls hingt die
Robustheit des RF von der Robustheit des Trainingsalgorithmus der CART (Kapitel 3.5) ab.
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Die Entscheidungsgrenze, welche die Daten im Merkmalsraum innerhalb eines CART trennt,
wird durch den Vergleich von Ng zufillig gewdhlten Trennflichen bestimmt. Der Vergleich
basiert auf dem Informationszuwachs Z (s. Gleichung 29), welcher wiederum mit Hilfe der
Entropie £ (s. Gleichung 28) berechnet wird. Wird die Auswahl der Entscheidungsgrenze aus
den zufélligen Trennflichen durch die fehlerhaften Trainingslabels beeinflusst, verringert sich
auch die Robustheit des RF. Ein Beispiel, in dem die Wahl der Entscheidungsgrenze durch
die fehlerhaften Labels negativ beeinflusst wird, ist in Abb. 7 zu sehen. Dort sind die Trai-
ningsbeispiele von zwei Klassen (Orange, Blau) in einem zweidimensionalen Merkmalsraum
dargestellt, wobei einige der blauen Trainingsbeispiele fehlerhaft als Orange gekennzeichnet
sind (Abb. 7, orange mit blauem Rand). Von den beiden zufillig generierten Trennlinien,
die in Abb. 7 dargestellt werden, erreicht die rote Trennlinie den hochsten Informationszu-
wachs (Gleichung 29) und wird somit vom Algorithmus als Entscheidungsgrenze ausgewahlt.
Es ist jedoch erkennbar, dass die griine Trennlinie, die ebenfalls getestet wird und zu einem

geringeren Informationszuwachs fiihrt, die wahren Labels besser trennt.

PY : o (] Trainingsbeispiele
mit korrektem Label
® O ® (0] Trainingsbeispiele
.%‘o\‘\ Label: Orange
wahre Klasse: Blau
———  Entscheidungsgrenze
(fehlerhafte Labels)
Entscheidungsgrenze

(korrekte Labels)

Abbildung 7: Beispiel fiir die Auswirkung von fehlerhaften Trainingsbeispielen auf die Klassi-
fikation von zwei Klassen (Blau und Orange) in einem zweidimensionalen Merk-
malsraum. Die rote Entscheidungsgrenze erreicht einen héheren Informationszu-
wachs als die griine Entscheidungsgrenze. Die griine Entscheidungsgrenze trennt
die wahren Labels jedoch besser.

Die a posteriori Wahrscheinlichkeit p(C,, = C*|x,,) in den Bléttern wird ebenfalls beeinflusst.
Fillt ein Trainingsbeispiel mit fehlerhaftem Label C,, = C® und dem wahrem Label C,, = C*
in das Blatt £ des Baumes b, trégt es zu der Summe Vi bei, anstatt zu der Summe VZ;
(Geichung 30), wodurch die resultierenden Wahrscheinlichkeiten py.(C,, = C*¥) und py.(Cy, =
C®) verfilscht werden. Wiirde in dem Beispiel aus Abb. 7 die griine Trennebene gewéhlt und
alle dargestellten Trainingsbeispiele fiir die Zuordnung einer Wahrscheinlichkeitsverteilung
zu einem Blatt genutzt werden, erhielte das Blatt, welches die linke Seite reprasentiert, die
Wahrscheinlichkeiten p(C, = CY%|x,) = & =~ 0,67 und p(C, = C""¢|x,) = & ~
0,33. Unter Verwendung der wahren Labels wiren dies p(C,, = C%%%|x,) = 1 und p(C,, =

(Corange ’Xn) = 0.

Aus diesem Grund wird der Random Forest Klassifikator in dieser Arbeit erweitert. Je-
dem Trainingsbeispiel n werden anstelle einer bestimmten Klasse alle Klassen mit einer
bestimmten Wahrscheinlichkeit zugeordnet, der Wahrscheinlichkeit der Klassenzugehdrigkeit
Vi = p(Ch|Xn, C~}’n) Somit konnen Unsicherheiten der Trainingslabels berticksichtigt werden.

Die Auswahl der Entscheidungsgrenze im Training des CART und die Berechnung der Wahr-
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scheinlichkeitsverteilung in den Blédttern miissen entsprechend angepasst werden, um dies zu
beriicksichtigen (Kapitel 4.2.1, Kapitel 4.2.4). Die Bestimmung dieser Wahrscheinlichkeit der
Klassenzugehorigkeit V,, wird in Kapitel 4.2.2 beschrieben. Hierfiir wird der Zusammenhang
zwischen V,, = p(Cp|xpn, Cy) und den Wahrscheinlichkeiten p(Cp|x,) und p(Cp|Cy) aufge-
stellt. Wihrend fiir p(Cy,|x,) der Belief der vorherigen Iteration genutzt wird, wird p(Cy|Ch,)
mit Hilfe der Ubergangsmatrix ? und der Anderungswahrscheinlichkeit g,, angenihert (Kapi-
tel 4.2.3). Durch die Abhingigkeit der individuellen Ubergangswahrscheinlichkeiten p(Cp|Cp,)
von g, wird in den Wahrscheinlichkeiten der Klassenzugehorigkeit auch beriicksichtigt, dass
Anderungen in Segmenten im Bildraum auftreten. Der so erweiterte Random Forest Klassifi-

kator wird in dieser Arbeit robuster Random Forest (RRF) genannt.

4.2.1. Auswahl der Entscheidungsgrenze

Eine Moglichkeit, um den Einfluss fehlerhafter Trainingslabels auf die Auswahl der Entschei-
dungsgrenze in dem Trainingsprozess des RF zu reduzieren, besteht darin, das Auftreten von
Fehlern in den Trainingslabels bei der Berechnung des Informationszuwachses Z (Geichung
29) zu beriicksichtigen. Dies wird umgesetzt, indem jedes Trainingsbeispiel n nicht einer einzi-
gen Klasse sondern jeder Klasse mit einer bestimmten Wahrscheinlichkeit V,, = p(Cp|Xp, Cp)
zugeordnet wird. Diese Wahrscheinlichkeit ist abhédngig von den Daten in Form der Merk-
malsvektoren x,, und der beobachteten und ggf. fehlerhaften Labels aus der veralteten Karte
Ch.

Die einzigen Werte, die von den fehlerhaften Labels beeinflusst werden, sind die Wahrschein-
lichkeiten p;(C*) fiir die beiden Teilmengen Tps; mit j € {1,2}, die aus der Aufteilung der
Trainingsbeispiele 7; des Knotens i durch die Trennflache resultieren. In dem urspriinglichen

RF erfolgt die Berechnung dieser Wahrscheinlichkeiten, wie in Gleichung 27 beschrieben, mit

PO = o 326G =", (38)

M;j n€Tn;

wobei ¢ (én = C%) dem Wert 1 entspricht, wenn C, = C* und andernfalls den Wert 0 an-
nimmt. Unter der Verwendung der beobachteten Labels zum Training wiirde diese Gleichung
7 p;(CF) anstatt zu p;(C*) fithren. Die wahren Labels sind jedoch unbekannt. Stattdessen
wird jedem Trainingsbeispiel jede Klasse mit einer bestimmten Wahrscheinlichkeit, der Wahr-
scheinlichkeit der Klassenzugehérigkeit V¥ = p(C,, = C¥|x,,C,) zugeordnet. Diese werden
aus den beobachteten Variablen geschétzt (Kapitel 4.2.2). Die Zuordnung eines Trainingsbei-
spieles zu einer der beiden Aste des Baumes M; oder Ms bei der Evaluierung einer Entschei-
dungsgrenze, welche der Term ¢ (én = C*) in Gleichung 27 realisiert, wird dementsprechend

angepasst. Fiir die Berechnung der Wahrscheinlichkeiten pj(C'k) ergibt sich nun:

1

piC) = 5 X plC= O Gy = 1 3 Vh (39)

J n€Tn;

Die Auswahl der Entscheidungsgrenze erfolgt dann auf Basis des Informationszuwachses Z

(Gleichung 29), wobei die darin verwendeten Entropien £ und & (Gleichung 28) auf Ba-
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sis der in Gleichung 39 vorgestellten Berechnung der Wahrscheinlichkeiten p;(C*) beruhen.
Die Berechnung der Wahrscheinlichkeit der Klassenzugehérigkeit V,, wird in Kapitel 4.2.2

erlautert.

4.2.2. Wahrscheinlichkeit der Klassenzugehérigkeit

Fiir die Bestimmung der Wahrscheinlichkeit der Klassenzugehorigkeit V,, = p(Cy,|xp, C~'n) eines
Pixels n wird die statistische Beziehung zwischen den drei beteiligten Variablen C,,, 5’n und x,,
betrachtet. Die gemeinsame Wahrscheinlichkeit p(C,,, xp,, 5’n) wird mit Hilfe eines Bayes’schen
Netzes (Abb. 8) bestimmt. Variablen werden in dem Bayes’schen Netz als Knoten dargestellt.
Beobachtete Variablen, hier das beobachtete Label 6’n der Karte und der Merkmalsvektor
X,, werden grau dargestellt und das unbekannte Klassenlabel C),, weiff. Durch Kanten, die
zwei Knoten verbinden, wird der statistische Zusammenhang beider Variablen dargestellt.

Gerichtete Kanten entsprechen dabei einer bedingten Wahrscheinlichkeit.

Bezogen auf die drei oben genannten Variablen ergibt sich das Bayes’sche Netz in Abb. 8.
Hierbei wird angenommen, dass die Merkmalsauspragung in Form des Merkmalsvektors x,,
von der Objektklasse bzw. dem Label C, abhéngt. Das aktuelle Label C),, hingt von den
beobachteten Label C,, aus der Karte ab. Diese Abhéngigkeit ist gegeben, da die Karte die
Labels zu einem fritheren Zeitpunkt darstellt. Einige Anderungen der Objekte und somit auch
der Labels in der Zeit zwischen der Kartenerstellung und der Sensoraufnahme sind demnach
wahrscheinlicher als andere. Ein direkter Zusammenhang zwischen den veralteten Labels und

den aktuellen Merkmalsvektoren wird nicht angenommen.

Abbildung 8: Bayes’sches Netz der Variablen: Merkmalsvektor x,, unbekanntes Klassenlabel
C,, und beobachtetes Label C,,. Graue Knoten: beobachtete Variablen. Weilse
Knoten: unbeobachtete Variablen. Gerichtete Kanten: bedingte Wahrscheinlich-
keit.

Entsprechend dem so entstandenen Graphen wird die gemeinsame Wahrscheinlichkeit

p(Ch, Xp, Cp) wie folgt faktorisiert [Bishop, 2006]:
P(Cn:Xn, Cn) = p(xa|Cn) - p(Cu|Cn) - p(Cr)- (40)

Der Zusammenhang zweier bedingter Wahrscheinlichkeiten p(alb) und p(bla) ist durch das
Theorem von Bayes gegeben [Bishop, 2006]:

plbla) - pla)

p(alb) = o0

(41)
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Mit dem Satz von Bayes kann die Gleichung 40 wie folgt umgeformt werden:

P(Cry Xn, Cr) = p(%n|Cr) - p(Ci|Cr) - p(Chn)
_ p(Chlxn) - p(Xn) ] p(6n|0n) -p(Ch) (O
T G aCry Ten

= p(Cnlxn) - p(Xn) p(5n|cn)

Mit Hilfe der Bayesregel wird die benétigte posteriori Wahrscheinlichkeit bestimmt:

P(Crny X0, Cn) _ p(Crn) - P(Cal Cn) - p(n)

p(Cn’Xm 6n) = =
p<xnvcn) p(xnvcn)

(42)

Die Wahrscheinlichkeit p(xy,Cy) im Nenner der Gleichung 42 ist eine Randverteilung von
P(Chy X, CN'n) und kann aus der Summe iiber alle moglichen Werte von C,, bestimmt werden.
Da p(x,,) unabhingig von C, ist, kann es aus der Summe herausgehoben werden und kiirzt
sich mit dem gleichen Term im Zahler der Gleichung 42 heraus:
P(Col X, 6n) _ p(Cnlxn) p(énlcn) - p(Xn)
p(%Xn, Cn)

_ p(Cnlxn) p(én|cn) - p(Xn)

da (p(Cn = C%xp) 'p(5n|cn = (%) -p(xn))
_ P(Cnlxn) p(5n|CN) - p(%n)

p(xn) D, (p(Cn = C%xp) 'p<5n|0n = Ca))
_ p(Cnlxn) p(6n|0n>

30 (P(Co = C2xn) - (G| Co = C))

Die resultierende Wahrscheinlichkeit p(C,|x,,, Cy,) leitet sich also aus der a posteriori Wahr-
scheinlichkeit p(Cy,|x,,) und der individuellen Ubergangswahrscheinlichkeit p(C,|C,) ab:

Vo = p(Calxa, On) = pOubn) pCulh) (13)

Za (p(cn = Ca|xn) ’ p(an|cn = Ca))

Fiir die a posteriori Wahrscheinlichkeiten p(C),|x,) werden die Beliefs Bel(C),|d) der vorhe-
rigen Iteration verwendet. Die individuellen Ubergangswahrscheinlichkeiten p(6n|Cn) werden

im folgenden Kapitel 4.2.3 beschrieben.

4.2.3. Individuelle Ubergangswahrscheinlichkeiten fiir jedes Trainingsbeispiel

Die Wahrscheinlichkeit der Klassenzugehorigkeit V,, eines Trainingsbeispiels n beinhaltet die
Ubergangswahrscheinlichkeit p(C~’n|Cn) Die bereits vorgestellten Ubergangswahrscheinlich-
keiten p(C|C) aus der Ubergangsmatrix T kénnen in diesem Fall nicht fiir jedes Trainings-
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beispiel verwendet werden?. Obwohl dies aus statistischer Sicht korrekt ist, sagt die Ubergangs-
matrix ? nichts iiber die Wahrscheinlichkeit einer Anderung eines bestimmten beobachteten
Labels én an einem bestimmten Trainingsbeispiel n aus. In vielen Féllen wiirden sonst die
Ubergangswahrscheinlichkeiten auch bei Trainingsbeispielen mit fehlerhaftem Label auf kei-
ne Anderung hindeuten, da eine Anderung im gesamten Gebiet eher selten vorkommt. Die
Verwendung von p(é |C') ohne Modifikation fiihrt demnach zu keiner Kompensation der fehler-
haften Trainingslabels. Daher wird eine individuelle Ubergangsmatrix ?n mit den Elementen
p(5n|Cn) fiir jedes Trainingsbeispiel n verwendet. Fiir die Anndherung dieser individuellen
Ubergangswahrscheinlichkeiten wird die Anderungswahrscheinlichkeit g, = p((Nl’n # Cp) (Ka-
pitel 4.5) verwendet. Die iterative Bestimmung der Anderungswahrscheinlichkeit basiert auf
Heuristiken. Eine der Heuristiken basiert auf der Annahme, dass Pixel, deren Label sich ge-
dndert hat, in Segmenten im Bildraum auftreten. Die Wahrscheinlichkeit, dass sich die Klasse
des Pixels n nicht dndert, ist p(én = C)) = 1—g,, und dient als Wert der Hauptdiagonalen der
Ubergangsmatrix ?n Aufterhalb der Hauptdiagonalen werden die Elemente von ? zunachst
iibernommen. Damit die Summe der Wahrscheinlichkeiten iiber alle Klassen 1 ergibt, erfolgt
jedoch eine Skalierung der Werte auflerhalb der Diagonalen. Die Berechnung der individuellen

Ubergangswahrscheinlichkeiten ist demnach wie folgt definiert:

1—gn, wenn k = j
- p(C=C*|C=C1)
In K S(mtg) p(C=CmIC=C1)

p(C, = C*|C,, = ) = (44)

wenn k # j,

wobei die Wahrscheinlichkeiten p(C' = C¥|C' = C9), wie bereits erwihnt, aus der Ubergangs-

matrix % stammen.

Die so entstandenen individuellen Ubergangswahrscheinlichkeiten p(5n|C’n) fiir jedes Trai-
ningsbeispiel konnen nun fiir die Berechnung der Wahrscheinlichkeit der Klassenzugehorigkeit
Vy (Kapitel 4.2.2) verwendet werden.

4.2.4. Wahrscheinlichkeit in den Blattern

Zur Berechnung der a posteriori Wahrscheinlichkeit p(Cy,|x,) eines Primitivs n miissen die a
posteriori Wahrscheinlichkeiten py,(Cy|x,,) aller Blatter x jedes Baumes b im RF bestimmt
werden. In dem urspriinglichen RF wird hierfiir ein Teil der Trainingsbeispiele durch jeden
Baum bis zu den Blattern geschleust. In Blatt £ werden dann die Trainingsbeispiele pro Klasse
gezéhlt (vgl. Gleichung 30):

Vi =Y 6(C=C*). (45)

new

Wie bei der Auswahl der Entscheidungsgrenze (Kapitel 4.2.1) ist diese Summe fehlerhaft, wenn
einige der Trainingslabels aufgrund deren Herkunft aus einer veralteten Karte fehlerhaft sind.
Bei dem RRF wird daher auch an dieser Stelle die Zuordnung zu einer Klasse, welche in Glei-
chung 30 durch den Term § (6n = C*) umgesetzt wird, ersetzt durch die Wahrscheinlichkeiten

2Mit~Hilfe des Indexes n werden auch im weiteren Verlauf dieser Arbeit die Ubergangswahrscheinlichkeiten
p(C|C), welche sich auf das gesamte Bild beziehen, und die individuellen Ubergangswahrscheinlichkeiten
p(Cr|Ch), welche sich auf ein konkretes Trainingsbeispiel n beziehen, unterschieden.
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der Klassenzugehérigkeit V, = p(Cy|xn, Cn):

Vi = p(Cr = CF|x, Cy). (46)

nek

AnschlieRend werden die Werte fur V}f; eines Blattes xk normiert und als Wahrscheinlichkeit

Py (CF) interpretiert.

Die Klassifikation eines neuen Primitivs erfolgt wie bei dem urspriinglichen RF (Kapitel 3.6).

4.3. Integration der Kartenlabels als Beobachtungen

Die Karte stellt die Objekte bzw. die Klassen zu einem fritheren Zeitpunkt dar und enthélt
somit Informationen iiber die Position und Form von Objekten, solange diese noch in den
Sensordaten vorhanden sind. Diese Information kénnen fiir die Klassifikation genutzt werden.
Besonders hilfreich ist dies bei der Klassifikation von Objekten, bei denen sich der Klassifikator
unsicher ist z.B. bei Mischpixeln ode in Schattenbereichen. In dieser Arbeit wird daher das
CRF Modell aus Kapitel 3.7 erweitert, sodass die Kartenlabels als weitere Beobachtungen

berticksichtigt werden.

Das Label der Karte 51@ jedes Pixels n wird in Form eines beobachteten Knotens mit auf-
genommen. Der statistische Zusammenhang zwischen dem Label C),, und dem beobachteten
Label 5’n wird durch eine Kante integriert. Eine Kante zwischen dem beobachteten Label 6n
und den Daten d wird nicht verwendet, da kein direkter Zusammenhang der Beobachtungen
besteht. Der resultierende Graph des erweiterten CRF ist in Abb. 9 dargestellt.

@ @ @ @ @ Beobachtete Daten
@ Zu klassifizierendes Pixel
@ Beobachtetes Label

datenbezogenes
Assoziationspotential

—— Interaktionspotential

temporales
Assoziationspotential

Abbildung 9: Graphenstruktur des CRF fiir die Klassifikation eines Bildes aus einem Zeit-
punkt unter Berticksichtigung der Labels einer veralteten Karte.

Aus dem Graph resultiert die Faktorisierung der a posteriori Wahrscheinlichkeit zur Bestim-

mung der optimalen Labelkonfiguration C des gesamten Bildes:

§(C1a.€) = Leap( Y (AdCod) + A(C.C) + Y Y 1(CoCnd). (47)

nes neS meOy,
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A, (Cy, én) beschreibt hierbei das temporale Assoziationspotential, welches die unbekannten
Labels mit den beobachteten Labels verbindet. Da nun zwei verschiedene Arten an Assozia-
tionspotentialen verwendet werden, wird das Assoziationspotential, welches bereits in dem
klassischen CRF aus Kapitel 3.7 verwendet wird und die Labels C),, mit den Daten d ver-
bindet, als datenbezogenes Assoziationspotential A4(Cy,, d) bezeichnet. Dieses datenbezogene
Assoziationspotential A4(Cy,d) wird mit Hilfe der a posteriori Wahrscheinlichkeit des RRF
entsprechend Gleichung 35 modelliert und das Interaktionspotential I(C,,, Cy,,d) mit Hilfe
des kontrastsensitiven Potts-Modells entsprechend Gleichung 36.

Die beobachteten Labels C beschreiben, wenn sie aus einer veralteten Karte stammen, die
Klassen zu einem fritheren Zeitpunkt. Besonders wenn der Zeitraum zwischen der Kartener-
stellung und der Sensoraufnahme vergleichsweise gering ist, kann davon ausgegangen werden,
dass ein Grofteil der in der Karte abgebildeten Objekte gleich geblieben ist. Aufserdem sind
einige Arten von Anderungen wahrscheinlicher als andere. So ist es beispielsweise wahrschein-
licher, dass ein neues Gebédude gebaut wird als dass eines abgerissen wird. Demnach sind die
aktuellen unbekannten Labels C' abhéngig von den beobachteten Labels C'. Dieser Zusammen-
hang kann durch Ubergangswahrscheinlichkeiten % = p(C \5) modelliert werden. Kapitel 4.4
zeigt eine Moglichkeit diese Ubergangswahrscheinlichkeiten aus den Labels der Karte und den

Labels, welche aus der Klassifikation einer vorherigen Iteration resultieren, zu berechnen.

Da die Ubergangswahrscheinlichkeiten im Allgemeinen eine sehr kleine Wahrscheinlichkeit fiir
eine Anderung anzeigen, wiirde die Modellierung mit den Ubergangswahrscheinlichkeiten ei-
ne Aufrechterhaltung der veralteten Kartenlabels unterstiitzen. Diese temporale Glattung des
Klassifikationsergebnisses an die veraltete Karte wird durch eine Gewichtung 6,, des tempo-
ralen Assoziationspotentials jedes Pixels n, mit der der Einfluss des beobachteten Labels auf

das Klassifikationsergebnis modelliert wird, verringert.

Das Gewicht 6, ist vergleichbar mit der Anderungswahrscheinlichkeit g, aus Kapitel 4.5.
Wihrend g, welche bereits in Kapitel 4.2.3 fiir die Berechnung der individuellen Ubergangs-
wahrscheinlichkeiten verwendet wurde, in Anderungsgebieten einen groRen Wert aufweist,
sollte der Wert fiir 6,, an diesen Stellen klein sein, damit das Label (Nl'n der veralteten Karte
moglichst wenig Einfluss hat. Dementsprechend kann das Gewicht 6,, als Wahrscheinlichkeit,
dass sich die Klasse des Pixels n nicht dndert p(é’n = C,,), interpretiert werden.

Bestimmt wird das Gewicht 6,, eines Pixels n wie die Anderungswahrscheinlichkeit g,, in einem
iterativen Prozess (Kapitel 4.5). Ausgehend von einem Startwert 60 wird auch das Gewicht
i+1 fiir die niichste Iteration i + 1 an jedem Pixel n nach der Klassifikation mit dem Gewicht
0! und dem Anderungsbild B’ aktualisiert. Die Aktualisierung erfolgt wie in Kapitel 4.5

beschrieben.

Das temporale Assoziationspotential A, hingt von den Ubergangswahrscheinlichkeiten 7ka =
p(C = C”“]é = (%) der Klassen a und k, die in der Ubergangsmatrix ? zusammengefasst

sind, und der Gewichtung 0, fiir jedes Pixel n ab:

A,(Cy, Cp) = 6y, - In(p(C = C*|C = CY)). (48)
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Zur Bestimmung der optimalen Labelkonfiguration C wird innerhalb der Inferenz die Wahr-
scheinlichkeit p(C|d, C) (Gleichung 47) maximiert:

C=arg max (p(Cld, é)) (49)

Die Inferenz erfolgt auch hier approximativ basierend auf der LBP (Kapitel 3.7).

4.4. Bestimmung der Ubergangsmatrix

In der in dieser Arbeit vorgestellten Methodik werden zwei Arten an Ubergangswahrschein-
lichkeiten bendtigt, um den Zusammenhang zwischen den unbekannten Labels C' und den
beobachteten Labels C' zu modellieren: & = p(C|C) und 7 = p(C|C). Die Pfeilnotation wird
hierbei genutzt, um anzuzeigen, ob die bedingte Wahrscheinlichkeit von C' bei gegebenem C

oder von C bei gegebenem C' verwendet wird.

Die Ubergangswahrscheinlichkeiten <7 werden zur Berechnung der individuellen Ubergangs-
wahrscheinlichkeiten %, (Gleichung 44, Kapitel 4.2.3) verwendet, mit denen wiederum die
Wahrscheinlichkeiten der Klassenzugehorigkeit V = p(C|x, 6) bestimmt werden kénnen. Die
Ubergangswahrscheinlichkeiten 7 werden filir das temporale Assoziationspotential bendtigt
(Gleichung 48, Kapitel 4.3).

Bei bekannter gemeinsamer Verteilung von C' und C kann die bedingte Wahrscheinlichkeit
bestimmt werden [Bishop, 2006]:

@) =" (50)
p(CIC) = p;%?. (51)

Im Allgemeinen ist aber weder die gemeinsame Wahrscheinlichkeit p(é, C) noch die Wahr-
scheinlichkeit p(C) bekannt.

In dieser Arbeit wird daher reprisentativ fiir die wahren Labels das Klassifikationsergebnis
der vorherigen Iteration verwendet, um die Wahrscheinlichkeitsverteilungen zu bestimmen.

Zur Vereinfachung der Notation wird der Iterationsindex bei der Klasse C' weggelassen.

Die Wahrscheinlichkeit p(C,, = C¥), dass aus N Pixeln ein beliebig gewihltes Pixel n die
Klasse C* aufweist, ist gegeben durch p(C,, = C*) = #C* /N, wobei #C* die Anzahl der Pixel
mit dem Label C* im Klassifikationsergebnis ist. Entsprechend wird mit Hilfe der Anzahl der
Pixel mit dem Label C'* in der Karte die Wahrscheinlichkeit p(én =C% = #C° /N bestimmt.
Die Anzahl an Pixeln #(C* A 6“), die das Label C* in dem Klassifikationsergebnis aufweisen
und das Label C® in der Karte, wird fiir die gemeinsame Wahrscheinlichkeit p(C, = C*, @L =
C%) = #(C* A C*)/N verwendet.
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Die Ubergangswahrscheinlichkeiten <7;m und 7145& zweier Klassen C* und C ergeben sich
demnach entsprechend der Gleichungen 50 und 51 aus:
31 0((Cn = CH) A (Cn = C%) _ #(CH A CY)

< ~ a k n=1
= = = = = 2
Y ka p(C C |C C ) ZN 5(Cn C”“) Ok , (5 )

kA e N 8((C = CRY A (C = C%)  H(CEACY)
7ka_p(c_0 ’C_C)_ 27]:]:16(5”:0&) - #60‘ :

(53)
Die so bestimmten Ubergangswahrscheinlichkeiten basieren auf dem Klassifikationsergebnis
der vorherigen Iteration bzw. der Initialisierung. Demnach wird angenommen, dass das Klas-
sifikationsergebnis jeder Iteration iiberwiegend korrekt ist, sodass die Ubergangswahrschein-
lichkeiten die tatsichlichen Uberginge zwischen den einzelnen Klassen ausreichend gut repré-

sentieren.

4.5. Anderungswahrscheinlichkeit

Die Anderungswahrscheinlichkeit g, spiegelt die Wahrscheinlichkeit, dass sich das beobachtete
Label én von Pixel n gedndert hat, wieder. Wie bereits in dem Uberblick in Kapitel 4.1 dar-
gestellt, wird g, iterativ, basierend auf einem biniren Anderungsbild B, welches potenzielle
Anderungen im Bild zeigt, aktualisiert. Die Bestimmung des Anderungsbildes unter Bertick-
sichtigung mehrerer Heuristiken und die Aktualisierung der Anderungswahrscheinlichkeit wird

in diesem Kapitel genauer beleuchtet.

Wie in Kapitel 2.1 eingefiihrt, besteht eine Moglichkeit zur Detektion von Anderungen zwi-
schen zwei Zeitpunkten im Vergleich zweier Labelbilder. Im Bereich der Kartenaktualisierung
werden hierbei die Labels der veralteten Karte mit den resultierenden Labels der Klassifikati-
on von aktuellen Fernerkundungsdaten verglichen. Aus diesem Vergleich lasst sich ein binéres
Anderungsbild B erstellen, welches fiir jedes Pixel n anzeigt, ob eine Anderung des Labels
vorliegt, also das Kartenlabel 5n nicht dem Klassifikationsergebnis C,, entspricht, oder keine

Anderung aufgetreten ist (C,, = C,):

1 wenn C), # 5n
B, = _ (54)
0 wenn C,, = C,,.

Ein Nachteil dieses einfachen Vergleiches ist, dass auch Fehlklassifikationen als Anderungen
interpretiert werden. Eine Unterscheidung von Fehlklassifikationen und tatséchlichen Ander-
ungen kann mit Hilfe zusétzlicher Information iiber die Art der Daten und der Anderungen

erfolgen.

Bei der Kartenaktualisierung durch die Klassifikation aktueller Fernerkundungsdaten beschrei-
ben sowohl die Karte als auch die Daten Objekte, jedoch zu zwei unterschiedlichen Zeitpunk-
ten. Die fehlerhaften Labels der Karte entstehen demnach z.B. durch Anderungen dieser Ob-
jekte zwischen diesen Zeitpunkten. Andere Ursachen fiir Labelfehler, wie beispielsweise Fehler

bei der Georeferenzierung, werden in dieser Arbeit nicht modelliert. Resultieren Labelfehler
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aus der Anderung ganzer Objekte, sind die Pixel, deren Klasse sich gesindert hat, nicht zu-
fallig iiber das Bild verteilt, sondern formen Segmente im Bildraum. Bei vereinzelten Pixeln,
deren Labels sich nach der Klassifikation von den Kartenlabels unterscheiden, wird von einer

Fehlklassifikation ausgegangen.

Ein weiterer Indikator fiir potenzielle Fehlklassifikationen bei hochaufgelosten Daten ist Schlag-
schatten. Bei passiven Sensoren ist die Qualitéit der spektralen Information dort relativ schwach,
da nicht geniigend Licht zu den Objekten innerhalb des Schattens gelangt. Dies fiihrt zu sich
stark dhnelnden Merkmalen der verschiedenen Klassen, sodass eine Unterscheidung der Klas-
sen durch die Merkmale innerhalb der Klassifikation oft nicht mdglich ist. Aufserdem fiihrt die
schwache spektrale Information zu Problemen bei der Bildzuordnung (engl. Matching), wenn
aus zwei Bildern des Gebietes ein digitales Oberflichenmodell erzeugt werden soll. Demnach

kénnen die Hohenmerkmale in Schlagschattenbereichen ebenfalls fehlerhaft sein.

In digitalen Oberflichenmodellen befinden sich aufferdem meist fehlerhafte Hohenwerte in
Bereichen, in denen ein vertikaler Héhensprung vorliegt, z.B. an Dachrandern. Neben der
Tatsache, dass manche Pixel (Mischpixel), die Objekte unterschiedlicher Klassen und somit
unterschiedlicher Hohen abdecken, konnen Fehler in diesen Bereichen auch bei der Erzeugung
des Hohenmodells entstehen. Werden beispielsweise Stereobilder verwendet, sind tiefe Boden-
bereiche neben dem Hoéhensprung oft nur in einem Bild zu sehen, sodass kein Héhenwert

bestimmt werden kann.

Diese Probleme sind nicht unabhéngig von der Auflésung. Die Objekte, welche in den Bildern
detektiert werden konnen, unterscheiden sich beispielsweise stark, je nachdem ob hoch oder
niedrig aufgeldste Daten vorliegen. Dementsprechend ist auch die Groke der Anderungen im
Bildraum abhéngig von der Auflésung. Auch das Vorkommen von Schlagschatten kann abhén-
gig von der Auflésung betrachtet werden. Obwohl auch in niedrig aufgelosten Bildern Schatten
entstehen konnen, z.B. durch steile Berge, sind Schlagschatten meist in niedrig aufgelosten
Bildern nicht relevant. Schlagschatten entstehen bei hochaufgelosten Bildern beispielsweise
neben Baumen oder Gebéduden. Das Problem mit vertikalen Hohenspriingen entsteht eben-
falls bei der Verarbeitung hochaufgeldster Daten, da sie meist an Dachréndern auftreten. Das
Problem mit Mischpixeln ist unabhéngig von der Aufldsung. Jedoch ist anzumerken, dass im
Allgemeinen die Auflésung und Klassestruktur aufeinander abgestimmt werden, sodass relativ

wenige Pixel Mischpixel sind.

Zusammenfassend lassen sich drei Annahmen zur Unterscheidung von Anderungen, die nur
falschlicherweise aufgrund von Fehlklassifikationen als solche interpretiert werden, und tat-

sichlichen Anderungen von Objekten treffen:
e An Objektgrenzen entstehen vermehrt Fehlklassifikationen.
e Anderungen erfolgen in grokeren Segmenten im Bildraum.

e In Bereichen im Schlagschatten ist eine korrekte Klassifikation oft nicht moglich.



4. METHODIK 72

Angelehnt an diese Annahmen wird das Anderungsbild B angepasst. Hierfiir wird folgender

Ablauf verwendet:

1. Erosion mit einem quadratischen Strukturelement der Seitenlénge u. Hierdurch werden
schmale Strukturen entfernt, die aufgrund von Fehlklassifikationen an Objektgrenzen
entstehen. Auch kleine isolierte Segmente werden hiermit entfernt. Wie oben beschrie-
ben, konnen diese Fehlklassifikationen aus der Klassifikation von Mischpixeln resultieren.
Ist bei hoch aufgelosten Daten ein Oberflichenmodell vorhanden, konnen auch Fehler

im Oberflachenmodell die Fehlklassifikationen verursachen.

2. Zusammenschluss von Pixeln, deren Label sich geéndert hat, zu Segmenten. Hierbei
befinden sich zusammenhingende Gebiete von Pixeln mit gedndertem Label in einem
Segment. Die Nachbarschaft wird durch die 4 direkt angrenzenden Pixel definiert. Alle
Pixel jedes Segmentes besitzen demnach den Wert 1 in dem Anderungsbild B, was auf
eine Anderung hindeutet. Wird das Segment entfernt, bedeutet dies, dass allen Pixeln

dieses Segmentes der Wert 0 in B zugewiesen wird.

3. Entfernung von Segmenten, deren Fliche kleiner ist als ein Schwellwert s. Dies resultiert
aus der Annahme, dass Anderungen im Bildraum in grokeren Segmenten auftreten. Bei

kleineren Segmenten wird von einer vorherigen Fehlklassifikation der Pixel ausgegangen.

4. Entfernung von Segmenten, die vermutlich von Schlagschatten betroffen sind. Hierfiir
werden der Median und der Mittelwert der Intensitét in den Segmenten (Medp, bzw.
Mitpgy) und in dem ganzen Bild (Medpg;q bzw. Mitpg;q) bestimmt. Wenn Mitg, <
Mitpgiq/2 und Medgy < Medp;q/2, also wenn die Pixel in dem Segment deutlich dunk-
ler sind als im ganzen Bild, wird angenommen, dass das Segment im Schlagschatten liegt.
Bei Segmenten im Schlagschatten wird angenommen, dass die spektralen Informationen
aus den Sensoren eine zu schlechte Qualitit aufweisen, um Anderungen detektieren zu
kénnen. Aufserdem wird angenommen, dass eine Fehlklassifikation aufgrund des Schat-
tens wahrscheinlicher ist als eine tatséichliche Anderung in diesem Bereich. Segmente im

Schlagschatten werden demnach entfernt.

5. Dilatation mit einem quadratischen Strukturelement der Seitenlédnge u. Aufgrund der
Erosion zur Entfernung schmaler Strukturen (s. Schritt 1) stellen die Grenzen der An-
derungssegmente die Grenzen der geénderten Objekte im Bild nicht korrekt dar. Aus

diesem Grund erfolgt hier eine Dilatation.

Fiir die Entfernung von schmalen langen Segmenten, die vermutlich aus Fehlklassifikationen
an Objektgrenzen resultieren, kénnte auch morphologisches Opening verwendet werden. In
dieser Arbeit wurde dies in eine unabhéngige Erosion und Dilatation aufgespalten, um Berei-
che, die sich an wenigen Pixeln beriihren, vor der Analyse der Groéfse und Helligkeit zu trennen.
Abb. 10 zeigt ein Beispiel zur Verdeutlichung des Unterschiedes zwischen der unabhéngigen
Erosion und einem morphologischen Opening. In den rot markierten Bereichen in Abb. 10 ist

zu erkennen, dass einige Bereiche durch wenige Pixel verbunden sind und demnach als ein
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grofies Segment interpretiert werden. Diese Verbindungen bleiben auch nach einem morpho-
logischen Opening bestehen. Durch eine Erosion werden die Verbindungen unterbrochen und

jeder Bereich wird als ein individuelles Segment analysiert und anschlieffend ggf. entfernt.

a) DOP

b)

B ohne
Nach-
bearbei-
tung

¢)
B nach
Erosion

Abbildung 10: Vergleich der eingefarbten Anderungsbilder B nach der Erosion und dem Ope-
ning.
a) DOP. b) Anderungsbild B ohne Nachbearbeitung. ¢) Anderungsbild B nach
der Erosion. d) Anderungsbild B nach dem Opening.
Wei: Anderung in grofen Segmenten (bleiben). Farbe: Anderung in kleinen
Segmenten (werden entfernt). Rot markiert: Beriihrungspunkte von Segmenten
nach dem Opening.

Weitere Informationen iiber das Gebiet und die Daten konnten zu zusétzlichen Unterschei-
dungskriterien fithren. Ist beispielsweise bekannt, dass eine Art der Anderung nicht aufgetreten
ist, z.B. die Anderung von der Klasse Gebiude zu der Klasse Baum, kann diese Anderung,
wenn sie detektiert wird, als Fehlklassifikation gewertet werden. Die Klassifikationsmethode
in dieser Arbeit soll jedoch auf verschiedene Arten von Fernerkundungsdaten anwendbar sein,
sodass keine weiteren Annahmen getroffen und die Anderungsbilder B nicht weiter angepasst

werden.

Bei der Erstellung des Anderungsbildes B wird die Art der Anderung nicht beriicksichtigt.
In einigen Fillen kann es jedoch hilfreich sein, verschiedene Arten an Anderungen zunschst
unabhéingig von den anderen zu betrachten, beispielsweise wenn klassenspezifische Anforde-

rungen an neue Objekte, wie z.B. eine bestimmte Groke, vorliegen. Segmente an Anderungen,
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wie sie zuvor extrahiert wurden, konnen aus mehreren Segmenten verschiedener Arten an An-
derungen bestehen. Besonders bei niedrig aufgelosten Daten, wie Satellitendaten, konnen gro-
fere Segmente an Anderungen, die aus mehreren kleinen Segmenten unterschiedlicher Arten
an Anderungen zusammengesetzt sind, auf mehrere zusammenhiingende Fehlklassifikationen
hindeuten. Abb. 11 zeigt an einem Beispiel wie sich die Anderungsbilder B unterscheiden
konnen, wenn die Art der Anderung bei der Unterscheidung von Anderungen, die nur filschli-
cherweise aufgrund von Fehlklassifikationen als solche interpretiert werden, und tatsédchlichen
Anderungen von Objekten beriicksichtigt wird. Im Folgenden wird daher eine Methode zur

Bestimmung des Anderungsbildes gezeigt, bei der die Art der Anderung beriicksichtigt wird.

TN
c¢) Art der Anderung
nicht berticksichtigt berticksichtigt

Abbildung 11: Vergleich des Anderungsbildes B abhingig davon, ob die Art der Anderung
bei der Bestimmung des Anderungsbildes B beriicksichtigt wurde.
Legende a), b) Schwarz: keine Anderung. Farbe: eine bestimmte Art der An-
derung. c), d) Schwarz: keine Anderung. Weif: Anderung.

Wihrend bei der Erstellung des Anderungsbildes B ohne Beriicksichtigung der Art der Ande-
rung angenommen wird, dass Pixel mit geindertem Label Segmente mit einer gewissen Grofe
im Bildraum bilden, wird bei der Bestimmung des Anderungsbildes unter Beriicksichtigung
der Art der Anderung angenommen, dass ein neues Objekt der Klasse k eine gewisse Grofke
besitzt. Somit formen Pixel, die ein neues Objekt dieser Klasse zeigen, ebenfalls Segmente im

Bildraum, die eine Mindestgrofe iiberschreiten.
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Bei der Bestimmung des Anderungsbildes B wird zunéchst ein Anderungsbild ¥B pro Klasse
k erzeugt:
1 wenn C*=C, #C,
kB, = n? " (55)
0 wenn CkF=0C, =0C,.
Die so entstandenen Anderungsbilder * B werden mit dem oben beschriebenen, auf Heuristiken
beruhenden Ablauf verarbeitet. Aus den einzelnen Anderungsbildern ¥B wird anschliefend

wieder ein gesamtes Anderungsbild B erzeugt:

1 wenn YK kB, >0
B, — 2 ket (56)
0 wenn Zle kB, =0.

Dabei ist anzumerken, dass hierbei keine Konflikte auftreten. Pixel, die in mindestens einem
Anderungsbild *B als Anderung markiert sind, werden auch in dem Anderungsbild B als
solches markiert. Welche Art von Anderung aufgetreten ist, wird, wie bereits beschrieben, bei

dem Anderungsbild B nicht beriicksichtigt.

Neben der Annahme, dass Anderungen groRere Segmente im Bildraum bilden, wurde bei der
Erstellung von B ohne Beriicksichtigung der Art der Anderung noch die Annahmen getrof-
fen, dass an Objektgrenzen vermehrt Fehlklassifikationen entstehen und dass in Bereichen
im Schlagschatten eine korrekte Klassifikation oft nicht moglich ist. In der hier vorliegen-
den Arbeit wird davon ausgegangen, dass diese Annahmen fiir neue Objekte jeder Klasse
zutreffen, sodass die Heuristiken, die auf diesen Annahmen beruhen, auch bei der Erstellung
des Anderungsbildes unter Beriicksichtigung der Art der Anderung verwendet werden kon-
nen. Dabei ist anzumerken, dass die Anzahl an Fehlklassifikationen an den Objektgrenzen
und auch die Anzahl an Objekten, die sich im Schlagschatten befinden, im Allgemeinen von
der Klasse abhéngt. Dies wird zur Vereinfachung des Modells in dieser Arbeit jedoch nicht
berticksichtigt.

Mit den Eintrigen des Anderungsbildes B,, fiir jedes Pixel n kann nun die Anderungs-
wahrscheinlichkeit g, aktualisiert werden. Ausgehend von einem Startwert ¢° = 1/K wird
die Wahrscheinlichkeit g, entweder erhoht (wenn B, = 1) oder gesenkt (wenn B, = 0). Die
Bestimmung der Anderungswahrscheinlichkeit gi+! fiir die néichste Iteration i + 1 aus g, und
B! der aktuellen Iteration i erfolgt mit Hilfe einer zuvor definierten Aktualisierungsfunktion
fa. Die neue Wahrscheinlichkeit muss dabei zwischen 0 und 1 liegen. Im Folgenden werden

zwei alternative Aktualisierungsfunktionen, f,; und fuo, vorgestellt.

Eine Moglichkeit ist die einfache Addition bzw. Subtraktion einer Konstanten c:

. . min[gt, +¢,1—¢] wenn B! =1
gn't = far(gn, Bn) = " ’ (57)
max[gl, — ¢, (] wenn B}, = 0.

¢ ist hierbei eine Konstante mit einem kleinen Wert, nahe 0, um numerische Probleme zu

vermeiden.

Es kann auch eine quadratische Funktion gewéhlt werden. Dadurch kann beispielsweise er-
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reicht werden, dass eine bereits grofe Anderungswahrscheinlichkeit sich innerhalb einer Ak-
tualisierung stéirker verkleinert, wenn das Anderungsbild keine Anderung anzeigt, als sie sich
vergroRern wiirde, wenn das Anderungsbild eine Anderung anzeigt. Um eine quadratische
Funktion zu definieren, miissen mindestens drei Punkte festgelegt werden. In der folgenden
Funktion werden hierfiir die zwei Punkte (¢0 = gL = 0) und (¢% = g} = 1) verwendet und

gl = g% - 2 falls eine Anderung vorliegt und andernfalls g} = g% /2:

mm[W (i) +(1 - W}Q—l) gb,1—¢] wenn B! =1

maz| =57y (9)? + L+ s7=7) " 9n:¢] - wenn Bj, = 0.
(58)

Durch die kleine Konstante ¢ wird vermieden, dass die Wahrscheinlichkeit die extremen Werte

gnt = faz(gh, Bn) =

0 oder 1 annimmt. Diese Werte wiirden exaktes Wissen dariiber, ob sich das Label eines Pixels
n geandert hat oder nicht, suggestieren, welches jedoch nicht vorliegt. Davon abgesehen ist
eine Aktualisierung durch fu,o dann nicht mehr méglich, da gi~' = f,2(0, B,) = 0. Eine
schematische Darstellung der beiden Funktionen, sowie der Begrenzung durch eine Konstante
¢ sind in Abb. 12 zu sehen.

1 .
0.8 B*'=1
7 0,6 — fa2
= 04 |
02l Bi =0
L — fu

0 L | |
0 02040608 1
g

Abbildung 12: Zwei Aktualisierungsfunktionen f,; und f,o der Anderungswahrscheinlich-
keit g.

Die Gewichtung #,, des temporalen Assoziationspotentials (Kapitel 4.3), die den Einfluss
des Kartenlabels auf das Klassifikationsergebnis reguliert, wird &hnlich aktualisiert, wie die
Anderungswahrscheinlichkeit g,,. In Anderungsgebieten sollte der Wert fiir ,, moglichst klein
sein, damit das Label C,, der veralteten Karte moglichst wenig Einfluss hat. Demnach sinkt
0,,, wenn der Eintrag des Anderungsbildes B,, = 1 ist, withrend g, steigt. Bei der Aktualisie-
rung dndert sich somit nur die Richtung der Anpassung durch B,,. Erfolgt die Aktualisierung

von g, mit der Gleichung 57 wird 6,, wie folgt aktualisiert:

, , m[0f +c, 1 — B, =0
G+ — (0 B,) = min| n c ¢] wenn ' (50)
max[0!, — ¢, (] wenn B}, = 1.
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Wird hingegen Gleichung 58 fiir die Aktualisierung von g, genutzt, gilt:

il = f.0(01, By) = mm[W (0,7 + (1 - W) 0,1 —¢] wenn B! =0
maz|~ gy - (00)° + 1+ gaygy—g) - 0h,¢] wenn Bj = 1.
(60)

Hierbei ist anzumerken, dass, aufgrund der unterschiedlichen Startwerte von g, und 6,,, nicht

immer 0, = 1 — g, gilt.

Am Ende dieses Abschnittes ist zu erwadhnen, dass es sich bei dem hier vorgestellten Modell
fiir die Anderungswahrscheinlichkeit um eine Heuristik handelt. Weder die Ermittlung der
Anderungsgebiete noch der Aktualisierungsschritt nach der Klassifikation sind aus anderen
statistischen Grofen hergeleitet worden, sondern basieren auf Annahmen, wie sich Anderungen
in der Klassifikation auspragen. Auferdem basiert die iterative Aktualisierung auf der Annah-
me, dass die Wahrscheinlichkeit fiir eine Anderung steigt, wenn die Anzahl an Iterationen, in
denen sich das klassifizierte Label von dem Kartenlabel unterscheidet, steigt. Diese Annahme
ist nicht immer korrekt, da beispielsweise auch ein Pixel, deren Label sich nicht gedndert hat,
in mehreren Iterationen falsch klassifiziert sein kann. Die Anderungswahrscheinlichkeit dieses

Pixels steigt demnach auch mit jeder Iteration.

4.6. Klassifikation basierend auf der robusten logistischen Regression

In Kapitel 4.1 wurde der iterative Klassifikationsalgorithmus basierend auf dem robusten Ran-
dom Forest vorgestellt. Unabhéngig vom verwendeten Basisklassifikator liegt dabei ein Vorteil
in der Integration der Kartenlabels als Beobachtung innerhalb eines erweiterten CRF Modells
(Kapitel 4.3). Ein Nachteil des RRF ist, dass dieser sowohl das Klassifikationsergebnis als auch
die Beliefs der vorherigen Iteration benétigt. Fiir die Initialisierung musste daher die Stan-
dardvariante des Random Forest genutzt werden. Aufserdem beeinflussen Heuristiken, die bei
der Berechnung der Anderungswahrscheinlichkeit genutzt werden, das Trainingsergebnis des
RRF. Die robuste logistische Regression (RLR) von Bootkrajang und Kaban [2012]| (Kapitel
3.4) basiert ausschliefslich auf den beobachteten Daten und den Labels der alten Karte und ist
somit unabhéngig von einem solchen iterativen Prozess. Da die Gewichtung 6,, des temporalen
Assoziationspotentials dennoch iterativ aktualisiert werden muss, wird in diesem Kapitel der
Ablauf des Klassifikationsalgorithmus vorgestellt, wenn die Modellierung des datenbezogenen
Assoziationspotentials A; mit der RLR erfolgt. Dieser Algorithmus wird in der vorliegenden
Arbeit mit dem Akronym RLRK (Robuste Logistische Regression mit Kartenbeobachtung)
abgekiirzt.

An dieser Stelle ist zu erwdhnen, dass im Training der RLR die Fehler in den Trainingslabels
nur durch Ubergangswahrscheinlichkeiten % = p(é |C') modelliert werden. Dieses Modell

beinhaltet keinen Zusammenhang zwischen dem Auftreten der Fehler und den Daten.

In Abb. 13 ist die Initialisierung zu sehen. Im Vergleich zu der bereits vorgestellten Initiali-

sierung in Abb. 5 besteht der wesentliche Unterschied in der Verwendung der RLR anstelle
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Abbildung 13: Initialisierungsprozess fir die RLRK basierend auf der RLR. Rechteckige Bo-
xen: Variablen. Parallelogramme: Prozesse. Parallelogramm mit spitzem Win-
kel oben rechts: Trainingsprozess. Die Farben in der Abbildung werden im Text
aufgegriffen.

des RF. Das Training der RLR (s. Kapitel 3.4) erfolgt mit den Merkmalsvektoren x,, und den
Labels C,, aus der Karte (Abb. 13, cyan, tRLR).

Anders wie beim RF wird hier die Ubergangsmatrix ? bereits mitgeschétzt (Abb. 13, gelb-
griin). Diese enthilt die Ubergangswahrscheinlichkeiten %, = p(C = C*|C = C*) zwischen
den Klassen C* und C°. In dem temporalen Assoziationspotential wird jedoch die Ubergangs-
wahrscheinlichkeit 7;“1 = p(C = Ck\é’ = (%) verwendet, da angenommen wird, dass die
aktuellen Labels von den Labels der veralteten Karte abhédngen. Nach dem Satz von Bayes
(Gleichung 41) kann %, mit Hilfe der Wahrscheinlichkeitsverteilungen p(C,, = C*) und
p(C' = C%) in 7y, iiberfithrt werden:

_pC=CC=C") p(C=C"  Hrp(C=CH
p(C=0C9) pC=C)

Fra =p(C =CHC =C") (61)
Die Verteilung der Labels p(C' = C*) ist im Allgemeinen unbekannt. Um dennoch Ubergangs-
wahrscheinlichkeiten Vka aus <7;m zu berechnen, wird angenommen, dass sie ungefihr der
Verteilung der beobachteten Labels gleicht (p(C = C*) ~ p(C = C*)). Diese Annahme trifft
im Allgemeinen nicht zu, da von Unterschieden der Labels aus der Karte und den zu be-
stimmenden Labels ausgegangen wird. Dennoch kann p(CN’ = C*), besonders bei einer kleinen

Anzahl an fehlerhaften Trainingslabels, als Anniherung von p(C' = C*) betrachtet werden.

Mit Hilfe der trainierten RLR wird die a posteriori Wahrscheinlichkeit p(C)|x,) fir jedes
Pixel mit dem Merkmalsvektor x, bestimmt (Abb. 13, cyan, RLR). Diese fliefen in das da-
tenbezogene Assoziationspotential des CRF (Kapitel 3.7) ein (Abb. 13, schwarz). Obwohl
die Ubergangswahrscheinlichkeiten 7 bereits bekannt sind, wird der statistische Zusammen-
hang zwischen den Labels C' und den beobachteten Labels C an dieser Stelle noch nicht in
Form eines temporalen Assoziationspotentials im CRF beriicksichtigt, damit die initiale An-
derungsdetektion nicht durch die Beobachtung der Labels der veralteten Karte beeinflusst
wird. In das kontrastsensitive Potts-Modell des Interaktionspotentials flieflen wie auch beim
klassischen CRF die Daten d ein.

Als Ergebnis der Klassifikation mit Hilfe des CRF entstehen die Beliefs Bel(C),|d) abhéngig
von den Daten d, welche jedoch nicht weiter verwendet werden und daher in Abb. 13 nicht
abgebildet sind, und die Labels C,, (Abb. 13, rot). Mit diesen Labels und denen der veralteten
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Karte wird das Anderungsbild B (Kapitel 4.5) bestimmt (Abb. 13, blau). Die Anderungsge-
biete werden daraufhin fiir die Aktualisierung der Gewichte 6 nach Gleichung 59 verwendet
(Abb. 13, lila). Als Startwert fiir die Aktualisierung wird 69 = 0 angenommen, sodass in der
Initialisierung das Kartenlabel, wie zuvor beschrieben, noch nicht als weitere Beobachtung in
den Klassifikationsprozess einfliefit. Die Anderungswahrscheinlichkeit g,,, welche fiir das Trai-
ning des RRF bendétigt wurde, muss bei der Verwendung der RLR nicht ermittelt werden, da
der RLR nur auf Basis der Merkmalsvektoren x,, und der Labels 5’n der alten Karte trainiert

wird.

Nach der Initialisierung folgt der iterative Prozess (Abb. 14), bestehend aus der Klassifikation
mit dem erweiterten CRF (Abb. 14, schwarz), der Bestimmung des Anderungsbildes B (Abb.
14, blau) und der Aktualisierung der Gewichte 6,, (Abb. 14, lila). Die a posteriori Wahrschein-
lichkeiten p(C,,|x,,) und die Ubergangsmatrix ? miissen nicht erneut bestimmt werden, da die
RLR (Kapitel 3.4) zum Training lediglich die Merkmalsvektoren x,, und die beobachteten La-
bels én benotigt, welche in dem iterativen Prozess jedoch nicht geéndert werden. Lediglich die
Klassifikation mit dem CRF muss aufgrund der sich &ndernden Gewichte 6,, des temporalen
Assoziationspotentials der beobachteten Kartenlabels in jeder Iteration wiederholt werden. In

Abb. 14 ist der iterative Prozess mit dunkelgrauen Pfeilen hinterlegt.

X
P(Clx) —WRF -
Init. T NN
C
C
| B = 0

Abbildung 14: Tterativer Prozessablauf des RLRK. Rechteckige Boxen: Variablen. Parallelo-
gramme: Prozesse. Init: Initialisierungsprozess. Die Farben in der Abbildung
werden im Text aufgegriffen.

Als Abbruchkriterium fiir den iterativen Prozess kann auch hier eine zuvor definierte Anzahl
an maximalen Iterationen IV;; verwendet werden oder eine maximale Anzahl an Pixeln, deren

Gewicht 0 sich in einer Iteration andert.

4.7. Multitemporale Klassifikation

Im multitemporalen Fall sind Fernerkundungsdaten zu Z unterschiedlichen Zeitpunkten von
einem bestimmten Gebiet aufgenommen worden. Dementsprechend ist fiir jedes Primitiv n
in jedem Zeitpunkt z € {1,...,Z} ein Merkmalsvektor x? bekannt. Zu bestimmen sind die

Klassen C7. Wie im monotemporalen Fall ist zusétzlich eine veraltete Karte gegeben. Diese
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liefert fiir jedes Pixel n des ersten Zeitpunktes z' ein beobachtetes Label én. Waéhrend die
Karte in dieser Arbeit die gleiche Auflosung aufweist wie der erste Zeitpunkt, konnen die
Daten der unterschiedlichen Zeitpunkte verschieden aufgeldst sein, solange die Klassenstruktur
identisch bleibt. Die Klassenstruktur hiangt wiederum von der verwendeten Karte ab, da die

Trainingslabels aus der Karte extrahiert werden.

Das multitemporale CRF fiir die gemeinsame Klassifikation aller Daten beruht auf dem Modell
von Hoberg et al. [2015], welches jedoch an den konkreten Fall, dass eine veraltete Karte

existiert, angepasst wurde.

In Kapitel 4.7.1 wird zunéchst auf das multitemporale CRF eingegangen. Anschlieftend wird
in Kapitel 4.7.2 eine sequenzielle Trainingsprozedur eingefiihrt. In Kapitel 4.7.3 wird der
komplette Ablauf der multitemporalen Klassifikation dargestellt.

4.7.1. Multitemporales CRF Modell

Das multitemporale CRF besteht, wie das monotemporale CRF in Kapitel 3.7, aus beobach-
teten und unbeobachteten Knoten, welche Zufallsvariablen darstellen, und Kanten, welche die
statistischen Abhéngigkeiten zwischen den Knoten représentieren. Die Knoten des in dieser
Arbeit vorgestellten multitemporalen CRF bilden sowohl die zu bestimmenden Labels C7 und
die Daten d, zu jedem Zeitpunkt z, als auch die Kartenlabels 6’n, wobei die Daten d, und
die Kartenlabels C,, beobachtet sind. Die Daten d, und die Labels CZ des selben Zeitpunk-
tes werden iiber ein Assoziationspotential Ay(CZ,d*) verkniipft. Ein Interaktionspotential
I,.(C%,Cf,, d%) beschreibt den statistischen Zusammenhang zweier raumlich benachbarter La-
bels C? und C7%,. Da angenommen wird, dass der erste Zeitpunkt z = 1 zeitlich am néchsten
an dem Zeitpunkt der Kartenerstellung liegt, werden die Labels C! des ersten Zeitpunktes mit
den Kartenlabels C), verbunden. Dies erfolgt in Form eines temporalen Assoziationspotenti-
als A,(CL,C,), wie in Kapitel 4.3 beschrieben. Ein direkter statistischer Zusammenhang der
Labels der alten Karte zu spiteren Zeitpunkten wird nicht angenommen, sodass auch keine

Kante die Kartenlabels und die Labels spéterer Zeitpunkte verbindet.

Im Gegensatz zu dem monotemporalen CRF werden in dem multitemporalen CRF auch
temporale Nachbarn miteinander verbunden. Der statistische Zusammenhang zweier tempo-
ral benachbarter Knoten C und C} wird dabei in einem temporalen Interaktionspotential
I.(C%,C7) beschrieben. Wie bei der Integration der Kartenlabels (Kapitel 4.3) wird ange-
nommen, dass die Labels zum Zeitpunkt z von den Labels aus einem vorherigen Zeitpunkt
z—1 abhéngen. Ein direkter statistischer Zusammenhang zu Labels fritherer Zeitpunkte wird
nicht angenommen, sodass lediglich direkte temporale Nachbarn durch Kanten verbunden

werden.

Abb. 15 zeigt beispielhaft den Graph eines multitemporalen CRF fiir zwei Zeitpunkte, wobei
die Bodenpixelgrofse der Fernerkundungsdaten zum frithen Zeitpunkt z = 1 halb so grof
ist wie die zum Zeitpunkt z = 2. Die Daten d* zu jedem Zeitpunkt z mit den Kanten zu
den Labels des entsprechenden Zeitpunktes sind fiir eine bessere Ubersicht in Abb. 15 nicht
dargestellt.
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Abbildung 15: Graphenstruktur des CRF fiir die Klassifikation von zwei Bildern aus unter-
schiedlichen Zeitpunkten unter Beriicksichtigung der Labels einer veralteten
Karte. Die Auflésung des Bildes zum Zeitpunkt z = 2 ist doppelt so hoch wie
die des Bildes aus z = 1. Die Daten d' und d? sind nicht abgebildet.

Basierend auf dem Graphen in Abb. 15 kann die a posteriori Wahrscheinlichkeit wie folgt

modelliert werden:

p(C|d,C) = ;exp<z( > ACLA)+ > D I(Cr,CE, d)

z neS* neS? meOz (62>
+ 3 Y LCLD)+ Y Az(c;,én))
neS? el nest

Die Menge aller Daten d besteht hier aus den Daten aller Zeitpunkte {d',...,d?}. Die Par-
titionsfunktion Z ist, wie in Gleichung 34, eine Normalisierungskonstante um die Potentiale
in Wahrscheinlichkeiten umzuwandeln. 8% ist die Menge aller Bildprimitive zum Zeitpunkt z
und O7 die Menge der raumlich benachbarten Knoten von Primitiv n zum Zeitpunkt z. L5
stellt die Menge der zeitlich benachbarten Knoten von Primitiv n dar, o entspricht der an z
angrenzenden Epoche und kann somit z — 1 oder z + 1 reprasentieren. £ enthélt somit, falls
sowohl ein vorheriger als auch ein nachfolgender Zeitpunkt existiert, Knoten zu unterschied-
lichen Zeitpunkten. Das temporale Interaktionspotential I, (C7, C7) verkniipft die Labels C7;
und C} der rdumlich {iberlappenden Pixel n und [ zu den benachbarten Zeitpunkten z und o.
Das raumliche Interaktionspotential, welches zwei benachbarte Labels C7 und C7, eines Zeit-
punktes z miteinander verkniipft, wird nun, zur besseren Unterscheidung zum temporalen

Interaktionspotential I,, mit I, abgekiirzt.

Wie in dem monotemporalen CRF aus Kapitel 4.3 kann das Assoziationspotential A4(CZ, d?)
mit der a posteriori Wahrscheinlichkeit p(C7|x7 (d?)) eines beliebigen probabilistischen Klas-
sifikators, in dieser Arbeit des RRF, modelliert werden (Gleichung 35). Als rdumliches Inter-
aktionspotential I, (C7?,C% ,d*) wird das kontrastsensitive Potts-Modell genutzt (Gleichung
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36). Das temporale Assoziationspotential A,(C}, CN’n) basiert, wie in Kapitel 4.3 eingefiihrt,
auf der Ubergangswahrscheinlichkeit % = p(C|C) und der Gewichtung 6 (Gleichung 48).

Das temporale Interaktionspotential I,(C7, Cy) hingt von der Ubergangswahrscheinlichkeit
Fra = p(CZ = CF|CP = C%) ab, also der Wahrscheinlichkeit von Label CZ = C* zum
Zeitpunkt z gegeben dem Label C7 = C'* zum Zeitpunkt o:

L(C%,CP) = 0% - In(p(C?|C)). (63)

Die Gewichte 67 des temporalen Interaktionspotentials fiir jedes Pixel n zum Zeitpunkt z
sollen auch hier, wie bei dem temporalen Assoziationspotential A,(CL, C,), eine zeitliche
Uberglittung vermeiden. Das temporale Interaktionspotential in [Hoberg et al., 2015| basiert
ebenfalls auf einer Ubergangswahrscheinlichkeit, besitzt jedoch keine individuelle Gewichtung

07, sondern nur einen Gewichtsfaktor fiir alle temporalen Interaktionspotentiale.

Die Ubergangswahrscheinlichkeit 7'y, = p(C* = C*|C° = C*) und das Gewicht 67 wer-
den zusammen mit den Parametern des temporalen und rdumlichen Assoziationspotentials in

einem sequenziellen Training, welches in Kapitel 4.7.2 erlautert wird, bestimmt.

4.7.2. Sequenzielles Training

Abgesehen von dem raumlichen Interaktionspotential I, (Gleichung 36) miissen die Parameter

der Potentiale aus den Trainingsdaten bestimmt werden. Trainiert werden miissen:

o Klassifikatoren zur Bestimmung der lokalen a posteriori Wahrscheinlichkeiten p(C?|x?)

des Assoziationspotentials Ay fiir jeden Zeitpunkt z,
e die Ubergangswahrscheinlichkeiten p(Cl\a) des temporalen Assoziationspotentials A,

e die Ubergangswahrscheinlichkeiten p(C?#|C°) und p(C°|C?) des temporalen Interakti-

onspotentials I, und

e die Gewichte 67 fiir jedes Pixel fiir das temporale Assoziations- bzw. das Interaktions-

potential zu jedem Zeitpunkt.

Die Trainingsdaten bestehen aus den Merkmalsvektoren x?, jedes Pixels n zu jedem Zeitpunkt

z und den Labels der veralteten Karte C~'n fiir jedes Pixel n des ersten Zeitpunktes.

Ein moglicher Ansatz lage darin, die Daten aus jedem Zeitpunkt unabhéngig von den anderen
mit Hilfe der veralteten Karte zu trainieren und anschliefend zu klassifizieren. Anschlieffend
miissten aus den resultierenden Labelbildern die Parameter des temporalen Interaktionspo-
tentials I, ermittelt werden. Im Extremfall kénnten sich jedoch die Objekte in der veralteten
Karte und die Objekte in den Sensordaten, etwa aufgrund einer sehr grofsen zeitlichen Diffe-
renz, zu stark voneinander unterscheiden. Die Anzahl an fehlerhaften Trainingslabels kénnte
zu grok werden fiir eine korrekte Klassifikation, da selbst bei der Verwendung eines robusten
Trainingsprozesses von mehr korrekten als fehlerhaften Trainingsbeispielen pro Ballung einer

Klasse im Merkmalsraum ausgegangen wird.
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Aus diesem Grund wird in dieser Arbeit sequenziell trainiert und klassifiziert. Es wird also
zunéchst Zeitpunkt z = 1 mit Hilfe der Kartenlabels und den Merkmalsvektoren aus den
Daten d! trainiert und anschlieRend klassifiziert, sodass die Labels C}} bekannt sind. Hierfiir
wird der zuvor vorgestellte Algorithmus aus Kapitel 4.1.2 basierend auf dem RRF verwendet.
Die Labels aus der Klassifikation des Zeitpunktes z = 1 werden anschlieffend mit den Merk-
malsvektoren der Daten d? als Trainingsdaten fiir den néchsten Zeitpunkt z = 2 verwendet.
Das Klassifikationsergebnis fungiert demnach als veraltete Karte des Zeitpunktes z = 2. Auf-
grund der unterschiedlichen Aufnahmezeitpunkte der Daten d' und d? und aufgrund von
Fehlern im Klassifikationsergebnis sind auch die Trainingslabels fiir den Zeitpunkt z = 2 feh-
lerbehaftet. Auch hier wird daher fiir das Training und die Klassifikation der in dieser Arbeit
vorgestellte Algorithmus verwendet. Nach der Klassifikation sind nun die Labels C2 bekannt
und dienen zum Training fiir den Zeitpunkt z = 3, sofern dieser vorhanden ist. Dies wird fort-
gesetzt bis die Fernerkundungsdaten zu allen Zeitpunkten klassifiziert wurden, wobei immer
das Klassifikationsergebnis C? fiir das Training des nichsten Zeitpunktes z = i + 1 verwendet

wird.

Zum Zeitpunkt z bestehen demnach die Trainingsdaten aus den Merkmalsvektoren x? und
den Labels éfl = CZ7!. Training und Klassifikation erfolgt wie im monotemporalen Szena-
rio (vgl. Kapitel 4.1). Daraus resultiert die a posteriori Wahrscheinlichkeit p(C?|xZ) und, fiir
z = 1, die Ubergangswahrscheinlichkeiten p(Cl|5) sowie die Gewichte 6}. Fiir die anderen
Zeitpunkte entstehen ebenfalls die Ubergangswahrscheinlichkeiten p(CZ|C?) und p(C*|C*?)
und die Gewichte 6,,. Wegen éﬁ = C?~! kbnnen die Gewichte als 07 zum Zeitpunkt z und
die Ubergangswahrscheinlichkeiten als p(C?|C*~1) und p(C*~1|C#) interpretiert werden. Die
Ubergangswahrscheinlichkeiten p(C?|C**1) und p(C**+1|C?) ergeben sich aus dem Training
des Zeitpunktes z+ 1, sofern Daten zum Zeitpunkt z+ 1 vorhanden sind. Die Ubergangswahr-
scheinlichkeiten werden, wie in Kapitel 4.4 beschrieben, aus den Klassifikationsergebnissen der
zwei Zeitpunkte bestimmt. Fiir die Berechnung von p(C’1|C~’) werden jedoch die Kartenlabels

und das Klassifikationsergebniss vom ersten Zeitpunkt verwendet.

Diese Vorgehensweise weist jedoch auch einige Nachteile auf. Der erste Nachteil ist die Mog-
lichkeit der Fehlerakkumulation aufgrund des sequenziellen Trainings. Im Allgemeinen kénnen
die Klassen im Merkmalsraum nicht optimal durch den Klassifikator getrennt werden. Werden
Pixel zum Zeitpunkt z = i fehlerhaft klassifiziert, erfolgt das Training des Klassifikators zum
Zeitpunkt z = ¢ + 1 mit diesen fehlerhaften Labels. Der resultierende Klassifikator fiir den
Zeitpunkt z = i+ 1 weist die Pixel nun ggf. ebenfalls der falschen Klasse zu. Diese Art an Feh-
lern in den Trainingslabels, die auftreten, wenn Klassifikationsergebnisse als Trainingslabels
verwendet werden, tritt meist an Trainingsbeispielen auf, deren Merkmale nicht reprisentativ
fiir die eigene Klasse sind. Ein Beispiel fiir Objekte mit nicht typischen Merkmalen sind Ge-
baude mit einer abweichenden Dachfarbe. Sind beispielsweise die Décher der Gebaude in der
Karte rot und die Décher der neuen Gebéude grau, wird das neue Gebdude vermutlich fehl-
klassifiziert. Der Klassifikator des néchsten Zeitpunktes wird nun mit den fehlerhaften Labels
antrainiert. Dementsprechend wird dieser das Haus mit dem grauen Dach ebenfalls fehlerhaft
klassifizieren und ggf. auch weitere neue Hauser mit grauen Déachern. In der Trainingsprozedur

werden diese Art an Fehlern im Allgemeinen nicht mit modelliert. Auch einige robuste Klassi-
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fikatoren, wie der RRF, fangen diese Fehler nicht ab, sodass die Fehlklassifikationen bestehen
bleiben. Zusétzlich kénnen bei jeder Klassifikation der Daten eines neuen Zeitpunktes weitere

Fehler hinzukommen.

Ein weiterer Nachteil der sequenziellen Prozedur ist die unabhingige Verwendung der Da-
ten unterschiedlicher Zeitpunkte. Abgesehen von dem Klassifikationsergebnis der vorherigen
Epoche wird jeder Zeitpunkt komplett unabhéngig von den anderen Zeitpunkten betrachtet.
Abhéngigkeiten zwischen den Daten unterschiedlicher Zeitpunkte werden nicht mit bertick-
sichtigt. Aus diesem Grund wird nach dem sequenziellen Training eine gemeinsame Klassifi-

kation aller Daten mit Hilfe des multitemporalen CRF durchgefiihrt.

4.7.3. Ablauf der multitemporalen Klassifikation

In diesem Kapitel wird auf den gesamten Prozessablauf bei der Klassifikation eines multitem-

poralen Datensatzes eingegangen.

Zunéchst werden mit dem sequenziellen Training (Kapitel 4.7.2) fiir den ersten Zeitpunkt die
Ubergangswahrscheinlichkeiten p(C* \6) und die Gewichte 6} und fiir jeden weiteren Zeitpunkt
die Ubergangswahrscheinlichkeiten p(C?|C®) und p(C°|C?), sowie die Gewichte 62 bestimmt.
Diese bilden das temporale Assoziations- und Interaktionspotential (A, und I,). Ebenfalls
wird im sequenziellen Training fiir jeden Zeitpunkt der RRF Klassifikator trainiert, um die a
posteriori Wahrscheinlichkeit fiir das datenbezogene Assoziationspotential Ay zu bestimmen.
Die Parameter des kontrastsensitiven Potts-Modells, mit dem das rdumliche Interaktionspo-

tential I, modelliert wird, werden nicht trainiert, sondern zuvor empirisch festgelegt.

Anschliefsend kann die optimale Labelkonfiguration C durch die Maximierung der Wahr-
scheinlichkeit p(C|d, C) aus Gleichung 62 bestimmt werden (Gleichung 49). Da, wie bei dem
monotemporalen CRF, die exakte Bestimmung im Allgemeinen nicht moglich ist, erfolgt auch
hier die Inferenz mit Hilfe der LBP (Kapitel 3.7). Bei der LBP werden nun iterativ die Beliefs
Bel(Cy,) an jedem Knoten n jedes Zeitpunktes z aktualisiert, indem die Knoten an ihre an-
grenzenden Kanten und die Kanten an ihre angrenzenden Knoten Nachrichten iibermitteln.
Da zeitlich benachbarte Knoten mit dem temporalen Interaktionspotential verbunden sind,
erfolgt dieser Nachrichtenaustausch auch zwischen zwei aufeinander folgenden Zeitpunkten z
und z + 1 in beide Richtungen. Nachdem ein Abbruchkriterium erreicht ist und somit das
LBP endet, wird fiir jeden Knoten das Label C' des maximalen Beliefs gewahlt. Das Ergebnis
der multitemporalen Klassifikation besteht demnach aus den Labels fiir jedes Bildprimitiv n

zu jedem Zeitpunkt z.
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5. Aufbau der Experimente

In diesem Kapitel wird der Aufbau der Experimente zur Untersuchung des verwendeten Ver-
fahrens zur Merkmalsselektion, der gewahlten Parameter und zur Evaluierung des in dieser
Arbeit vorgestellten Klassifikationsalgorithmus beschrieben. Die Ergebnisse der Experimente
folgen in Kapitel 6. Zunéchst werden die fiinf zur Verfiigung stehenden Datensétze in Kapitel
5.1 vorgestellt. Da nicht alle Daten zum Training genutzt werden kénnen, wird in Kapitel 5.2
eine Moglichkeit zur Auswahl der Trainingsbeispiele unter Beriicksichtigung der fehlerhaften
Trainingslabels beschrieben. In Kapitel 5.3 werden die Merkmale, die aus den Daten abgeleitet
wurden, gezeigt. Die verwendete Methode zur Merkmalsselektion wird in Kapitel 5.4 beziiglich
der Verwendung von Labels aus einer veralteten Karte analysiert. Anschliefend werden in Ka-
pitel 5.5 verschiedene Genauigkeitsmafse zur Evaluierung der Experimente vorgestellt, die auf
dem Vergleich zwischen dem Klassifikationsergebnis und der Referenz beruhen. In Kapitel 5.6
folgt die Definition der Fragen, welcher in den experimentellen Untersuchungen nachgegan-
gen wird. Aufgrund des engen Zusammenhanges zwischen den Fragen und den Experimenten

enthilt dieses Kapitel auch das Vorgehen bei den experimentellen Untersuchungen.

5.1. Datensatze

Fiir die experimentellen Untersuchungen der vorgestellten Ansétze werden fiinf Datensétze
genutzt: Hameln, Las Vegas, Vaihingen, Herne und Husum. Ein Uberblick iiber die Datensitze
gibt Tabelle 2. Die Reihenfolge der Datensétze in der Tabelle ergibt sich aus der Aufteilung
in Datensétze mit realen Verdnderungen iiber die Zeit (Hameln, Las Vegas) und simulierten
Verdnderungen (Vaihingen, Herne und Husum), sowie aus der Bodenpixelgrofe. Spezifische
Angaben zu jedem Datensatz, wie z.B. die Herkunft, werden in den folgenden Unterkapiteln

erlautert.

5.1.1. Hameln

Der Datensatz Hameln beinhaltet Fernerkundungsdaten aus den Jahren 2010 und 2016, so-
wie Kartenmaterial aus den Jahren 1955 und 2010, welche den Innenstadtbereich der Stadt
Hameln zeigen. Hameln ist eine Stadt in Niedersachsen (Deutschland) und hat sich baulich
zwischen 2010 und 2016 kaum verdndert; lediglich am Stadtrand gibt es einige Neubauten.
Abb. 16 zeigt unten einen Uberblick der Stadt. In dieser Arbeit erfolgt aufgrund der wenigen
Anderungen eine Konzentration auf zwei Bereiche (genannt N1 und N2), in denen Neubauten
entstanden sind (Abb. 16, unten, rote Kennzeichnung). Die Gebiete sind in Abb. 16 zusétzlich
vergrobert fiir die Jahre 2010 und 2016 zu sehen. Das Neubaugebiet in N1 ist deutlich auf der

rechten Seite des Bildes zu erkennen.

1955 existierten kaum Geb&dude in den beiden Gebieten N1 und N2. Fiir Analysen mit der
veralteten Karte von 1955 wird daher ein groferes Gebiet (NA) betrachtet (Abb. 16, unten,
blaue Kennzeichnung). Es existiert jedoch lediglich eine Referenz fiir die Gebiete N1 und N2,
sodass die Evaluierung des Gebietes NA nur in dem Uberlappungsbereich von N1 und NA
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erfolgen kann. Das DOP und die veraltete Karte des Gebietes NA befinden sich in Anhang A
(Abb. A.1).

Abbildung 16: DOPs von Hameln. Oben - Gebiet N1 (rechts) und N2 (links) im Jahr 2010.
Mitte - Gebiet N1 (rechts) und N2 (links) im Jahr 2016. Unten - Uberblick mit
den Gebieten N1 und N2 in rot und NA in blau markiert.

Die Sensordaten des Datensatzes Hameln bestehen aus hoch aufgelosten Orthophotos (vier
Kanéle, 20 cm Bodenpixelgrofe), die im Frithjahr 2010 bzw. im Sommer 2016 entstanden
sind, sowie digitalen Oberflichen- und Geldndemodellen. In dem Orthophoto von 2010 sind
noch Gebdudewénde zu sehen; Bei der Orthophotoerstellung diente vermutlich ein DGM an-
statt eines DOMs als Grundlage. Das DOM wurde fiir den Zeitpunkt 2010 durch ein Bild-
zuordnungsverfahren aus {iberlappenden, orientierten Luftbildern wiahrend eines Vorverarbei-
tungsschrittes extrahiert. Fiir den Zeitpunkt 2016 basiert das DOM auf Laserscandaten. Das
DGM entstand aus verschiedenen Erfassungsmethoden, wodurch sich auch dessen Qualitét
raumlich stark unterscheidet. Die zwei veralteten Karten wurden aus unterschiedlichen topo-
graphischen Datenbestdnden abgeleitet. Die erste Karte zeigt die Stadt um 1955 im Mafstab
1:2500 und stammt aus dem Archiv des Katasteramtes der Stadt Hameln [Stadt Hameln, Ab-
teilung Stadtentwicklung und Planung, 2016]. Es handelt sich hierbei um eine analoge Karte
der Stadtmitte, vermutlich ein Teil der Deutschen Grundkarte (DGK), die bereits eingescannt
und georeferenziert zur Verfiigung stand. Ein visueller Vergleich zu den Objekten der Kar-

te von 2010, deren Georeferenzierung als korrekt angenommen wird, zeigte jedoch, dass die
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Georeferenzierung der alten Karte noch fehlerbehaftet war. Da das Strafenbild besonders im
Stadtzentrum grofitenteils gleich geblieben ist, konnten die Mittelpunkte von Strafsenkreu-
zungen als Passpunkte fungieren, mit denen die Parameter einer Affintransformation fiir die
Aktualisierung der Georeferenzierung geschétzt werden konnten. Die anschiefsende Vektori-

sierung der eingescannten Karte erfolgte manuell.

Die zweite Karte zeigt den Zeitpunkt um etwa 2010. Sie basiert hauptséichlich auf den Da-
ten des Amtlichen Topographisch-Kartographischen Informationssystems (ATKIS®) und des
Amtlichen Liegenschaftskatasterinformationssystems (ALKIS®)[Arbeitsgemeinschaft der Ver-
messungsverwaltungen der Lander der Bundesrepublik Deutschland (AdV), 2008]. Da nicht
alle Klassen aus ALKIS und ATKIS auch in der DGK existieren, wurde die Klassenstruktur
vereinfacht, indem alle Objekte einer der folgenden Klassen zugeordnet wurden: Gebdude,
versiegelte Fldche, Vegetation, Fisenbahnlinie und Wasser. Die Objekte der Klasse Gebdude

stammen hierbei aus ALKIS, wéhrend die anderen Objekte ATKIS entnommen wurden.

Beide Karten basieren auf Datenbestdnden, die iiber einen ldngeren Zeitraum und mit un-
terschiedlichen Methoden erfasst wurden. Dementsprechend sind die Begrenzungen einiger
Objekte fehlerhaft. Abb. 17 zeigt dies beispielhaft an einem Ausschnitt von N1 fiir die Klas-
se Gebdude. Mogliche Griinde hierfiir sind Fehler bei der Georeferenzierung oder aber auch

unterschiedliche Darstellungen der Gebauderédnder aufgrund von Dachiiberhéngen.

Abbildung 17: Ausschnitt aus Gebiet N1 des Datensatzes Hameln mit Fehlern in der Karte.
Rot: Umrisse der Gebaude in der Karte aus 2010. Hintergrund: DOP aus 2016.
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Ausschlieflich fiir die beiden Gebiete N1 und N2 wurde eine Referenz erstellt, indem die Berei-
che in den DOPs aus den Jahren 2010 und 2016 manuell gelabelt wurden. Die Klassenstruktur

orientiert sich hierbei an dem Kartenmaterial.

Tabelle 3 zeigt den prozentualen Anteil an Anderungen in den Gebieten N1 und N2. Die
Berechnungen erfolgten durch den Vergleich der Karte des &dlteren Zeitpunktes und der Re-
ferenz des Aktuelleren. Dies ist von Bedeutung, da die Referenz von 2010, welche manuell
mit Hilfe des DOP erstellt wurde, sich von der Karte aus 2010, die vom LGLN bereit gestellt
wurde, besonders an Geb#udegrenzen unterscheidet. Da ein Grofiteil der Anderungen durch
das Bauen neuer Gebdude verursacht wurde, ist auch prozentual die Anzahl an Pixeln der
Klasse Gebdude bezogen auf die Anzahl aller Pixel in dem Gebiet in Tabelle 3 gelistet. Der
Anteil der Gebdudepixel des Jahres 2010 bezieht sich hierbei auf die veraltete Karte.

’ | Anderungen | Anteil Gebdude ‘

| [ 1955-2010 | 2010-2016 | 1955-2016 | 1955 | 2010 | 2016 |
N1 | 20 15 23 3 9 12
N2 | 35 17 39 13 [23 |27

Tabelle 3: Anteil an Anderungen und der Klasse Gebiude in den Gebieten des Datensatzes
Hameln. Links - Die Anzahl an Pixeln, deren Label aus der Karte sich von dem aus
der Referenz unterscheiden, bezogen auf die Anzahl aller Pixel in %. Rechts - Die
Anzahl an Pixeln mit dem Label Gebdude bezogen auf die Anzahl aller Pixel in %.

5.1.2. Las Vegas

Die Sensordaten des Datensatzes Las Vegas sind georeferenzierte Landsat Bilder der Jahre
1986, 1991, 2000 und 2016 und zeigen die Stadt Las Vegas in Nevada (USA). Tabelle 4 zeigt,

welche Daten mit welchem Sensor und zu welchem Zeitpunkt aufgenommen wurde.

Name \ Sensor(en) \ verw. Bander \ GSD \ Zeitpunkte

Landsat 4,5 | Multispectral Scanner (MSS) 1,24 60 m | 1986

Landsat 4,5 | Thematic Mapper (TM) 1-5 30 m | 1991

Landsat 7 Enhanced Thematic 1-5 30 m | 2000
Mapper Plus (ETM+)

Landsat 8 Operational Land Imager (OLI) | 2 -6 30 m | 2016
Thermal Infrared Sensor (TIRS)

Tabelle 4: Landsat Daten. GSD = Bodenpixelgrofie.

Las Vegas ist eine stark expandierende Grofsstadt. Abb. 18 zeigt den Zuwachs der Stadt von
1986 tiber 1991 und 2000 bis zum Jahr 2016. Westlich der Stadt liegt der Colorado River, der
durch den Hoover-Damm zum Lake Mead aufgestaut wird. Abb. 18 zeigt ein Gebiet, welches
sowohl die Stadt als auch Teile des Flusses und den See beinhaltet. In den Experimenten

werden ausschlieftlich die Daten dieses Gebietes verwendet.

Bei dem Las Vegas Datensatz entstand die veraltete Karte durch manuelles Labeln der Land-
sat Daten aus dem Jahr 1986. Als Klassen wurden Bebauung, Wasser und Boden unterschie-

den, da diese bei der niedrigen Auflésung von 60 m noch relativ gut erkennbar sind. Fiir die
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Abbildung 18: Links - Satellitenbild (RGB) von Las Vegas aus dem Jahr 2016. Rechts - Vi-
sualisierung des Wachstums der Stadt Las Vegas von 1986 bis 2016.

Rot: Bebauung [Je dunkler der Farbton, desto dlter ist die Bebauung]. Blau:
Wasser. Weifs: Boden.

Klassifikation wurde dieses Landsat Bild nicht weiter verwendet. Die Referenz fiir den Las
Vegas Datensatz wurde ebenfalls manuell erstellt und die Klassenstruktur entspricht der aus
der Karte. In Anhang A, Abb. A.3, befinden sich die Karte von 1986 und die RGB Bilder
aller folgenden Zeitpunkte.

Tabelle 5 zeigt neben der Anzahl der Pixel mit unterschiedlichen Labeln zwischen den einzel-
nen Jahren auch den prozentualen Anteil an Pixeln der Klasse Bebauung im Bild. Hierbei ist
zu berticksichtigen, dass sich das Label weniger Pixel in mehreren Zeitraumen &ndert, sodass

der prozentuale Anteil an Pixeln mit verdndertem Label nicht addiert werden kann.

| Zeitraum | Anderungen || Jahr | Anteil Bebauung |
1986 - 1991 | 2 1986 | 5
1991 - 2000 | 7 1991 | 7
2000 - 2016 | 7 2000 | 13
1991 - 2016 | 13 2016 | 19
1986 - 2016 | 15

Tabelle 5: Anteil an Anderungen und der Klasse Bebauung in dem Datensatz Las Vegas. Links
- Die Anzahl an Pixeln, deren Labels der Referenz zweier Zeitpunkte verschieden
sind, bezogen auf die Anzahl aller Pixel in %. Rechts - Die Anzahl an Pixeln mit
dem Label Bebauung bezogen auf die Anzahl aller Pixel in %.

5.1.3. Vaihingen

Der Vaihingen Datensatz ist Teil der ISPRS 2D Labelling Challenge [Wegner et al., 2015]
und besteht aus 10 Gebieten, zu denen Orthophotos, DOMs und Referenzen bereit gestellt
sind. Das DOM wurde mit Hilfe von dichten Bildzuordnungsverfahren (engl. dense image
matching) aus iiberlappenden Luftbildern bestimmt. In dieser Arbeit werden die Gebiete mit
den Nummern 1, 3, 5, 13, 17, 21, 23, 30, 32 und 37 verwendet, da fiir diese alle drei oben



5. AUFBAU DER EXPERIMENTE 91

genannten Datentypen zur Verfligung stehen. Obwohl auch fiir Gebiet Nr. 26 die Datentypen
bereit gestellt werden, findet es keine Verwendung in den Experimenten, da es als einziges
Gebiet Wasser in Form eines Flusses enthilt. Um die Klassifikationsergebnisse der Gebiete
aus Vaihingen gut vergleichen zu konnen, wurde daher entschieden, das Gebiet Nr. 26 nicht
zu verwenden. Die verwendeten Gebiete zeigen unterschiedliche Bereiche der Stadt Vaihingen
an der Enz in Baden-Wiirttemberg (Deutschland). In Anhang A (Abb. A.4) befindet sich
eine Ubersicht der Gebiete. Zur Vereinfachung der Notation und zur Unterscheidung der
Gebiete des Datensatzes Vaihingen von den Gebieten N1 und N2 des Datensatzes Hameln
werden die Gebiete von Vaihingen in dieser Arbeit mit dem Buchstaben A und ihrer Nummer
gekennzeichnet: A1, A3, A5, A13, A17, A21, A23, A30, A32 und A3T7.

Die Referenz besteht aus 6 Klassen: versiegelte Fldche, Gebiude, niedrige Vegetation, Baum,
Auto und Sonstiges. Da in Karten im Allgemeinen nicht die Klassen Auto und Sonstiges
vorkommen, wird die Klasse Auto der Klasse versiegelte Fliche zugeordnet und Sonstiges der

Klasse niedrige Vegetation.

Fiir den Vaihingen Datensatz liegen keine veralteten Daten vor. Die Labels der veraltenen
Karte wurden daher durch manuelle Anderungen einiger Labels in den vorhandenen Referenz-
daten simuliert. Um das Wachsen an bebauten Gebieten zu simulieren, wurden groftenteils
Objekte der Klasse Gebdude aus der Referenz durch versiegelte Fliche, niedrige Vegetation
und Baum ersetzt. Die Simulation anderer Arten von Anderungen erfolgte ebenfalls, z.B.
durch Hinzufiigen von Baumen, jedoch bei einer geringeren Anzahl an Primitiven. Die dar-
aus resultierenden simulierten Karten sehen alle realistisch aus. Fiir jedes Gebiet wurden drei
Karten mit jeweils einem anderen Grad an Verdnderungen erstellt. Abb. 19 zeigt beispielhaft
die Referenz und die drei Karten fiir Gebiet A30. Tabelle 6 zeigt die Anderungen in % und

den prozentualen Anteil der Klasse Gebdude.

(a) Referenz (b) Karte 1

Abbildung 19: Referenz und drei Karten des Gebietes A30 des Datensatzes Vaihingen.
Rot: Gebdude. Grau: versiegelte Fliche. Hellgriin: niedrige Veg.. Dunkelgriin:
Baum.

5.1.4. Herne

Der Datensatz Herne zeigt die Landschaft nordlich der Stadt Herne in Nordrhein-Westfalen

(Deutschland). Es sind beispielsweise Teile von Recklinghausen, Herten und Marl zu sehen.
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Name des Anderungen Anteil Gebdude

Gebietes Karte 1 \ Karte 2 \ Karte 3 | Referenz \ Karte 1 \ Karte 2 \ Karte 3
Al 7 14 20 38 34 29 24

A3 7 21 28 27 24 18 15

Ab 11 23 31 50 43 33 25

A13 17 24 29 18 20 18 17

Al17 20 27 36 17 20 17 16

A21 11 27 29 20 18 18 17

A23 14 23 29 18 15 12 10

A30 10 14 22 26 25 22 19

A32 12 16 19 25 26 20 20

A37 9 11 15 23 23 29 25

| Mittelwert | 12 | 20 | 26 | 26 | 25 | 22 | 19 |

Tabelle 6: Anteil an Anderungen und der Klasse Gebiude in den Gebieten des Datensatzes
Vaihingen. Links - Die Anzahl an Pixeln, deren Label aus der Karte sich von dem
aus der Referenz unterscheiden, bezogen auf die Anzahl aller Pixel in %. Rechts -
Die Anzahl an Pixeln mit dem Label Gebdude bezogen auf die Anzahl aller Pixel
in %.

Zwischen den Stadten befinden sich Ackerland und einige Walder. Das Falschfarbenbild (NIR-
R-G) befindet sich in Abb. A.5 in Anhang A.

Die Daten von Herne sind Teil des Datensatzes aus [Hoberg et al., 2015] und bestehen aus
dem roten, griinen und nahen infraroten Band eines RapidEye Bildes. Die Referenz ist eben-
falls verfiigbar und besteht aus den Klassen Siedlung, Industrie, Acker, Grinfliche, Wald,
Strafien und Besondere. Wie in [Hoberg et al., 2015] wurden die Klassen Siedlung und Indus-
trie zu der Klasse Bebauung zusammengefiihrt, da die beiden Klassen in den Satellitendaten
nicht klar unterschieden werden kénnen. Acker und Griinfidche bilden die Klasse Boden. Die
Klasse Straflen enthilt lediglich Uberlandstrafen auferhalb des Ortsgebietes und ist deutlich
unterreprisentiert in den Daten, sodass sie der Klasse Bebauung zugeordnet wird. Ebenfalls
aufgrund der verhéltnisméafig sehr geringen Anzahl an Pixeln mit der Klasse Besondere wird

diese in die Klasse Boden integriert.

Der Datensatz Herne ist monotemporal und enthélt keine veraltete Karte. Obwohl in [Hoberg
et al., 2015] der Datensatz im multitemporalen Kontext Verwendung fand, erfolgte dort eine
Manipulation der Sensordaten, um Satellitenbilder eines zweiten Zeitpunktes zu simulieren.
Da jedoch in dieser Arbeit eine veraltete Karte benotigt wird, wurde diese durch manuelle An-
derungen in der vorhandene Referenz simuliert. Die Entstehung neu bebauter Gebiete wurde
durch die Anderung des Labels einiger Pixel der Klasse Bebauung aus der Referenz zu Boden
und Wald in der Karte simuliert. Zusétzlich wurde fiir die Simulation von Entwaldung Pixel
der Klasse Boden und Bebauung in das Kartenlabel Wald gedndert. Wie bei dem Datensatz
Vaihingen wurden grofere Gebiete gesindert, um die Anderungen realistisch zu halten. Fiir
eine erweiterte Analyse wurden zwei Karten mit unterschiedlichen grofen Anderungsgebieten
erstellt. In der ersten Karte besitzen 5% der Pixel ein anderes Label verglichen zur Referenz,
wihrend in der zweiten Karte 17% der Pixel von einer simulierten Anderung betroffen sind.
Der Anteil an bebauten Gebieten in der Referenz betragt 33%, in den Karten sind es 30%
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(erste Karte) bzw. 24% (zweite Karte). Die Referenz und die beiden Karten sind ebenfalls in
Anhang A (Abb. A.5) ersichtlich.

5.1.5. Husum

Der Datensatz Husum beinhaltet die Stadt Husum in Schleswig-Holstein (Deutschland) und
deren Umgebung. Neben kleineren Dorfern wie Wittbeck, Schwesing oder Wester-Ohrstedt ist
besonders viel Ackerland vorhanden. Die Klasse Boden dominiert daher stark diesen Daten-
satz. In Abb. A.6 in Anhang A befindet sich das Falschfarbenbild (NIR-R-G).

Wie bei dem Datensatz Herne wurden auch die Daten von Husum bereits in [Hoberg et al.,
2015] verwendet. Sie bestehen ebenfalls aus dem roten, griinen und nahen infraroten Band
von RapidEye Bildern, und die gegebene Referenz beinhaltet die selben Klassen Siedlung,
Industrie, Acker, Grinfldche, Wald, Straffen und Besondere, die hier zu den drei Klassen
Boden, Bebauung und Wald zusammengefiihrt wurden. Durch die manuelle Anderung der
Labels einiger Pixel in der Referenz wurden auch bei Husum zwei veraltete Karten simuliert.
In der ersten Karte besitzen 10% der Pixel ein gedndertes Label, in der zweiten Karte 20%. Die
Anderungsarten entsprechen denen des Datensatzes Herne. Die daraus resultierenden Karten
sehen ebenfalls realistisch aus. Die Pixel der Klasse Bebauung decken hier 11% der Referenz
ab, in der ersten bzw. zweiten Karte sind es 10% bzw. 9%. Die Referenz und die beiden Karten
sind in Abb. A.6 in Anhang A abgebildet.

5.2. Auswahl der Trainingsbeispiele

Ein Trainingsbeispiel n besteht aus dem Merkmalsvektor x,(d), der aus den Daten d bestimmt
wurde, und dem Label aus der veralteten Karte CN'n Die Anzahl an zur Verfiigung stehenden
Trainingsbeispielen ist demnach sehr grof, da jedes Pixel der Fernerkundungsdaten, welches
auch in der Karte abgebildet ist, fiir das Training genutzt werden kann. Die md&gliche Anzahl
an Trainingsbeispielen ist jedoch aufgrund des zur Verfiigung stehenden Speichers und zur
Begrenzung der Rechenzeit eingeschrankt. Deshalb werden Np Trainingsbeispiele aus der

gesamten Anzahl an moglichen Trainingsbeispielen Nr, ausgewihlt.

In den Experimenten werden zuféllig Np Trainingsbeispiele ausgewéhlt. Die Auswahl erfolgt
in jeder Iteration vor dem Training, um den Prozess durch einen weiteren Zufallsfaktor zu

stabilisieren.

Besonders bei Trainingsdatensétzen, bei denen die Anzahl an Trainingsbeispielen einer oder
mehrerer Klassen deutlich kleiner ist als die Anzahl der anderen Klassen, wird im Allgemeinen
eine Auswahl bevorzugt, bei der die Anzahl der Trainingsbeispiele pro Klasse in etwa kon-
stant bleibt. Zuniichst wird hierfiir die tatséichliche Anzahl der Trainingsbeispiele #C? jeder

Klasse C* bestimmt. Anschliefend wird ein Trainingsbeispiel mit einer Wahrscheinlichkeit von

min(1, J;T(Jff ) fiir das Training verwendet, wobei Npg die gewiinschte Anzahl an Trainingsbei-

spielen pro Klasse ist. Es wird nur ein Prozentsatz s; = ggf aller zur Verfiigung stehenden

Trainingsbeispiele der Klasse C* fiir das Training genutzt.
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Durch die Verwendung der Labels einer veralteten Karte, ist die tatséchliche Anzahl der
Trainingsbeispiele #C? pro Klasse C* nicht bekannt. Stattdessen wird die Anzahl #C¥ der

Trainingsbeispiele mit dem beobachteten Label 57<r bestimmt.

Ist die Ubergangswahrscheinlichkeit 7 = p(C’Z\ék) bekannt, kann die tatsdchliche Anzahl
#C" der Trainingsbeispiele jeder Klasse O aus c* abgeschétzt werden:

N ik
p(Ck) = #;2
1 K L —~
p(C) == > p(CTICF) - p(CH),
k

#C' = p(C") - Nr,
mit J = Zf Zé{ p(C¥|C*) fiir die Normierung der Wahrscheinlichkeiten.

Bei dem iterativen Algorithmus auf Basis des RRF basiert, wie in Kapitel 4.1.2 beschrieben,
die Auswahl bei der Initialisierung mit dem RF zunéchst direkt auf den beobachteten Labels,
da die Ubergangswahrscheinlichkeiten noch unbekannt sind. Nachdem diese aus dem Ergebnis
der Initialisierung und der Karte, wie in Gleichung 53 beschrieben, bestimmt wurden, erfolgt

die Schitzung der tatséchlichen Anzahl der Trainingsbeispiele jeder Klasse.

Bei der Klassifikationsmethode auf Basis der RLR (Kapitel 4.6) kann keine ausgewogene Aus-
wahl wie zuvor beschrieben durchgefiihrt werden, da ansonsten die Bestimmung der Uber-
gangswahrscheinlichkeiten <7 im Training verfalscht wird. Aus diesem Grund werden hier Np
Trainingsbeispiele zufillig und unabhéngig von dem beobachteten Klassenlabel ausgewéhlt.
Im Folgenden wird kurz gezeigt, warum die Ubergangswahrscheinlichkeit <7 durch eine aus-

gewogene Auswahl beeinflusst wird.

Da die Ubergangswahrscheinlichkeit 7 fiir die oben genannte Umrechnung bei dem Training
der RLR noch nicht bekannt ist, muss die Anzahl #& der Trainingsbeispiele mit dem beob-
achteten Label Ci fiir eine ausgewogene Auswahl verwendet werden. Der Zusammenhang des
Prozentsatzes s; < 1 der Klasse C* mit der gewiinschten Anzahl an Trainingsbeispielen pro

Klasse Npg ist demnach:

N K N
Nrw = s 32 (3G =€) = 5030 (30 (3((C = ) A (G = C)),
n=1 k=1 n=1

wobei ¢ die Kronecker-Delta-Funktion ist. Um den Einfluss dieses klassenspezifischen Pro-
zentsatzes auf die Ubergangswahrscheinlichkeiten <7 zu verdeutlichen, wird im Folgenden ein
Prozentsatz s; in die Gleichung 52 zur Bestimmung der Ubergangswahrscheinlichkeiten <7
integriert.

N _ ~ _ a
<7 Zn:l (58i : 5((071 = Ck) A (Cn =C ))) 7 (64)

ka(8i) =

i (200 (0 - 6((Co = C¥) A (G =€)

mit dg; = 0(C,, = C)-(s;—1)+1. d; ist eine Funktion, die dem Prozentsatz s; entspricht, wenn
((Tn = (%) und 1 wenn (6,; # C%). Bei einem Vergleich mit der urspriinglichen Gleichung 52
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ist ein Einfluss des Prozentsatz s; durch d,; zu erkennen:

St (0 8(Cr=CH A (Cn=CY))
1 (0 (60 8((Co = CH) A (G = €M) )

S kalsi) =

In den Experimenten wird demnach bei allen Klassifikatoren, die auf dem Random Forest ba-
sieren, eine ausgewogene Auswahl der Trainingsbeispiele durchgefiihrt. Wenn die Ubergangs-
wahrscheinlichkeiten 7 bereits in der Initialisierung bestimmt wurden, wird die tatsédchliche
Anzahl #C* der Trainingsbeispiele jeder Klasse C? zunichst geschitzt. Ansonsten wird die

Anzahl der Trainingsbeispiele #CN“ aus der veralteten Karte verwendet.

Bei den Klassifikatoren basierend auf der logistischen Regression erfolgt eine zufillige Aus-
wahl der Trainingsbeispiele ohne Beriicksichtigung des Labels. Die Auswahl ist demnach nicht
ausgewogen, um die Bestimmung der Ubergangswahrscheinlichkeiten <7 im Training nicht zu

verfalschen.

Bei allen Experimenten werden etwa 1% der verfiigharen Daten zum Training verwendet.
Die einzige Ausnahme bildet die Klassifikation des Gebietes NA aus dem Datensatz Hameln,
aufgrund der sehr hohen Anzahl zur Verfiigung stehender Trainingsbeispiele. Hier wurden nur
0,01% der 9565 x 2864 Pixel verwendet.

5.3. Merkmale

Aus den Eingangsdaten jedes Datensatzes wird zunéchst ein Satz an Merkmalen extrahiert.
Jeder Satz enthélt dabei zunéchst die spektralen Merkmale bestehend aus den urspriinglichen
Béandern, Helligkeit, Farbton, Sattigung und NDVI. Falls Héhendaten vorhanden sind, wird
die Hohe iiber Grund ebenfalls als Merkmal aufgenommen. Da bei dem Vaihingen Datensatz
nur ein DOM vorhanden ist, wurde das DGM, wie in Kapitel 3.2.4 beschrieben, aus dem DOM
angendhert. Die Grofse der beiden Strukturelemente basiert auf Annahmen iiber die minimale
und maximale Grofe abgebildeter Objekte in dem DOM. In Vaihingen sind die Objekte tiber
dem Gelénde im Allgemeinen Hiuser und Béume. Der Schwellwert SP*// zur Kombination
der beiden Hohenmodellen DHM97°%% und DH M*¢™" wird auf 1m gesetzt, da angenommen
wird, dass jedes Geb&dude die Hohe von 1m iiberschreitet. Die minimale Breite eines Objektes,
welches bei der Anndherung des DGM beriicksichtigt werden soll, wird mit 1m angenommen.

Daraus resultiert die Gréfe des kleineren Strukturelementes S*€" = 2.| G? :;“5DJ +1. Die grofiten

Objekte liber der Geldndeoberfliache sind in Vaihingen Industriegebdude. Resultierend aus der
Annahme, dass die Geb&dude nicht breiter als 40m sind, ist die Grofse des groferen Struktur-

elementes S97%% = 2. LG%—ODJ +1. Durch die Glattungsoperationen mit einem Medianfilter und
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einem Gaufsfilter sollen aus dem Opening resultierende Artefakte reduziert werden. Die Breite
der Artefakte wird mit etwa 4m bis 5m angenommen. Die Glattung erfolgt daher mit einem

Medianfilter der Grége SMedien = 2.| 2|41 und einem Gaukfilter der Standardabweichung

O.GaussDGM —9. \_GQ_ég)J +1.

Durch die Glattung der spektralen Merkmale Rot, Griin, Blau, NIR, IR, NDVI und nDOM
(soweit vorhanden) mit Hilfe eines Gauffilters mit einer Standardabweichung der Grofe o = 2
entstehen weitere, weniger durch Rauschen beeintrachtigte, Merkmale. Bereiche der Vegeta-
tion weisen meist einen hohen Wert bei dem Merkmal NDVI auf. Vereinzelte Pixel kénnen
jedoch einen deutlich geringeren Wert aufzeigen. Dies geschieht beispielsweise bei Bdumen,
aufgrund von kleinen lokalen Schatten. Aus diesem Grund wird zusétzlich das Maximum der

NDVI-Werte in einer 5 x 5 Umgebung des Pixels als zusétzliches Merkmal berechnet.

Fiir die Berechnung der Texturmerkmale Energie, Kontrast, Homogenitdt und Korrelation
wird die 5 x 5 Umgebung eines Pixels genutzt. Die Haralick-Merkmale basieren auf einer Co-
Occurance Matrix mit einer Distanz von d = 1 und einer Richtung von a@ = 0°. Die Grauwerte

wurden aus den RGB Werten bestimmt:
g=20,299-gr+ 0,587 g5 +0,114 - gp.

Ist, wie bei dem Vaihingen Datensatz, kein blauer Kanal vorhanden sondern der nahe Infra-

rote, wird der nahe infrarote Kanal verwendet:
g=20,299 -gnrr+ 0,587 -grp + 0,114 - g5.

Ein weiteres verwendetes Merkmal ist angelehnt an die HOG Merkmale. Wie in 3.2.3 beschrie-
ben, werden der Gradientenbetrag |h| und die Richtung ¢ bestimmt und die gewichteten Hi-
stogramme berechnet. Es werden 9 Richtungsklassen zwischen 0° und 180° betrachtet, wobei
die Richtung ¢ — 180° fiir die Einteilung verwendet wird, wenn ¢ grofser als 180° ist. Innerhalb
jeder Richtungsklasse werden nun die Histogrammeintrége iiber alle Pixel normiert. Fiir jedes
Primitiv werden anschlieffend die Histogrammeintrige aller Richtungsklassen summiert und
durch die Anzahl an Klassen dividiert. Das so entstandene Merkmal ist vergleichbar mit dem
Mittelwert der Gradienten innerhalb der Region. Der Unterschied besteht in der Normierung
aller Pixel innerhalb einer Richtungsklasse, wodurch Primitive hervorgehoben werden, die
mindestens einen Histogrammeintrag, der innerhalb seiner Richtungsklasse relativ grof ist,
besitzen. Dieses Merkmal wird in dieser Arbeit als MHOG bezeichnet, wobei das M fiir Mittel
steht.

Nach dem Extrahieren erfolgt eine Normalisierung jedes Merkmals iiber alle Pixel auf den
Bereich zwischen 0 und 1. Die komplette Liste der extrahierten Merkmale findet sich in Tabelle
7. Die theoretischen Grundlagen sind in Kapitel 3.2 zu finden. Aus diesem Pool an Merkmalen
werden anschlieftend die Merkmale selektiert, die relevant fiir die Klassifikation sind. Hierfiir
wird des Verfahren aus Kapitel 3.2.5 verwendet. Im folgenden Kapitel wird diese Methode in
Hinblick auf die Verwendung von Trainingslabels, die aus einer veralteten Karte stammen,

analysiert.
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Gruppe | Untergruppe Bezeichnung Hameln | Las V ‘ Vaih. ‘ Herne ‘ Husum
Spektral | Originalbédnder | Blau X X
Griin X X X X X
Rot b X X X X
NIR X X X b X
IR X
HSV-Farbraum | Helligkeit X X X X X
Farbton X X X X X
Sattigung X X X X X
NDVI X X X X X
Hohe nDOM b X
Kontext | Max(NDVI) X X X X X
Gauffilter Gaufs(Blau) X X
o=2 Gaufs(Grin) | x X X X X
Gauk(Rot) X X X X X
Gaufs(NIR) X X X X X
Gaufs(IR) X
Gau(NDVI) | x X X X X
Gau(nDOM) | x X
Textur Haralick Energie X X X X X
Kontrast X X X X X
Homogenitat | x b X b X
Korrelation X X X X X
Struktur | MHOG X X X X X

Tabelle 7: Extrahierte Merkmale.

5.4. Analyse der Merkmalsselektionsmethode

In dieser Arbeit wird der Selektionsalgorithmus aus [Frénay et al., 2014| verwendet, basierend
auf der Transinformation [Shannon, 1948|, wie in Kapitel 3.2.5 beschrieben. Frénay et al.
[2014] analysierten die Methode in Hinblick auf die Verwendung fehlerhafter Trainingslabels
und erweitern sie entsprechend. In dieser Arbeit treten die Fehler jedoch nicht zuféallig auf, wie
in Frénay et al. [2014], sondern sie resultieren aus der Verwendung einer veralteten Karte. In

diesem Kapitel wird daher untersucht, ob die Erweiterung auch in diesem Fall sinnvoll ist.

Frénay et al. [2014] zeigen an einem Beispiel, in dem das Label zufillig ausgewahlter Trai-
ningsbeispiele gedndert wurde, dass diese Art der Merkmalsselektion durch fehlerhafte Trai-
ningslabels beeinflusst wird und zu schlechteren Ergebnissen in einer darauf folgenden kNN
(eng. k-Nearest-Neighbor) Klassifikation fiihrt.

Die Ursache fiir die beobachtete Verschlechterung der Ergebnisse in den Experimenten ldge bei

der Schitzung der Transinformation (Gleichung 15) mit fehlerbehafteten Trainingslabels. Ein

fehlerhaftes Trainingsbeispiel mit der korrekten Klasse C* und der beobachteten Klasse C®

geht bei der Schétzung der bedingten Wahrscheinlichkeit (Gleichung 14) in die Berechnung

der Entropie £(x|C' = C%) ein, anstatt in die Berechnung von &(x|C' = C¥). Folglich ist

sowohl die Schitzung der Entropie £(x|C = C%) und £(x|C' = C¥) fehlerhaft. Durch die
ee(n)

Herausnahme oder Hinzunahme eines Trainingsbeispieles kann die Distanz =5~ zu dem {-ten

Nachbarn von einigen Trainingsbeispielen vergrofert oder verkleinert werden. Viel wichtiger
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sei jedoch, dass e¢(n) fiir ein Trainingsbeispiel mit falschem Label sehr grof werden kénne.
Ist das Trainingsbeispiel n mit fehlerhaftem Label C, =C® umgeben von Trainingsbeispielen
der Klasse C*, da das Trainingsbeispiel n korrekterweise der Klasse C* angehort, liefert die

Schatzung der Entropie einen zu kleinen Wert.

Frénay et al. [2014] stellen zur Behebung dieser Beeinflussung eine Selektionsmethode vor,
die mit fehlerhaften Trainingslabels umgehen kann. Das Auftreten fehlerhafter Labels wird
dabei wie folgt modelliert: Ein Trainingsbeispiel mit der wahren Klasse C'* besitzt mit einer
Wahrscheinlichkeit p.(a) ein fehlerhaftes Label, welches zuféllig aus den verbleibenden Klas-
sen gewahlt ist. Dies entspricht einer spezifischen Form des NAR Modells (Kapitel 2.3), bei
der lediglich die K Wahrscheinlichkeiten p, anstatt K x K Ubergangswahrscheinlichkeiten fiir
die Modellierung der Fehler in den Labels genutzt werden. In einem EM-Algorithmus werden
dann die wahren Labels und die Wahrscheinlichkeiten p. préadiziert. Die Schitzung des wah-
ren Labels beruht dabei auf der Annahme, dass fehlerhaft gelabelte Trainingsbeispiele von

korrekten Trainingsbeispielen umgeben sind.

Die Analyse und die Erweiterung des Selektionsalgorithmus von Frénay et al. [2014] basiert
auf diesem Fehlermodell, welches jedoch fiir die in dieser Arbeit behandelte Problemstellung
im Allgemeinen nicht ausreichend ist. Da die Labels der Trainingsbeispiele aus einer veral-
teten Karte stammen, resultieren die Fehler aus Anderungen der Landbedeckung zwischen
zwel Zeitpunkten und sind nicht durch reinen Zufall entstanden. Entsteht ein neues Objekt,
sind die Merkmale dieses Objektes einander recht &hnlich. Besonders die Merkmale benach-
barter Pixel, die das gleiche Objekt zeigen, unterscheiden sich kaum. So liegen solche Pixel
mit fehlerhaftem Label nicht nur im Objektraum, sondern auch im Merkmalsraum nahe bei-
einander und bilden somit Ballungen im Merkmalsraum. Im Gegensatz zu Ballungen aus
Trainingsbeispielen mit korrekten Labels ist der Abtsand zwischen den Trainingsbeispielen
in Ballungen aus fehlerhaften Trainingsbeispielen im Mittel etwas grofser, da sie aus deutlich

weniger Trainingsbeispielen bestehen.

Abb. 20 zeigt beispielhaft an zwei Klassen in einem 2D Merkmalsraum den Unterschied bei
der Fehlermodellierung. Auf der rechten Seite wurde vereinzelten Trainingsbeispielen zuféllig
anstatt des korrekten Labels Blau das Label Grin zugewiesen (Abb. 20, rechts, rot). Deren
néchste Nachbarn des gleichen Klassenlabels sind demnach relativ weit entfernt (Abb. 20,
rechts, orangefarbende Linien). Anders sieht es auf der linken Seite von Abb. 20 aus, wo ein
komplexeres Fehlermodell, basierend auf der Annahme, dass fehlerhafte Trainingsbeispiele
Ballungen im Merkmalsraum bilden, angenommen wird. Hier ist die Distanz der fehlerhaften
Trainingsbeispiele zu den néchsten Nachbarn der gleichen beobachteten Klasse nicht deutlich
grofber als jene der korrekten Labels. Obwohl die Merkmale eines neuen Objektes sich nicht
unbedingt alle stark dhneln, kann dennoch davon ausgegangen werden, dass jedes Pixel dieses
Objektes ahnliche Merkmale aufweist, wie mindestens ein zweites Pixel dieses Objektes. Meist
sind es zwei im Bildraum benachbarte Pixel eines Objektes, die &hnliche Merkmale aufweisen

und daher auch im Merkmalsraum nah beieinander liegen.

Nachdem gezeigt wurde, wodurch sich die beiden Fehlermodelle unterscheiden, wird im Fol-

genden analysiert, ob fehlerhafte Trainingslabels, die aus der Verwendung veralteter Karten
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Abbildung 20: Trainingsbeispiele mit fehlerhaftem Label, die im Merkmalsraum Ballungen
bilden (links) und zufélliges Auftreten fehlerhafter Labels (rechts). Die oran-
gefarbenen Linien zeigen fiir jedes fehlerhaft gelabelte Trainingsbeispiel den
nachsten Nachbarn der gleichen Klasse. Bilden die fehlerhaften Trainingsbei-
spiele Ballungen, ist auch bei diesen Trainingsbeispielen diese Distanz relativ
klein und somit die orangefarbenen Linie sehr kurz.

stammen, einen dhnlichen Einfluss auf das Selektionsergebnis ausiiben, wie die Fehler, de-
ren Auftreten ausschliefslich von dem Klassenlabel abhéngen und somit dem NAR Modell

entsprechen.

Frénay et al. [2014] zeigen auf, dass die klassenbezogene Entropie sich durch die Hinzunahme
bzw. Herausnahme eines Trainingsbeispieles édndert. Dieser Einwand bleibt unabhéngig von
der Verteilung der fehlerhaften Trainingsbeispiele im Merkmalsraum bestehen. In der Glei-
chung 11, mit deren Hilfe die Entropie &(x|C' = C*) geschitzt wird, &ndert sich sowohl die
Anzahl N und somit ¥(N) und die Normierung mit 3 der Summe SN In(eg(n)). Auch die
zweifache Distanz e¢(n) einiger Trainingsbeispiele éndern sich. In [Frénay et al., 2014] wird
jedoch bereits darauf hingewiesen, dass dies vermutlich nicht zu den starken Unterschieden

der M zwischen der Verwendung fehlerfreier und fehlerbehafteter Trainingslabels fiihrt.

Das grofste Problem sei laut Frénay et al. [2014] die verédnderte Distanz bei den fehlerhaften
Trainingslabels. Bilden die Trainingsbeispiele einer Klasse Ballungen im Merkmalsraum und
liegen Fehler in den Trainingslabels vor, die lediglich vom Objekttyp abhéngen, so wird, wie
in Abb. 20 zu sehen ist, die Distanz e¢(n) verhdltnisméafig grof. Da die Trainingsbeispiele mit
fehlerhaften Labels in dieser Arbeit Ballungen im Merkmalsraum bilden, sind die Distanzen
zum néchsten Nachbarn kaum gréfer als bei den korrekten Beispielen. Eine leichte Vergrofse-
rung der Distanz ist jedoch aufgrund der geringeren Dichte der Ballungen zu erwarten. Dies
fiihrt zu einer Verringerung der Entropie &(x|C = C*) und somit auch zu einer Verringerung
der Transinformation. Die Tatsache, dass bei der Merkmalsselektion die M I-Werte relativ zu-
einander betrachtet werden, kénnte ebenfalls den negativen Einfluss der Fehler in den Labels
reduzieren, da die Labelfehler bei allen Merkmalskonstellationen vorhanden sind. Dies miisste

jedoch noch genauer untersucht werden.

Die von Frénay et al. [2014] vorgeschlagene Erweiterung beruht ebenfalls auf der Annahme,
dass Trainingsbeispiele mit falschem Label zu einer starken Verringerung der MI fiithren und
dadurch als Ausreifser erkannt werden. Aufserdem wird davon ausgegangen, dass das Auftre-
ten der fehlerhaften Labels auf dem Zufall beruht und ausschlieflich von dem Klassenlabel

abhéngt. Da diese Annahme bei der Verwendung von Labels aus veralteten Karten zum Trai-
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ning nicht zutrifft, wird in der vorliegenden Arbeit die Erweiterung nicht verwendet, sondern

das urspriingliche Verfahren, wie in Kapitel 3.2.5 beschrieben.

5.5. Genauigkeitsmale

Fiir die Bewertung des Klassifikationsergebnisses wird eine pixelbasierte Konfusionsmatrix
KM aus den Labelbildern der Klassifikation und der Referenz erstellt. Ein Element KM;;
in der Zeile ¢ und der Spalte j setzt sich dabei aus der Anzahl aller Pixel mit dem Label ¢
aus der Klassifikation und Label j aus der Referenz zusammen. Auf der Hauptdiagonalen der

Konfusionsmatrix erscheint demnach die Anzahl korrekt klassifizierter Pixel pro Klasse.

Das Verhéltnis der Anzahl korrekt klassifizierter Pixel zu deren Gesamtanzahl ergibt die

Gesamtgenauigkeit GG:

> KM

Gesamtgenauigkeit GG = =—%——.
> 2 KM;;

(65)
Aussagen beziiglich einzelner Klassen kénnen jedoch nicht auf Grundlage der Gesamtgenau-
igkeit getroffen werden. Besonders wenn die Anzahl an Pixeln pro Klassen stark variiert und
demnach wenige Klassen dominieren, ist die Gesamtgenauigkeit fiir die alleinige Bewertung

der Ergebnisse nicht gut geeignet.

Fiir eine detailliertere Analyse werden daher oft die Vollstandigkeit VG |[Heipke et al., 1997],
auch User’s Accuracy, Recall oder Completeness genannt, und Korrektheit KG [Heipke et al.,
1997], auch Producer’s Accuracy, Precision oder Correctness genannt, bevorzugt. Die Vollstan-
digkeit ist hierbei das Verhéltnis der richtig erkannten Pixel einer Klasse zur Gesamtanzahl
der Pixel dieser Klasse in der Referenz und beschreibt somit, wie viele Pixel einer bestimmten
Klasse korrekt detektiert wurden:
e KM,
Vollstandigkeit VG = —=————. 66
Die Korrektheit hingegen gibt das Verhéltnis zwischen den korrekt klassifizierten Pixeln ei-
ner Klasse und der Gesamtanzahl der Pixel dieser Klasse im Klassifikationsergbnis an. Sie
beschreibt demnach wie viele Pixel, die in der Klassifikation einer bestimmten Klasse zuge-
ordnet wurden, auch in der Referenz dieser Klasse entsprechen:
. KM
Korrektheit KG; = —=——+—. 67
Fiir eine Aussage iiber das Klassifikationsergebnis bezogen auf eine Klassen werden beide
Genauigkeitsmafe kombiniert. Eine Moglichkeit bildet das harmonische Mittel aus Vollstéan-
digkeit und Korrektheit; der F'1 Wert [Wegner et al., 2015]:

KGi'VG,‘_ 2
KGZ‘-FVGZ‘_L—}— 1,.

F1 Wert F1,=2- (68)




5. AUFBAU DER EXPERIMENTE 101

Eine Aussage fiir alle Klassen kann beispielsweise mit dem Mittelwert des F1 Wertes M F'1 =
+ 37, F1 iiber alle Klassen K erfolgen.

5.6. Aufbau und Zielsetzung der Experimente
5.6.1. Merkmalsselektion

Bevor die Klassifikation der Daten erfolgen kann, miissen die Merkmale, auf deren Basis die
Klassifikation erfolgt, ausgewédhlt werden. Obwohl diese Arbeit ihren Fokus auf das Training
und die Klassifikation legt, soll dennoch gezeigt werden, dass auch fiir die Merkmalsselektion

keine manuell erstellten Labels benotigt werden.

Die Merkmalsselektion erfolgt daher mit der Riickwértssuche basierend auf der Transinforma-
tion (Kapitel 3.2.5). Der Einfluss von Fehlern in den Labels, die entstehen, wenn die Labels aus
einer veralteten Karte extrahiert werden, sollen entsprechend Kapitel 5.4 bei dieser Methode
gering sein. In den Experimenten wird diese Annahme iiberpriift, indem die Selektionsergeb-
nisse, die unter Verwendung von Karten mit einer unterschiedlichen Anzahl an Fehlern in den

Labels entstehen, verglichen werden. In Kapitel 6.1 wird daher folgende Fragen untersucht:

e Hat die Tatsache, dass die beobachteten Labels aus einer veralteten Karte stammen und

somit fehlerbehaftet sind, Einfluss auf die Merkmalsselektion?

Die Anzahl der zu selektierenden Merkmale wird nicht festgelegt. Stattdessen wird mit Hilfe
der Transinformation, die mit bzw. ohne ein Merkmal bestimmt wurde, entschieden, ob die-
ses Merkmal selektiert wird oder nicht. Wie bei der Klassifikation wird davon ausgegangen,
dass die beobachteten Labels aus einer veralteten Karte stammen, sodass auch die Merkmals-
selektion auf diese Labels zuriickgreift. Fiir die Evaluierung der Merkmalsselektion wurde
zusétzlich die Merkmalsselektion mit der Referenz durchgefiihrt; Diese Auswahl findet aber
keine Verwendung in den weiteren Experimenten (Kapitel 6.1). Um den Einfluss der fehlerhaf-
ten Trainingslabels gering zu halten, wird dabei nur der néchste Nachbar (k = 1) betrachtet.
Auferdem wird, aus Speicher- und Rechenzeitgriinden nur etwa 1% der Daten zuféllig und

unabhéngig von dem Klassenlabel gewéhlt und fiir die Merkmalsselektion verwendet.

Die Merkmalsselektion wird fiir jeden Datensatz und jede veraltete Karte unabhéngig durch-
gefiihrt. Somit kann bei dem Training und der Klassifikation mit einer bestimmten Karte auf

die entsprechenden Merkmale zuriickgegriffen werden.

Stehen mehrere Gebiete zur Verfiigung, wie bei den Datensédtzen Hameln und Vaihingen,
erfolgt die Merkmalsselektion zunéchst unabhéngig fiir jedes Gebiet. Im Anschluss werden
die Listen der ausgewéhlten Merkmale kombiniert, sodass sich die selektierten Merkmale aller

Gebiete eines Datensatzes in dem gemeinsamen Merkmalsvektor befinden.

Das Gebiet NA des Hameln Datensatzes wurde bei der Merkmalsselektion nicht verwendet,
da keine Referenz fiir das gesamte Gebiet vorhanden ist und somit keine Evaluierung des
Selektionsergebnisses erfolgen kann. In den multitemporalen Experimenten (Kapitel 6.4) wird

daher die Merkmalsauswahl verwendet, die auf der Karte von 2010 und den Daten von 2016
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der Gebiete N1 und N2 basiert. Damit ist es das einzige Experiment in dieser Arbeit, bei dem
nicht die gleiche veraltete Karte fiir die Merkmalsselektion und die Klassifikation verwendet
wird. Auferdem ist zu erwdhnen, dass die Bestimmung der Merkmalsvektoren aus Daten

unabhéngig fiir jeden Zeitpunkt erfolgt.

Bei dem multitemporalen Datensatz Las Vegas werden neben der Karte aus 1986 auch die Re-
ferenzen der Jahre 1991 und 2000 als veraltete Karte interpretiert, um, wie bei den simulierten
Datensétzen, durch mehrere Karten mit einer unterschiedlich grofen Anzahl an Anderungen
den Selektionsalgorithmus auch in dieser Hinsicht zu untersuchen. Die verwendeten Daten zur
Merkmalsselektion stammen aus dem Jahr 2016. Die Daten der Jahre 1991 und 2000 wurden

hier nicht verwendet.

Die Experimente fiir die Merkmalsselektion und die selektierten Merkmale aller Datensétze

sind in Kapitel 6.1 zu finden.

5.6.2. Parametertests

Die verwendeten Klassifikatoren enthalten einige Parameter, auch Hyperparameter genannt,
die vor dem Training festgesetzt werden miissen und die im Training nicht verdndert werden.
Tabelle 8 zeigt die untersuchten Hyperparameter und die Werte, die fiir die anschliefsende

Klassifikation genutzt wurden.

Die Wahl der Parameter der logistischen Regression (o, ®) und des Random Forest (T2,
N¢, Np, Np) erfolgte aufgrund von Erfahrungswerten fiir diese Basisklassifikatoren bei de-
ren Anwendung auf Fernerkundungsdaten. Auch die Glattungsparameter des Potts Modells
(Bo, 1) wurden aus Erfahrung festgelegt. Die anderen Parameter resultieren aus Annahmen
bezogen auf die gegebenen Daten. Die Diagonale der Ubergangsmatrix vy wurde aufgrund
der Annahme, dass sich ein Grofsteil der Labels der veralteten Karte nicht gedindert hat und
somit nur ein Teil der Labels fehlerhaft ist, mit 80 % bzw. 0,8 belegt. Die Wahl der Parameter
zur Aktualisierung der Anderungswahrscheinlichkeit erfolgte abhiingig von der Auflésung der
Fernerkundungsdaten. Nur die Aktualisierungsfunktion wurde unabhéngig von der Auflésung
mit f,1 anstatt f,o festgelegt, damit auch kleine Werte in wenigen Iterationen stark anwach-
sen konnen. Die Anzahl der Iterationen wurde auf maximal 20 begrenzt, da sich das Ergebnis
nach weiteren Iterationen meist kaum verdndert. Die Anzahl an verwendeten Trainingsdaten

ist durch den Speicher und der zur Verfiigung stehenden Rechenzeit begrenzt.

Diese Werte konnten beispielsweise mit Hilfe eines Greedy Ansatzes angepasst werden, so-
dass sich das Klassifikationsergebnis verbessert. Doch auch hier wiirden korrekt gelabelte
Daten fiir die Bewertung der Parameterwahl bendtigt. Da die Trainingslabels in dieser Ar-
beit jedoch fehlerbehaftet sind, wird von einer solchen Anpassung abgesehen. Dennoch soll
der Einfluss der Parameter auf das Klassifikationsergebnis gepriift werden. Hierfiir werden in
den Parameterstudien verschiedene Werte fiir die Parameter gewéhlt und die resultierenden

Klassifikationsergebnisse mit Hilfe der manuell erstellten Referenz analysiert.
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In Kapitel 6.2 wird die folgende Fragen experimentell untersucht:

o Wie sensitiv ist das Klassifikationsergebnis bezogen auf die zuvor zu definierenden Pa-

rameter?

Fiir die Analyse werden jeweils alle Parameter, bis auf einen, als konstant angesehen. Fiir die-
sen zu testenden Parameter werden verschiedene Werte angenommen und fiir jeden gewéhlten

Wert wird ein Training mit anschliefender Klassifikation durchgefiihrt.

Obwohl der iterative Algorithmus basierend auf dem RRF (RRFK), wie in Kapitel 4.1 be-
schrieben, die Neuerungen dieser Arbeit beinhaltet, wird dieser aufgrund der deutlich l&ngeren
Prozessierzeit nicht fiir die Analyse aller Parameter verwendet. Die Parameter der RLR, des
RF und des Potts Modells haben keinen direkten Bezug zu der Aktualisierung der Gebiete
mit potenziellen Anderungen. Obwohl indirekt, durch den Einfluss der Parameter auf das
Klassifikationsergebnis, auch eine Beziehung vorhanden ist, wird davon ausgegangen, dass
Parameterwerte, die bei der Verwendung des RF zu guten Ergebnissen fiihren, auch fiir den
RRFK gut geeignet sind. Aus diesem Grund wird fiir die Parameter des RF auch dieser fiir
die Analyse verwendet (RF); fiir die Parameter der RLR ist dies die RLR (RLR). Die Klas-
sifikation erfolgt beim RF und der RLR mit dem klassischen CRF. Die Klassifikatoren sind
noch einmal in Tabelle 9 zusammengefasst. Die Wahl des Klassifikators fiir die jeweilige Un-
tersuchung ist in Tabelle 8 ersichtlich. Das Klassifikationsergebnis wird anschliefsend mit der
Referenz verglichen und der MF1 (Kapitel 5.5) bestimmt. Fiir die Analyse der Parameterwahl

werden fiir eine bessere Ubersicht nur 4 monotemporale Szenarien betrachtet.

Die Analyse des Einflusses auf die Klassifikation hoch aufgeloster Fernerkundungsdaten erfolgt
mit dem Datensatz Hameln. Hierbei werden die aktuellen Sensordaten aus 2016 und die Karte
von 2000 verwendet. Um unterschiedliche Grade von Anderungen zu beriicksichtigen, werden
beide Gebiete N1 und N2 betrachtet.

Die Untersuchung der niedrig aufgelosten Bilder erfolgt mit dem Las Vegas Datensatz. Die
aktuellen Sensordaten stammen aus dem Jahr 2016 und als Kartenmaterial wird die Karte
aus 1986 und die Referenz aus 2000 verwendet, um auch hier unterschiedliche Mengen an

Anderungen bei der Analyse zu betrachten.

5.6.3. Monotemporale Klassifikation

Das Hauptziel der experimentellen Untersuchungen dieser Arbeit ist es, zu testen, ob die Neu-
entwicklungen im Rahmen dieser Arbeit zu einer Verbesserung der Klassifikationsergebnisses
fiihren. Im Bereich der monotemporalen Klassifikation sind diese hauptséchlich der robuste
Random Forest, welcher Fehler in den Trainingslabels beriicksichtigt, und die Integration der
Kartenlabels als Beobachtung in das CRF. Die Fragen, die in den Experimenten bezogen auf

die monotemporale Klassifikation untersucht werden, lauten:

a) Verbessert sich die Klassifikation durch die Beriicksichtigung der Fehler im Training im

Vergleich zu der Annahme, die Labels seien fehlerfrei?
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b) Wie wirkt sich die Integration der Kartenlabels als Beobachtung auf das Klassifikati-

onsergebnis aus?

c) Fiihrt das Ersetzen der Zuordnung eines Trainingsbeispieles zu einer Klasse durch die
Zuordnung eines Trainingsbeispieles zu allen Klassen mit einer bestimmten Wahrschein-

lichkeit zu einem besseren Klassifikationsergebnis?

d) Ist das Klassifikationsergebnis der vorgestellten Methode, basierend auf dem neu entwi-
ckelten RRF, besser als das Ergebnis der von Bootkrajang und Kaban [2012] eingefiihr-
ten RLR?

e) In welchem Rahmen beeinflusst die Anzahl der Fehler in den Trainingslabels das Klas-

sifikationsergebnis?

f) Fiihrt der vorgestellte Klassifikationsalgorithmus sowohl bei hoch, als auch bei niedrig

aufgelosten Datensédtzen zu einem verbesserten Ergebnis?

Frage a beschaftigt sich mit dem Vergleich der Ergebnisse unter Verwendung der klassischen
Klassifikatoren ohne die Beriicksichtigung von Fehlern in den Labels mit denen von Klassi-
fikatoren, die Fehler in den Trainingslabels im Training modellieren. Die Klassifikation ohne
die Berticksichtigung von Fehlern in den Labels der Trainingsdaten erfolgt mit Hilfe des RF
(Kapitel 3.6) und der LR (Kapitel 3.3), die innerhalb eines klassischen CRFs (Kapitel 3.7) ver-
wendet werden. Die Labels resultieren aus der Inferenz des CRFs. Diese Methoden werden in
den Experimenten mit RF bzw. LR bezeichnet und entsprechen den Standardklassifikations-
verfahren der Literatur. Die Klassifikation unter Beriicksichtigung der Fehler im Training
basiert auf dem RRF bzw. der RLR. Der erste Klassifikator, in den Experimenten mit RRF
bezeichnet, entspricht dem iterativen Algorithmus wie in Kapitel 4.1 beschrieben, mit einer
Ausnahme. Anstatt des erweiterten CRF-Modells, welches die Kartenlabels als weitere Beob-
achtung in den Klassifikationsprozess integriert, wird auch hier das klassische CRF verwendet,
um die Ergebnisse mit dem RF vergleichen zu kénnen. Der Klassifikator auf Basis der RLR
(RLR) entspricht der Initialisierung des in Kapitel 4.6 vorgestellten Algorithmus (s. Abb. 13).
Auch hierbei wird die RLR fiir die Modellierung des datenbezogenen Assoziationspotenzials

in einem klassischen CRF verwendet.

Frage b bezieht sich auf die Klassifikation mit dem erweitertem CRF unter Beriicksichtigung
der Kartenlabels (Kapitel 4.3). Hierbei werden die Klassifikatoren verwendet, die die fehlerbe-
hafteten Trainingslabels sowohl im Training als auch als Beobachtungen in der Klassifikation
beriicksichtigen. Damit entspricht der Klassifikaor unter Verwendung des RRF dem in die-
ser Arbeit neu entwickelte Iterative Algorithmus aus Kapitel 4.1, der in den Experimenten
RRFK genannt wird. Der Klassifikator unter Verwendung der RLR entspricht dem iterativen
Algorithmus aus Kapitel 4.6 und wird in den Experimenten mit RLRK abgekiirzt. Das K in
dem Akronym steht dabei fiir Kartenbeobachtung. Fiir die Beantwortung der Frage b werden
die Klassifikationsergebnisse mit denen der Methoden ohne Beobachtung der Kartenlabels,
RRF und RLR, verglichen.

Frage ¢ beleuchtet den Umstand, dass im RRF jedem Trainingsbeispiel anstelle einer be-

stimmten Klasse alle Klassen mit einer bestimmten Wahrscheinlichkeit zugeordnet werden.
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Um zu analysieren, ob die Verwendung dieser Wahrscheinlichkeiten der Klassenzugehorigkeit
zu einer Verbesserung des Klassifikationsergebnisses fiihrt, wird jedem Trainingsbeispiel in
jeder Iteration des RRFK nur eine Klasse zugeordnet, was der Ersetzung des RRF durch
den klassischen RF in dem iterativen Algorithmus entspricht. Demnach muss hier nach je-
der Iteration ein Label gewahlt werden. Eine Moglichkeit besteht darin, die Labels aus dem
Klassifikationsergebnis der vorherigen Iteration zu verwenden. Lediglich bei der Initialisie-
rung stammen die Labels aus der veralteten Karte. Diese Klassifikationsmethode wird in der
Beschreibung der Experimente als ERFK (Akronym fiir Ergebnisbasierter Random Forest
mit Kartenbeobachtung) bezeichnet. Bei der zweiten Moglichkeit werden zum Training jeder
Iteration die Labels der Karte verwendet. Der iterative Prozess mit der Aktualisierung des
temporalen Assoziationspotenzials bleibt ansonsten unverdndert. Bezeichnet wird diese Me-
thode in den Experimenten mit KRFK (Akronym fiir Kartenbasierter Random Forest mit
Kartenbeobachtung).

Frage d bezieht sich auf den Vergleich der Ergebnisse des RRF und den Ergebnissen der RLR.
Neben dem Basisklassifikator, LR bzw. RF, unterscheidet sich hierbei auch die Modellierung
der Fehler in den Trainingslabels. Wahrend die RLR ausschliefslich einen Zusammenhang zwi-
schen dem Auftreten der Fehler und dem Klassenlabel beriicksichtigt (Abb. 1, NAR Modell),
modelliert der RRF auch einen Zusammenhang zwischen dem Auftreten eines Fehlers und
den Daten (Abb. 1, NNAR Modell). Bei dem Vergleich der Klassifikationsergebnisse lasst sich
jedoch nicht eindeutig unterscheiden, ob die Unterschiede aufgrund der Fehlermodelle oder

der Klassifikatoren entstanden sind.

Eine Zusammenfassung der verwendeten Methoden findet sich in Tabelle 9.

robustes Karte

Basiskl. Abkiirzung Training Trainingslabels als Beob. Iterativ
LR nein nein nein
Log. Regr. | RLR o Labels der Karte
RLRK ] ia ja
RF nein nein
KRFK . Labels der Karte
Random ERFK Klassifikationsergebnis | ja
Forest (vorherige It.) ja
RRF . Wabhrsch. der nein
RRFK ] Klassenzugehorigkeit ja

Tabelle 9: Ubersicht der verschiedenen Klassifikatoren, die in den Experimenten verglichen
werden.

Whaéhrend sich die Fragen a bis d mehr auf die Methodik beziehen, werden fiir die Beantwortung
der Fragen e und f Anforderungen an die Datensédtze, die in den Experimenten verwendet

werden, untersucht.

In Frage e geht es um den Umfang an Fehlern in den Trainingslabels, der von den Verfahren
kompensiert werden kann. Um zu untersuchen wie sich das Klassifikationsergebnis bei steigen-
der Anzahl fehlerhafter Trainingslabels verdndert, wurden bei drei Datensétzen zwei bzw. drei

veraltete Karten simuliert. Die Anzahl an Pixeln mit fehlerhaftem Label unterscheidet sich
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bei den simulierten Karten eines Datensatzes. Bei dem realen Datensatz Las Vegas wurden
bei den monotemporalen Experimenten immer die Satellitendaten von 2016 verwendet. Die
Referenzen der Daten aus 1991 und 2000 kénnen demnach ebenfalls als veraltete Karten inter-
pretiert werden. Mit der Karte aus 1986 stehen somit ebenfalls drei Karten mit unterschiedlich

grofen Anderungsgebieten zur Verfiigung.

Fiir die Beantwortung der letzten Frage (f) werden Fernerkundungsdaten unterschiedlicher
Auflésungen bendétigt. In den Experimenten werden sowohl hoch aufgeloste Fernerkundungs-
daten mit einer Bodenpixelgréfe von 0,08m fiir Vaihingen und 0,2m fiir Hameln, als auch
mittel bis niedrig aufgeloste Satellitendaten mit einer Bodenpixelgréfe von 5m fiir Herne und
Husum und 30m fiir Las Vegas mit dem vorgestellten Algorithmus klassifiziert. Somit werden
die Experimente an Daten mit vier unterschiedlichen Auflésungen, die von einer Bodenpixel-

grofte von 0, 08m bis zu einer Bodenpixelgrofe von 30m reichen, getestet.

Die Evaluierung der Ergebnisbilder aus der Klassifikation erfolgt durch den Vergleich mit einer
manuell erstellten Referenz und den daraus abgeleiteten Bewertungskriterien Gesamtgenau-
igkeit, Korrektheit, Vollstandigkeit und mittlerem F1 Wert (Kapitel 5.5).

Fiir den Vergleich werden drei Konfigurationen unterschieden:
1. Gesamtes Bild

Bei der ersten Konfiguration werden alle Pixel des Bildes fiir die Berechnung der Be-
wertungskriterien verwendet. Mit dieser Konfiguration soll gezeigt werden, wie gut die
Methode insgesamt funktioniert, denn das resultierende Labelbild stellt die aktualisierte
Karte dar. Damit sind die resultierenden Gesamtgenauigkeitsangaben ein Maf fiir die

Genauigkeit der gesamten aktualisierten Karte.
2. Nur Anderungsgebiete

Bei der zweiten Konfiguration werden nur jene Pixel fiir die Evaluierung verwendet,
deren Kartenlabels sich von dem Label in der Referenz unterscheiden und die demnach
von einer Anderung betroffen sind. Diese Konfiguration zeigt also, wie gut die neuen

Objekte erkannt wurden.
3. Anderungsdetetektion

Die dritte Konfiguration konzentriert sich auf die Anderungsdetetektion fiir das gesamte
Bild. Sie ist demnach eng mit der ersten Konfiguration verbunden. Anderungen sind Pi-
xel, deren Label aus der Klassifikation sich von dem Label aus der Karte unterscheidet.
Das Label selbst wird daher nicht mitberiicksichtigt, sodass das Klassifikationsergebnis
auf zwei Klassen, Anderung und keine Anderung, reduziert wird. Diese Unterscheidung
ist von Bedeutung, wenn nur das Auftreten einer Anderung, nicht aber die Art der
Anderung benétigt wird. Dies ist beispielsweise bei einer halbautomatischen Kartenak-
tualisierung der Fall, wenn die Anpassung der verdnderten Objekte in einem Nachbear-

beitungsschritt manuell erfolgt.
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5.6.4. Multitemporale Klassifikation

Fiir den multitemporalen Fall stehen lediglich zwei Datensétze zur Verfiigung: Hameln und

Las Vegas. An Thnen sollen die folgenden Fragen untersucht werden:

a) Wird das Klassifikationsergebnis durch eine sequenzielle Klassifikation besser, verglichen

zu einer direkten Klassifikation ohne Verwendung von veralteten Fernerkundungsdaten?
b) Wie andert sich das Ergebnis durch die Integration von temporalem Kontext?

Fiir die Evaluierung werden die Ergebnisse von drei verschiedenen Methoden untersucht, die

in Tabelle 10 zusammengefasst sind.

Methode Abkiirzung | Kapitel | Beschreibung

Monotemporale Klassifikation (RRFK). Die
Trainingslabels stammen aus der veralteten
Karte. Die Daten der Zwischenzeitpunkte
werden nicht genutzt.

Direkte KIl. KD 4.1

Monotemporale Klassifikation (RRFK). Die
Trainingslabels stammen von dem Klassifika-
Sequenzielle K. KS 4.7.2 tionsergebnis des vorherigen Zeitpunktes.
Nur bei dem ersten Zeitpunkt stammen

sie aus der veralteten Karte.

Multitemporale Klassifikation mit dem
Multitemporalen CRF aus Kap. 4.7.1.
Multitemporale K1. | KM 4.7.3 Die Parameter aus dem Training der
sequenziellen Klassifikation KS werden

iibernommen.

Tabelle 10: Ubersicht der verschiedenen Klassifikatoren, die in den Experimenten mit den
multitemporalen Datensétzen verglichen werden.

Frage a bezieht sich auf den Vergleich der Ergebnisse einer direkten Klassifikation und der
sequenziellen Klassifikation aller Zeitpunkte. Bei der direkten Klassifikation KD erfolgt die
Klassifikation der Sensordaten eines Zeitpunktes unabhéngig von den Daten der anderen Zeit-
punkte. Fiir die Klassifikation wird die neu entwickelten Methode RRFK verwendet (Kapitel
4.1). Der RRFK wird auch bei der sequenzielle Klassifikation KS verwendet. Anders als bei
der direkten Klassifikation stammen die Trainingslabels nicht aus der veralteten Karte, son-
dern von dem Klassifikationsergebnis des vorherigen Zeitpunktes. Nur das Training fiir den

ersten Zeitpunkt erfolgt mit den Labels aus der veralteten Karte.

Frage b beleuchtet das Ergebnis der multitemporalen Klassifikation KM mit Hilfe des mul-
titemporalen CRFs aus Kapitel 4.7.1. Fiir die Modellierung der Potenziale werden die Trai-
ningsergebnisse der sequenziellen Klassifikation genutzt (Kapitel 4.7.2). Fiir die Evaluierung
wird das Ergebnis mit denen der anderen Methoden KD und KS verglichen. Auch hier erfolgt
der Vergleich anhand der Bewertungskriterien Gesamtgenauigkeit, Korrektheit, Vollstandig-
keit und mittlerer F1 Wert (Kapitel 5.5). Die drei Konfigurationen, die bereits in Kapitel 5.6.3
bei der monotemporalen Klassifikation dargelegt wurden, werden bei dem Vergleich ebenfalls

unterschieden.
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6. Experimente

6.1. Merkmalsselektion

Den Prozess der Merkmalsselektion wird zunéchst an dem Datensatz Hameln gezeigt. Die

Selektion bei den anderen Datensétzen folgt im Anschluss.

Hameln

Die Selektion erfolgt mit Hilfe der Riickwértssuche basierend auf der Transinformation (MI)
(s. Kapitel 3.2.5). Hierbei werden iterativ Merkmale aus dem vorhandenen Satz an Merkmalen
entfernt. Die Entscheidung, welches Merklmal entfernt wird, erfolgt anhand der MI unter der
Herausnahme jedes einzelnen Merkmals. Abb. 21 zeigt die Transinformation MI fiir die erste
Iteration, in der noch alle Merkmale im Satz enthalten sind. Auf der X-Achse ist aufgezeigt,
welches Merkmal nicht verwendet wurde. Die Punkte links in der Grafik, mit ,Gemeinsam*
gekennzeichnet, zeigen die MI mit dem kompletten Satz an berechneten Merkmalen. Fiir die
rot gekennzeichneten Punkte wurde die MI unter Verwendung der Labels aus der veralteten

Karte bestimmt, fiir die blauen die Labels aus der Referenz.
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Abbildung 21: MI fiir die erste Iteration. Oben - MI fiir Gebiet N2 des Datensatzes Hameln.
Unten - MI fiir Gebiet N1 des Datensatzes Hameln.
X-Achse: nicht verwendetes Merkmal. Rot: Verwendung der veralteten Karte.
Blau: Verwendung der Referenz.

Es ist deutlich zu erkennen, dass der absolute Wert der MI durch die Verwendung fehlerhafter

Labels sinkt. Die relativen Positionen zueinander sind jedoch sehr dhnlich, sodass der Einfluss
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auf die Merkmalsauswahl gering ausfillt. In diesem Beispiel wird in beiden Féllen das Haralick-
Merkmal Homogenitét aus dem Satz an Merkmalen entfernt, da die MI ohne dieses Merkmal

besonders grof ist.

Fiir jede Iteration kann somit nach der Elimination eines Merkmales ein MI-Wert bestimmt

werden. Abb. 22 zeigt diesen Wert abhéngig von der Anzahl der verbleibenden Merkmale.
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Abbildung 22: MI abhéngig von der Anzahl der verbleibenden Merkmale. Oben - MI fiir
Gebiet N2 des Datensatzes Hameln. Unten - MI fiir Gebiet N1 des Datensatzes
Hameln.
Rot: Verwendung der veralteten Karte. Blau: Verwendung der Referenz.

Auch hier zeigt sich beim Vergleich der MI aus Referenz und veralteter Karte, dass die MI
unter Verwendung der fehlerfreien Labels zwar fast immer grofer als fiir Labels aus der veral-
teten Karte ist, dass der Verlauf der beiden Kurven jedoch sehr dhnlich ist. In beiden Fallen
steigt die MI bis zu einem Maximum an und féllt dann wieder leicht ab. Bei Gebiet N1 ist
das Maximum erreicht, wenn noch 5 Merkmale genutzt werden, sowohl unter Verwendung der
Referenz als auch unter Verwendung der veralteten Karte. Bei dem Gebiet N2 sinkt die MI
unter Verwendung der Referenz bereits bei weniger als 6 verbleibenden Merkmalen, wahrend
das Maximum bei Verwendung der veralteten Karte mit 4 verbleibenden Merkmalen erreicht
wird. Die Merkmale, die bei dem Erreichen des Maximums noch in dem Satz an Merkmalen

vorhanden sind, werden in den Merkmalsvektor x aufgenommen.

Tabelle 11 zeigt fiir jede Iteration, welches Merkmal herausgenommen wurde. Die Merkmale,
die bei der maximalen MI verwendet wurden, sind grau markiert. Diese Auflistung kann
auch als Ranking entsprechend der Relevanz des Merkmales fiir die Trennung der Klassen
interpretiert werden, wobei die wichtigsten am spétesten eliminiert werden und somit in der
Tabelle oben stehen.

Wie zu erwarten, sind die Listen beider Gebiete nicht identisch, aber es sind dhnliche Ten-

denzen zu sehen. Die Homogenitdt und Helligkeit fallen in den ersten zwei Iterationen heraus
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Iteration N1 N2
Karte ‘ Referenz Karte ‘ Referenz
21 Gau(nDOM) | Gauk(nDOM) | Gauk(nDOM) | Gauk(nDOM)
20 Gaufs(Blau) Gaufs(Blau) Gaufs(Blau) NDVI
19 Max(NDVI) Gaufs(NIR) Gauf(NIR) Gauf(Blau)
18 Séttigung Max(NDVI) Max(NDVI) Séttigung
17 MHOG MHOG Griin MHOG
16 NIR Farbton Séttigung Max(NDVI)
15 Farbton Sattigung MHOG Blau
14 Gaufs(NIR) Griin Farbton Farbton
13 Kontrast Kontrast nDOM GauR(NIR)
12 Gauk(NDVI) Gaufs(NDVT) Gaul(NDVI) | Kontrast
11 NDVI NDVI Kontrast Gauf(Griin)
10 nDOM nDOM NDVI Gauk(NDVI)
9 Gaufs(Griin) Gaufs(Griin) Gaufs(Grin) | nDOM
8 Griin NIR NIR NIR
7 Gaufs(Rot) Gaufs(Rot) Blau Griin
6 Blau Energie Energie Rot
) Entropie Entropie Entropie Entropie
4 Energie Blau Gauk(Rot) Energie
3 Rot Rot Rot Gauf(Rot)
2 Helligkeit Helligkeit Helligkeit Helligkeit
1 Homogenitat Homogenitat Homogenitat | Homogenitét

Tabelle 11: Liste der Merkmale fiir die Gebiete N1 und N2 aus dem Datensatz Hameln. Die
Position des Merkmales gibt an, bei welcher Iteration (links) es aus dem Satz an
Merkmalen herausgenommen wurde.

Grau: Von dem Algorithmus selektierte Merkmale.

und auch die Haralick-Merkmale Entropie und Energie folgen innerhalb der néchsten vier
Iterationen. Von den Texturmerkmalen scheint daher der Kontrast am ehesten fiir die Un-
terscheidung der Klassen geeignet zu sein, obwohl auch dieser bereits in den Iteration 11-13
herausgenommen wird. Das Strukturmerkmal MHOG hingegen ist fiir Gebiet N1 unter den
ersten fiinf Merkmalen und auch bei Gebiet N2 bleibt es unter Verwendung der Kartenlabels
bis zur 15. Iteration in dem Satz enthalten. Die Hohe des nDOM, das Maximum des NDVI
und der blaue Kanal scheinen fiir die Unterscheidung der Klassen essenziell zu sein, da bei

deren vollstéandiger Entfernung eine starke Verkleinerung der MI zu beobachten ist.

Ein Vergleich der selektierten Merkmale unter Verwendung der veralteten Karte mit jenen
unter Verwendung der Referenz zeigt die gleichen Tendenzen. Dennoch scheinen die Fehler
in den Labels bei der Verwendung der veralteten Karte Einfluss auf die Selektion auszuiiben.
Das Strukturmerkmal MHOG wird im Gebiet N2 nur ausgewéhlt, wenn die Labels aus der

Referenz stammen, nicht aber, wenn die Labels der Karte verwendet werden.

Durch die Glattung bei der Bestimmung einiger Merkmale nimmt das Rauschen der Merkmale
ab, sodass die Grofke der Ballungen von Primitiven einer Klasse im Merkmalsraum abnimmt.
Objektgrenzen verschwimmen jedoch in solchen Merkmalen. Da nur wenige Pixel in der Nahe
von Objektrandern liegen, werden gegléttete Merkmale von dem Selektionsalgorithmus besser

eingestuft als ungegliattete. Damit der Klassifikationsalgorithmus die Moglichkeit hat, auch
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diese Rander korrekt zu detektieren, werden die besten drei Merkmale, falls sie geglattet sind,

zusétzlich ungeglattet in den Merkmalsvektor x aufgenommen.

Da die beiden Gebiete N1 und N2 zwei unterschiedliche Ausschnitte der Stadt Hameln zei-
gen, wird deren Merkmalsauswahl fiir eine einheitliche Auswahl der ganzen Stadt kombiniert.
Hierbei werden nur die Selektionsergebnisse unter Verwendung der veralteten Karte genutzt.

Der gemeinsame Merkmalsvektor ist in der ersten Spalte von Tabelle 12 zu sehen.

Fiir die Merkmalsselektion unter Verwendung des Datensatzes Hameln kann festgehalten wer-
den, dass die Verwendung von fehlerbehafteten Labels aus einer veralteten Karte das Selekti-
onsergebnis zwar beeinflusst, die selektierten Merkmale unter Verwendung der Kartenlabels
jedoch gleiche Tendenzen aufweisen wie jene unter Verwendung der Referenz. Besonders wich-
tige Merkmale fiir eine spétere Klassifikation sind u.A. der NDVI, das nDOM und der blaue

Kanal.

Las Vegas

Bei dem Las Vegas Datensatz wird kein deutliches Maximum der MI abhéngig von der Anzahl
der verbliebenden Merkmale festgestellt. Stattdessen steigt die MI erst an und fangt bei 4-
5 Merkmalen an etwas zu springen, wie in Abb. 23 zu sehen ist. Dabei unterscheiden sich
die Werte der MI jedoch kaum. Es werden demnach die ersten 5 Merkmale gewahlt, anstatt
den Maximalwert als Grenze zu nutzen. Auch hier werden die besten drei Merkmale, falls sie
geglattet sind, zusétzlich in ungeglatteter Form selektiert. Die ausgewéhlten Merkmale sind

ebenfalls in Tabelle 12 gezeigt.

1072
51 2 & -+ Karte 1986 | |
S a —-A— Karte 1991
5 -~ Karte 2000
= 0 -©- Referenz 2016 | |
5 G

ér
5 4 3 2 1
Anzahl an Merkmalen

Abbildung 23: MI von Las Vegas abhéngig von der Anzahl an verbleibenden Merkmalen.

Die Relevanz der Merkmale ist bei dem Las Vegas Datensatz abhéngig von der verwendeten
Karte. Abb. 24 zeigt fiir jedes Merkmal, in der wievielten Iteration des Selektionsprozesseses
es eliminiert wurde. Je hoher der Iterationszéhler ist, desto wichtiger ist auch das Merkmal. Es
ist zu erkennen, dass die Relevanz fiir den Grofsteil der Merkmale unabhéngig von der Karte
ist. Besonders die Ergebnisse der Selektion unter Verwendung der Karten aus 1991 und 2000
dhneln sich stark. Verglichen zur Referenz von 2016 wird das Merkmal des Farbtons unter
Verwendung der veralteten Karten deutlich wichtiger eingestuft, wobei die RGB Kanile und
das Maximum des NDVI bei der Referenz als wichtiger eingestuft werden. Unter Verwendung

der Karte aus 1986 zeigen besonders der gaufgefilterte rote Kanal und die Helligkeit einen
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Hameln Las Vegas
2010 1986 1991 2000 2016
Blau Rot Blau Blau Blau
NIR IR IR IR IR
Sattigung Helligkeit Farbton
nDOM
NDVI NDVI NDVI NDVI NDVI
Max(NDVI) Max(NDVI)
Gaufs(Blau) Gauf(Rot) Gauf(Blau) | Gaufs(Blau) | Gaufs(Blau)
Gaufs(NIR) Gaufs(IR) Gauf(IR) Gaufs(IR)
Gauf(nDOM)

Gauf(NDVI) | Gauk(NDVI) | Gaufs(NDVI) | Gauk(NDVI)
MHOG MHOG MHOG

Tabelle 12: Selektierte Merkmale der Datensétze Hameln und Las Vegas. Die Jahreszahl zeigt
das Jahr aus dem die Karte stammt. Die Sensordaten sind in beiden Féillen aus
dem Jahr 2016.

hohen Wert auf, wihrend die Relevanz der geglétteten infraroten und blauen Béander deutlich

niedriger ist als unter Verwendung der anderen Karten. Eine mdégliche Begriindung kénnten
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Abbildung 24: Iteration, in dem Merkmal aus der Liste entfernt wurde. Ein hoher Wert deutet
auf ein wichtiges Merkmal hin. Datensatz: Las Vegas.

die unterschiedliche Merkmalsauspragung von alten und neuen bebauten Gebieten (vgl. RGB
Bild in Abb. 18) und der starke Zuwachs der Klasse Bebauung (vgl. Tabelle 5) sein.

Bei der Merkmalsselektion mit dem Las Vegas Datensatz kann festgehalten werden, dass
das Selektionsergebnis kaum von der Anzahl der Fehler in den Labels abhingt. Obwohl die
selektierten Merkmale unter Verwendung von Karten aus unterschiedlichen Zeitpunkten nicht
identisch sind, sind doch gleiche Tendenzen erkennbar. Dies ist ebenfalls bei dem Vergleich mit
dem Ergebnis aus der Selektion unter Verwendung der Labels aus der Referenz zu beobachten.
Unabhéingig von dem Jahr aus dem die Karte stammt, enthélt die Merkmalsauswahl den

NDVI, den infraroten Kanal und einen Kanal aus dem sichbaren Bereich in geglatteter Form.
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Vaihingen

Beim Vaihingen Datensatz wird fiir jede simulierte Version der veralteten Karte (Karte 1,
Karte 2 und Karte 3) eine Liste an selektierten Merkmalen bestimmt (Tabelle 13). Hierfiir
wurden zunéchst fiir jedes Gebiet individuell die wichtigsten Merkmale selektiert und an-
schlieffend zusammengefasst. Dementsprechend werden fiir die Klassifikation alle Merkmale
verwendet, die fiir mindestens ein Gebiet selektiert wurden. Wie beim Hameln Datensatz
wurden dabei jene Merkmale selektiert, die bei maximaler MI im Satz waren. Das nDOM,
der NDVI und die originalen Bander werden meist in geglatteter Form von dem Algorithmus
selektiert. Die ungefilterte Variante der besten drei Merkmale wird daher, wie auch bei den

vorherigen Datensétzen, zusétzlich ausgewéhlt.

Die Merkmalsauswahl aus der veralteten Karte mit den geringsten Anderungen (Karte 1)
und den meisten Anderungen (Karte 3) sind identisch und auch die Merkmalsauswahl der
Karte 2 unterscheidet sich lediglich durch das Fehlen der Merkmale Rot und Gauf(Rot).
Die Merkmalsauswahl unter Verwendung der Referenz als Karte beinhaltet den roten Kanal
ebenfalls nicht. Bei allen Kombinationen aus Gebiet und Karte liegt die maximale MI bei 3
- 6 verbliebenen Merkmalen. Unter den drei wichtigsten Merkmalen befinden sich bei allen
Kombinationen der NDVI und das nDOM. Eine Aufsnahme bildet Gebiet 13 unter Verwendung
der Karte 1, bei dem das NDVI Merkmal erst an 5. Stelle steht und, da unter Verwendung von
4 Merkmalen die maximale MI erreicht wurde, nicht ausgewéhlt wurde. Die drei wichtigsten
Merkmale bilden stattdessen der griine Kanal, der nah infrarote Kanal und das nDOM. Eine
weitere Ausnahme bildet Gebiet 17 unter Verwendung der Referenz, bei dem der NDVI erst
an 4. Stelle steht. Der griine Kanal des Orthophotos befindet sich bei einem Grofiteil der
Kombinationen neben dem NDVI und nDOM unter den drei wichtigsten Merkmalen. In den
anderen Féllen wird an dessen Stelle einer der beiden anderen Kanéle ausgewahlt. Das MHOG
Merkmal ist bei Gebiet 13 und 37 unabhéngig von der genutzten Karte selektiert worden.
Diese Gebiete zeigen eine dhnliche Bebauungsstruktur: In beiden Féllen handelt es sich um ein
Wohngebiet mit Einfamilienhdusern und Vegetation in Form von Baumen und Gras. Wird die
Referenz als Karte verwendet, befindet sich das MHOG-Merkmal auch bei anderen Gebieten
(23, 30 und 32) unter den selektierten Merkmalen. Auch diese haben, bis auf Gebiet 32, eine
ghnliche Bebauungsstruktur wie die Gebiete 13 und 37. Gebiet 32, ein Gewerbegebiet, bildet
hierbei eine Ausnahme. In Abb. 25b ist zu erkennen, dass das MHOG Merkmal in diesem
Gebiet bei einem relativ grofen Gebdude in der Mitte des Bildes besonders pragnant ist und
somit ein gutes Merkmal fiir die Klassifikation dieses Gebaudes darstellt. Die Hohe in dem
nDOM (Abb. 25c), welches im Allgemeinen ein gutes Merkmal fiir die Gebadudedetektion
darstellt, ist bei vielen Pixeln dieses Gebaudes jedoch fehlerhaft, vermutlich verursacht durch
Fehler bei der Bildzuordnung.

Die Experimente zur Merkmalsselektion bezogen auf den Vathingen Datensatz zeigen, dass
sich die Selektionsergebnisse unter Verwendung der Karten mit einer unterschiedlichen Anzahl

an Fehlern in den Labels sehr dhneln.
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Vaihingen
Referenz Karte 1 ‘ Karte 2 ‘ Karte 3
NIR NIR NIR NIR
Rot Rot
Griin Griin Griin Griin
Sattigung Sattigung Sattigung Sattigung
nDOM nDOM nDOM nDOM
NDVI NDVI NDVI NDVI
Max(NDVI) | Max(NDVI) | Max(NDVI) | Max(NDVI)
GauB(NIR) | Gauf(NIR) | GauB(NIR) | Gauf(NIR)
Gauk(Rot) Gauk(Rot)
Gaufs(Griin) | Gauk(Griin) | GauB(Griin) | Gaufs(Griin)
GauR(nDOM) | Gauk(nDOM) | GauR(nDOM) | Gauk(nDOM)
Gaufs(NDVI) | Gauk(NDVI) | Gauk(NDVI) | Gauf(NDVI)
MHOG MHOG MHOG MHOG

Tabelle 13: Selektierte Merkmale des Datensatzes Vaihingen.

S) nDOM

S) DOP $) MHOG

Abbildung 25: DOP, MHOG Merkmal und nDOM von Gebiet 32 aus Vaihingen.

Herne und Husum

Die Merkmalsauswahl in den Datensétzen Herne und Husum wird wie bei dem Datensatz
Vaihingen fiir jede Variante der veralteten Karte individuell durchgefiihrt. Die resultierenden
Merkmale sind in Tab. 14 zu sehen. Fiir den Datensatz Husum werden unter Verwendung
beider veralteter Karten die gleichen Merkmale selektiert. Auch bei dem Datensatz Herne
unterscheidet sich die Auswahl lediglich durch das Fehlen des Merkmales Max(NDVI) unter

Verwendung der Karte mit den meisten Anderungen zur Referenz (Karte 2).

Bei beiden Datenséitzen basiert die Auswahl auf dem MHOG-Merkmal, dem griinen und nahen
infraroten Kanal, sowie dem NDVI. Unterschiedlich ist, dass bei Husum der NDVI, der zuvor
mit einem Maximumfilter bearbeitet wurde, selektiert wurde. Bei Herne wurde der NDVI
auch in der originalen Auflésung sowie mit einem Gauffilter geglittet ausgewahlt. Bei Husum
liegt dafiir der griine Kanal zusétzlich zu der ungefilterten Form auch mit einem Gauffilter

gefiltert vor, wihrend bei Herne nur der urspriingliche Kanal selektiert wurde.

Die Merkmalsselektion fiir den Datensatz Herne zeigt ebenfalls, dass sich die Auswahl der
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Herne Husum

Referenz Karte 1 ‘ Karte 2 Referenz Karte 1 Karte 2
Griin Griin Griin Griin Griin Griin
NIR NIR NIR NIR NIR NIR
NDVI NDVI NDVI
Max(NDVI) | Max(NDVI) Max(NDVI) | Max(NDVI) | Max(NDVI)
Gauf(NDVI) | Gauk(NDVI) | Gaufs(NDVI)

Gauf(Griin) | Gauf(Griin) | Gauk(Griin)
Gaufs(NIR) | Gauk(NIR) Gau(NIR) | Gauk(NIR) | Gauk(NIR) | GauR(NIR)
MHOG MHOG MHOG MHOG MHOG MHOG

Tabelle 14: Selektierte Merkmale der Datensatze Herne und Husum.

Merkmale unter der Verwendung von Karten mit unterschiedlich vielen Fehlern in den Labels
sehr dhneln. Bei dem Datensatz Husum wurden sogar unter Verwendung der Referenz und

der beiden Karten die gleichen Merkmale gewéhlt.

Diskussion

In Kapitel 5.6.2 wurde die Frage gestellt, ob die Verwendung der Labels aus einer veralteten
Karte einen Einfluss auf das Selektionsergebnis hat. Da sich die Auswahl der Merkmale unter
Verwendung der Referenz anstatt der veralteten Karte unterscheidet, ist ein gewisser Einfluss
vorhanden. Dennoch sind viele Merkmale sowohl unter Verwendung der Karte als auch der
Referenz selektiert worden. Bei dem Datensatz Husum ist die Auswahl sogar komplett iden-
tisch. Aufierdem lassen sich Ahnlichkeiten zwischen den Merkmalen erkennen, die auf Basis
einer der beiden Varianten selektiert wurden. So wird beispielsweise unter Verwendung der
Karte aus 1986 bei dem Datensatz Las Vegas der rote Kanal, unter Verwendung der Referenz

jedoch der blaue Kanal selektiert.

Obwohl ein Einfluss der Fehler in den Trainingslabels auf die Merkmalsselektion beobachtet
wurde, werden in den Experimenten die Merkmale, die unter Verwendung der veralteten Karte
selektiert wurden, verwendet. Da bei den Selektionsergebnissen unter Verwendung der Karten
mit unterschiedlich vielen Fehlern in den Labels die gleichen Tendenzen zu beobachten waren,
wird vermutet, dass der Einfluss auf das Klassifikationsergebnis in den weiteren Experimenten

eher gering ist.

6.2. Einfluss der Parameter
Parameter der robusten logistischen Regression

Abb. 26 zeigt den MF1 abhingig von jeweils einem Parameter der RLR. Der Parameter o
wurde eingefiihrt, um eine sehr groke Steigung der Sigmoid Funktion und somit eine Uberan-
passung der LR an die Trainingsdaten zu verhindern. Bei den Datensétzen Hameln und Las
Vegas unter Verwendung der Karte von 2000 andert sich der MF1 um maximal 3,2%. Hierbei
liegt der kleinste Wert bei o = 0, 5, gefolgt von dem MF1 bei o = 1. Ist ¢ iiber 5, &ndert sich
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der F1 Wert weniger als 0,5%. Unter Verwendung der stark veralteten Las Vegas Karte von
1986 wird eine Schwankung des MF1 von bis zu 16,6% festgestellt. Hierbei liegt das Minimum
des MF1 (73,3%) bei 0 = 10 und das Maximum (89,8%) bei 0 = 2, 5. Besonders die Detektion
der Klasse Bebauung verursacht diesen starken Unterschied. Wahrend die Vollstéandigkeit bei
o = 10 den sehr geringen Wert von 22,9% aufweist, liegt sie unter Verwendung von o = 2,5
bei 75,2%. Die Gewichtskoeffizienten w sind bei o = 10 deutlich grofer als bei o = 2,5, was

auf eine grofere Steigung der Sigmoidfunktion und eine stiirkere Uberanpassung hindeutet.
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Abbildung 26: MF1 [%]| abhéngig von je einem Parameter (o, 79) der robusten logistischen
Regression.

Die Niaherungswerte der Ubergangswahrscheinlichkeiten <70 und der Parameter w werden
aufgrund der Nichtlinearitit der Funktion E(w?) (Gleichung 18) fiir die iterative Bestimmung
des Minimums von E(w) benétigt. Da die Grenzen der Klassen im Merkmalsraum unbekannt
sind, werden die Parameter w mit O initialisiert. Danach wird die LR durchgefiihrt. Die
resultierenden Parameter w dienen als Initialwerte fiir die RLR. Fiir die Initialisierung der
Ubergangswahrscheinlichkeiten wird die Wahrscheinlichkeit, dass keine Anderungen auftreten,

auf ~y festgesetzt:

Yo wenn ¢ = j
Yij = - o (69)
1 wenni# j

Der Einfluss von v auf das Klassifikationsergebnis ist in Abb. 26 rechts zu sehen. Abb. 27
vergleicht zusitzlich die im Training geschiitzten Ubergangswahrscheinlichkeiten (Abb. 27,
Kreise) mit den Ubergangswahrscheinlichkeiten, die mit Hilfe der Referenz berechnet wurden
(Abb. 27, Linie). Der Ubersicht halber werden nur die Ubergangswahrscheinlichkeiten, die

stark von 0 abweichen und nicht auf der Hauptdiagonale liegen, gezeigt.

In Abb. 27 ist zu sehen, dass die geschitzten Werte (Kreise) meist unter den realen (Linie)
liegen und somit die Wahrscheinlichkeit fiir das Auftreten von Anderungen unterschitzt wird.
Besonders bei Werten von iiber 0,5 fiir 7y ist dies zu beobachten. Aufserdem ist der geschétzte
Wert relativ unabhéngig von dem Startwert, wenn g grofer als 0,5 ist. Dies kénnte daran
liegen, dass nach der Initialisierung zunichst die Ubergangswahrscheinlichkeiten aktualisiert
werden. Die Ubergangswahrscheinlichkeiten g werden daher in weiteren Iterationen nicht

direkt fiir die Aktualisierung der Parameter w verwendet.
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Geschitzte Ubergangsw. Wij Wahre Ubergangsw. <7¢j
j = Vegetation, i = Gebdude — j = Vegetation, i = Gebdude
o 3 = Vegetation, i = Vers. Fldche ——  j = Vegetation, i = Vers. Fldche
o j = Boden, i = Bebauung —— j = Boden, i = Bebauung
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Abbildung 27: Ubergangswahrscheinlichkeit Wij = P(é = CI|C =0
abhéngig von dem Startwert ~g.

Wiéhrend die RLR die Klassen im Merkmalsraum nur mit linearen Entscheidungsgrenzen
trennt, werden durch eine Merkmalsraumtranformation mit der Funktion ® auch nichtlineare
Grenzen ermoglicht. Getestet wurde hier eine quadratische Erweiterung. Diese fiithrt bei dem
Hameln Datensatz zu einer leichten Verbesserung des MF1 von 79,9 % auf 81,9 % (N1) bzw.
von 80,7 % auf 81,4 % (N2). Wahrend das Ergebnis des Las Vegas Datensatzes unter Ver-
wendung der Karte von 2000 mit einem MF1 von 92,1% fiir die lineare Variante und 92,2%
fir die quadratische Erweiterung ziemlich gleich bleibt, sinkt der MF1 von 90,0 % (lineare
Variante) auf 73,3 % (quadratische Erweiterung) unter Verwendung der Karte aus 1986. Eine
mogliche Begriindung ist, dass die Bebauung, die zwischen 1986 und 2016 entstanden ist,
andere Merkmale aufweist als die, die vor 1986 errichtet wurde. Demnach bilden Pixel der
Klasse Bebauung im Jahr 2016, die in der Karte als Boden gekennzeichnet sind, eine eigene
Ballung im Merkmalsraum. Durch die quadratische Erweiterung, durch die auch komplexere
Entscheidungsgrenzen ermoglicht werden, kann diese Ballung ggf. von der Ballung der korrekt
gelabelten Trainingsbeispiele der Klasse Bebauung getrennt werden. Da die Neubauten falsch-
licherweise das Label Boden im Training aufweisen, werden diese auch entsprechend falsch

klassifiziert.

Zusammenfassend ist ein Einfluss durch die Wahl der Parameter ¢ und g auf das Klassifika-
tionsergebnis zu erkennen. Besonders stark ist hier der Einfluss bei dem Las Vegas Datensatz
unter Verwendung der Karte von 1986. Die Ergebnisse mit dem Datensatz Hameln und mit
dem Datensatz Las Vegas unter Verwendung der Karte aus 2000 sind bei Parameter o jedoch
um den gewdhlten Wert von ¢ = 10 relativ konstant. Der MF1 Wert in Abhéngigkeit von g
ist fiir Werte tiber 0,5% bei allen Experimenten relativ stabil. Der gewéhlte Wert von vy = 0,8

liegt in diesem Bereich.
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Parameter des Random Forests

Die in diesem Abschnitt vorgestellten Experimente mit dem RF Klassifikator wurden fiinf
mal wiederholt, um die Stabilitdt des Ergebnisses ebenfalls zu analysieren. Abb. 28 zeigt den
Mittelwert des MF1 abhéngig von der Wahl der Parameter des RF. Die Fehlerbalken geben

die Standardabweichung bezogen auf die fiinf Durchlaufe an.

Die gewdhlte Anzahl an Bdumen Np des RF scheint einen gewissen Einfluss auf das Klas-
sifikationsergebnis auszuiiben. Der MF1 andert sich jedoch weniger als 2% und es ist kein
eindeutiges Maximum oder ein Bereich, bei dem der MF1 Wert sehr grof ist, zu erkennen.
Bei einer sehr kleinen Anzahl an Baumen ist das Ergebnis des RF nicht stabil, was in einer

grofseren Standardabweichung resultiert.

Auch die Anzahl an zuféllig gewéhlten Trennflichen Ng in jedem Knoten beeinflusst das
Klassifikationsergebnis. Die Anderung des MF1 Wertes liegt bei maximal 1,3%. Ein Wert

oder Bereich, bei dem der MF'1 bei allen Experimenten sehr grofs ist, ist nicht zu erkennen.

Bei der Anderung der maximalen Tiefe T}, der Baume ist eine deutliche Anderung des
Klassifikationsergebnissis unter Verwendung des Las Vegas Datensatzes zu beobachten. Das
Maximum des MF1 Wertes liegt mit 81,3% (Karte aus 1986) bzw. 86,7% (Karte aus 2000)
bei einer maximalen Tiefe von 7. Der minimale MF1 ist hingegen 75,3% (Karte aus 1986) bei
einer Tiefe von 2 bzw. 80,9% (Karte von 2000) bei einer Tiefe von 3. Die Ergebnisse bei so
einer geringen Tiefe sind auflerdem instabil, was eine grofe Standardabweichung besonders bei
Verwendung der Karte aus 2000 zeigt. Die Ergebnisse des Hameln Datensatzes sind mit einer
maximalen Differenz von 1,9% des M1 Wertes relativ dhnlich. Mit der gewéhlten Tiefe von 7

konnen demnach bei allen vier getesteten Szenarien akzeptable Ergebnisse erzielt werden.

Die Anzahl an Merkmalen Ng, die bei jedem Knoten gewéhlt werden, ist standardméfig
auf VF = 3 festgelegt. Die Experimente zeigten, dass eine VergroRerung das Ergebnis nicht
verbessert. Wird nur ein Merkmal ausgewahlt, verbessert sich der MF1 bei den Experimenten
mit dem Hameln Datensatz. Unter Verwendung der Las Vegas Daten verschlechtert sich jedoch
der MF1, wenn ein einzelnes Merkmal genutzt wird. Dies liegt besonders an der schlechten
Unterscheidung der Klassen Boden und Bebauung. Die Korrektheit der Klasse Bebauung liegt

im Mittel bei nur 47,1%, da viele Pixel der Klasse Boden als Bebauung klassifiziert wurden.
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Abbildung 28: Mittelwert von MF1 [%]| abhéngig von je einem Parameter (Np, Ng, Tmaz,
Nr) des Random Forest.
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Zusammenfassend kann festgestellt werden, dass die Parameter des RF einen gewissen Einfluss
auf das Klassifikationsergebnis ausiiben. Bei der Anzahl an Bidumen Np und der Anzahl
der zufallig gewahlten Trennflichen Ng andert sich der F1 Wert weniger als 2% und es ist
keine eindeutige Tendenz zu erkennen. Bei der maximalen Tiefe T}, sind zwar stérkere
Anderungen des MF1 Wertes zu beobachten, aber mit dem gewahlten Wert von T4, = 7
sind die Ergebnisse bei allen Experimenten relativ gut. Die Anzahl an Merkmalen Np wurde
auf den Standardwert von Ny = /F = 3 festgelegt. Mit diesem Wert ist das Ergebnis bei

allen getesteten Szenarien akzeptabel.

Parameter des kontrastsensitiven Potts-Modells

Die Sensitivitit des Klassifikationsergebnisses auf die Wahl der Parameter 8y und 57 im kon-
trastsensitiven Potts-Modell zeigt Abb. 29 anhand der Werte fiir MF1. Werden die Ergebnisse
des Hameln Datensatzes betrachtet, so scheinen beide Parameter keinen grofsen Einfluss auf
das Ergebnis auszuiiben, da sich der MF1 nur um maximal 0,8 % andert. Die folgende Analyse

fokussiert sich daher auf den Las Vegas Datensatz.

Der Parameter By modelliert den Einfluss des Interaktionspotentials. Bei den Ergebnissen des
Las Vegas Datensatzes unter Verwendung der Karte aus 1986 unterscheiden sich die Mittel-
werte des MF1 der Parameter Sy = 1, So = 1,5 und By = 2 weniger als 0,4%. Der Mittelwert
des MF1 Wert fiir 5y = 0,5 ist deutlich kleiner. Ein kleiner Wert fiir 5y, wie Sy = 0,5, deu-
tet dabei auf einen kleinen Einfluss des Interaktionspotentials hin. Die Beriicksichtigung von
raumlichem Kontext scheint demnach zu einer Verbesserung des Klassifikationsergebnisses zu

fihren.

Wird die Karte aus 1986 verwendet, ist der Mittelwerte des MF1 bei 8y = 0,5 ebenfalls mit
85,6% am geringsten. Bei 5y = 1 ist der Mittelwerte des MF1 mit 86,7% etwa 1% grofer und
bei By = 1,5 ist der Mittelwerte des MF1 sogar bei 87,6%. Eine weitere Erhohung des Wertes
auf By = 2 fithrt jedoch zu keinem groferen Mittelwerte des MF1 (87,5%).

Der gewahlte Wert von 1 zeigt zusétzlich eine relativ kleine Standardabweichung von 0,6%
fiir die veralteten Karten aus 1986 und 2000.

Der Parameter 51 modelliert den Einfluss der Merkmale. Der Vergleich der MF1 Werte abhén-
gig von dem Parameter (31 zeigt keinen Wert, der bei allen Experimenten zu einem besonders
guten oder schlechten Ergebnis fithren. Die Mittelwerte unterscheiden sich um maximal 1,4%
bei einer Anderung des ; Wertes. Der MF1 des gewihlten Wertes von 31 = 0,5 ist dabei
relativ hoch und weicht bei dem Las Vegas Datensatz weniger als 0,3% von dem maximalen
MF1 Wert ab, der mit 81 = 0,75 (Karte aus 2000) bzw. 5, = 1 (Karte aus 1986) erreicht
wurde. Die Standardabweichung ist mit weniger als 0,8%, unabhangig von dem Wert fiir 31,

relativ klein, was auf eine gewisse Stabilitat hinweist.

Zusammenfassend kann gesagt werden, dass die Parameter des kontrastsensitiven Potts-Modells
bei der Betrachtung des Hameln Datensatzes keinen grofsen Einfluss auf das Klassifikationser-

gebnis ausiiben. Wird der Las Vegas Datensatz betrachtet ist zwar ein etwas groferer Einfluss
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Abbildung 29: Mittelwert von MF1 [%]| abhéngig von je einem Parameter (8o, 81) des kon-
trastsensitiven Potts-Modells.

als bei dem Hameln Datensatz zu erkennen, jedoch sind die Werte Sy = 1 und 81 = 0,5 so
gewéahlt, dass der MF1 Wert weniger als 1% von dem maximalem MF1 Wert aller getesteter
Werte fiir Sy und (37 abweicht.

Parameter des iterativen Aktualisierungsprozesses

Abb. 30 zeigt den MF1 abhéngig von der Anzahl der Iterationen innerhalb des RRFK. Dies
ist nicht zu verwechseln mit der maximalen Anzahl an Iterationen innerhalb der Inferenz des

CRFs, die konstant einen Wert von 16 aufweist.
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Abbildung 30: MF1 |%] abhéngig von der Anzahl der Iterationen des iterativen Klassifikati-
onsprozesses.

Bei dem Hameln Datensatz ist zunéchst ein leichter Anstieg des MF1 Wertes mit steigender
Anzahl der Iterationen zu erkennen. Ab etwa 15 Iterationen bleibt das Ergebnis relativ stabil.
Es ist jedoch auch zu erkennen, dass das Ergebnis sich dennoch mit jeder Iteration leicht
andert. Dies resultiert hauptsichlich aus den vielen zufilligen Elementen des RRF. Nach 20
Iterationen wird daher der Prozess beendet, auch wenn sich das Klassifikationsergebnis im

Vergleich zur vorherigen Iteration geéndert hat.

Bei dem Las Vegas Datensatz éndert sich besonders in den ersten 10 Iterationen der MF1
Wert deutlich. Wird die Karte aus dem Jahr 2000 verwendet, sinkt der MF1 Wert in den
ersten zwei Iterationen um mehr als 1,5% und steigt daraufhin wieder an. Ab etwa der 10.

Iteration ist auch hier das Ergebnis relativ stabil. Der MF1 Wert ist nach der 20. Iteration mit
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91,5% um 4,7% grofer als in der ersten Iteration. Abb. 31 zeigt die Klassifikationsergebnisse
zu einigen Iterationen. Es ist zu erkennen, dass besonders die Anzahl an Fehlklassifikationen
in der Wiiste um Las Vegas herum, deren Label in der Referenz Boden ist, bei den spéteren

Iterationen deutlich geringer ist, verglichen mit den ersten Iterationen.

(f) It. 11 (g) It. 13 h (h) It. 15 (i) It. 17 (j) It. 19

Abbildung 31: Klassifikationsergebnis des Datensatzes Las Vegas abhéngig von der Anzahl
der Iterationen. Die Karte stammt aus 2000.
Rot: Bebauung Blau: Wasser. Beige: Boden.

Unter Verwendung der Karte von 1986 sinkt der MF'1 Wert von 79,3% bis etwa zur 8. Iteration
auf 71,0%. Besonders bei der 10. Iteration erfolgt dann ein starker Anstieg des MF1 Wertes
bis auf 74,8%. Von der 10. bis 20. Iteration steigt der MF1 Wert weiter, wenn auch nicht
kontinuierlich, bis auf 78,6%. Insgesamt sinkt der MF1 Wert also um etwa 0,7% von der
ersten bis zur 20. Iteration. Abb. 32 zeigt das Ergebnis zu den ungeraden Iterationen. Bei der
Initialisierung wurden viele Pixel der Klasse Boden falschlicherweise als Bebauung klassifiziert.
Die Vollstandigkeit der Klasse Boden liegt bei der Initialisierung mit dem RF bei 78,3% und
die Korrektheit der Klasse Bebauung bei 52,0%. Die Pixel der Klassen Bebauung und Wasser
wurden groftenteils korrekt erkannt; die Vollstandigkeit der Klasse Bebauung ist 91,8% und die
der Klasse Wasser 98,7%. Bis zur 20. Iteration nehmen die fehlerhaft klassifizierten Pixel der
wahren Klasse Boden deutlich ab. Die Vollstdndigkeit der Klasse Boden steigt demnach und
liegt bei der 20. Iteration bei 95,2%. Dafiir wird die Klasse Bebauung schlechter klassifiziert,
sodass die Vollstandigkeit auf 44,5% sinkt. Der F1 Wert der Klasse Boden steigt demnach
von 86,9% (1. Iteration) auf 91,1% (20. Iteration) und jener der Klasse Bebauung sinkt von
66,4% auf 55,0%.

Tabelle 15 (links) zeigt den MF1 Wert unter Verwendung der zwei verschiedenen Aktualisie-
rungsfunktionen fiir die Anderungswahrscheinlichkeit ¢ und das Gewicht §. Der Unterschied
ist bei dem Las Vegas Datensatz unter Verwendung der Karte von 2000 mit 1,8% am groften.
Hier sind, unter Verwendung der linearen Aktualisierungsfunktion f,1, die Vollstéandigkeit
der Klasse Boden (92.8%) und die Korrektheit der Klasse Bebauung (77.6%) etwas hoher
als bei der quadratischen Funktion f,o mit 90.8% bzw. 73.1%. Verursacht wird dies durch
die Fehlklassifikation vereinzelter Pixeln der Klasse Boden als Bebauung. Bei den weiteren

durchgefiihrten Experimenten ist der MF1 unter Verwendung der Funktion f,o etwas grofier
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Abbildung 32: Klassifikationsergebnis des Datensatzes Las Vegas abhingig von der Anzahl
der Iterationen (Abkiirzung fiir Iteration: It.). Die Karte stammt aus 1986.
Rot: Bebauung. Blau: Wasser. Beige: Boden.

als unter Verwendung der Funktion f,1. Die Differenz betriagt jedoch maximal 0,9%. In den

folgenden Experimenten wurde f,1 verwendet.

In Tabelle 15 sind auch die MF1 Werte zu finden, abhéngig davon, ob die Detektion moglicher
Schlagschatten bei der Erstellung des Anderungsbildes B (Kapitel 4.5) beriicksichtigt wurde
oder nicht. Mit einer Differenz von 6,2% ist der MF1 Wert unter Verwendung der Schatten-
detektion bei dem Las Vegas Datensatz mit der Karte von 1986 deutlich grofier als ohne die
Schattendetektion. Dieser Unterschied entsteht, da sich in der Umgebung der Stadt Las Ve-
gas viele Diinen befinden, die einen starken Schatten werfen. Der Bereich im Schatten gehort
der Klasse Boden an, wird aber ohne Berticksichtigung der Schatten teilweise als Bebauung
klassifiziert. Dies zeigt auch die deutlich hohere Korrektheit der Klasse Bebauung von 94.5%
unter Berticksichtigung der Schatten verglichen zur Korrektheit von 55.4% ohne deren Beriick-
sichtigung. Auch die Vollstandigkeit der Klasse Boden ist mit 99.0% hoher als 91.1% ohne
die Schattendetektion. Dennoch wird in den Experimenten auf die Detektion von Schatten
bei den niedrig aufgelosten Datensétzen (Las Vegas, Herne, Husum) verzichtet. Dies hat zwei
Griinde. Zum einen sind die Schatten der Gebaude in den hoch aufgel6sten Datensétzen deut-
lich kleiner als die Schatten der Diinen. Wird in der Klassifikation nun angenommen, dass alle
erkannten Anderungen in Schattengebieten Fehldetektionen sind, bekommt das Kartenlabel
einen groferen Einfluss in diesen Gebieten. Wahre Anderungen konnten iibersehen werden.
Da bei grofen Schatten aufgrund des Gelédndes ganze Bebauungsgebiete nicht erkannt werden
kénnten, wird bei niedrig aufgelosten Bildern keine Schattendetektion durchgefiihrt. Ein wei-
terer Grund ist, dass die Detektion der Schatten auf der Intensitét basiert. Diese ist nicht nur
bei Schatten, sondern auch bei Wasser sehr gering. Die Klasse Wasser hat, wenn nur die Pixel
mit fehlerhaftem Label in der Karte (C' # 6’) betrachtet werden, mit 69,8% eine um 1,8%
schlechtere Vollstdndigkeit unter Berticksichtigung von Schatten. Erfolgt die Evaluierung mit

allen Pixeln ist die Vollstandigkeit immer noch um 0,3% kleiner.

Der Einfluss der minimalen Breite der Segmente u und der minimalen Grofse der Segmente s
auf den MF1 Wert ist in Abb. 33 dargestellt. Bei den Parametern » und s wurden nur Werte
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Datensatz Aktualisierungsfunktion || Schatten detektiert
fa1, linear | fuo, quadr. || ja nein

Hameln, N1 86,0 86,2 86,0 | 85,8

Hameln, N2 84,8 85,2 84,8 | 85,1

Las Vegas, 1986 || 76,0 76,9 82,2 | 76,0

Las Vegas, 2000 || 91,7 89,9 93,2 | 91,7

Tabelle 15: MF1 [%] abhéngig von der Aktualisierungsfunktion und der Schattendetektion.

getestet, die fiir die Auflésung des Datensatzes auch Sinn ergeben. Beispielsweise wird die
minimale Breite von 0,2 m nicht bei dem Las Vegas Datensatz mit einer Bodenpixelgrofe von

30 m getestet.
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Abbildung 33: MF1 |%]| abhéngig von den Parametern u (minimale Breite der Segmente) und
s (minimale Grofe der Segmente).

Die Parameter u und s haben einen starken Einfluss auf das Klassifikationsergebnis. Die ma-
ximale Differenz des MF1 Wertes innerhalb einer Testreihe betriagt 5,1% fiir den Parameter u
und 15,0% fiir den Parameter s. Besonders niedrige MF1 Werte resultieren, wenn die verwen-
deten Werte nicht zur Auflésung der Fernerkundungsdaten passen. Dies sind besonders grofe
Werte (u = 30, /s > 250) fiir den Datensatz Hameln und besonders kleine Werte (u = 0,
Vs < 8) fiir den Datensatz Las Vegas. Werden beispielsweise bei der Analyse der minimalen
Grofe s nur die zur Auflosung passenden Werte betrachtet ist die maximale Differenz 2,5%
anstatt 15,0%. Dies war zu erwarten, da das Aussehen der Anderungen stark von den erkenn-
baren Objekten und somit auch von der Auflésung abhéngt. Die verwendeten Werte passen
mit v = 30 und /s = 250 fiir den Datensatz Las Vegas und v = 1 und /s = 8 fiir den

Datensatz Hameln gut zu der Bodenpixelauflosung.

Zusammenfassend kann gesagt werden, dass die Parameter bezogen auf den Aktualisierungs-
prozess (Anzahl an Iterationen Njterqtion, minimale Breite der Segmente u, minimale Grofe
der Segmente s, Verwendung von Schattendetektion, Wahl der Aktualisierungsfunktion) einen
groffen Einfluss auf das Klassifikationsergebnis ausiiben. Die Wahl dieser Parameter « und s
und die Wahl, ob Schatten detektiert werden oder nicht, erfolgt jedoch nicht zuféllig, sondern
in Abhéngigkeit von den zu klassifizierenden Daten. Dadurch kénnen relativ gute Klassifi-
kationsergebnisse erzielt werden. Die Anderung der Aktualisierungsfunktion hat bei einem
Grofsteil der getesteten Szenarien kaum Einfluss auf das Ergebnis. Bezogen auf die Anzahl an

Iterationen Njzeration iSt bei den meisten getesteten Szenarien ab etwa 15 Iterationen ein rela-
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tiv stabiler MF1 Wert zu beobachten. Der gewéhlte Wert von Njseration = 20 liegt innerhalb

dieses Bereichs.

Diskussion

In Kapitel 5.6.2 wurde die Frage gestellt, wie sensitiv das Klassifikationsergebnis bezogen
auf die zuvor zu definierenden Parameter ist. Die Experimente zeigen, dass die Wahl der
Parameter einen Einfluss auf das Ergebnis ausiibt. Bei vielen Parametern gibt es jedoch einen
Bereich in dem das Ergebnis relativ stabil und der MF1 Wert verhaltnisméfig grof ist. Die
verwendeten Werte liegen grofstenteils in diesem Bereich. Es gibt zwar bei vielen Parametern
weitere Werte, bei denen das Ergebnis einen grofieren MF1 zeigt, jedoch ist der Unterschied

des MF1 Wertes meist gering.

Da die Referenzen lediglich fiir die Evaluierung zur Verfiigung stehen, werden die Werte der
Parameter nicht angepasst. In den folgenden Experimente werden daher Werte genutzt, die
auf Erfahrungswerten mit den Basisklassifikatoren beruhen bzw. abhéngig von der Auflésung
der Daten gewahlt werden. Dies hat auch den Vorteil, dass die Parameter nicht an die Daten

iiberangepasst werden.

Insgesamt zeigen die Experimente, dass die Werte der Parameter, die in den folgenden Ex-
perimenten verwendet werden, zu relativ guten Ergebnissen fithren. Auch existiert meist ein
relativ grofer Bereich, bei dem das Ergebnis stabil ist. Somit wird vermutet, dass die Werte

der Parameter keinen groften Einfluss auf das Klassifikationsergebnis nehmen.

6.3. Monotemporale Klassifikation

In diesem Abschnitt werden Ergebnisse der monotemporalen Klassifikation prasentiert. Die
Analyse orientiert sich an den Fragen aus Kapitel 5.6.3. Die Ergebnisse der unterschiedlichen
Methoden aus Tabelle 9 werden fiir jeden Datensatz verglichen. In Kapitel 6.3.5 folgt ein
kurzes Fazit zu den monotemporalen Experimenten, in dem noch einmal auf alle Fragen
aus Kapitel 5.6.3 eingegangen wird. Die Frage f, bei der die Ergebnisse in Hinblick auf die
unterschiedlichen Auflésungen der Daten analysiert werden soll, kann erst in diesem Kapitel

beantwortet werden.

6.3.1. Hameln

Abb. 34 und Abb. 35 zeigen die GG der unterschiedlichen Methoden bezogen auf das gan-
ze Bild, die geiinderten Gebiete und die Anderungsdetektion fiir die Gebiete N1 und N2. In
Tabelle 16 ist neben der GG auch der MF1 dargestellt. Die weiteren Genauigkeitsmafse Voll-
stdndigkeit, Korrektheit und F1 Wert finden sich in Tabelle B.1, B.2 und B.3 in Anhang B.
Im Folgenden erfolgt die Analyse, die sich an den Fragen aus Kapitel 5.6.3 orientiert. Frage e
wird hier nicht berticksichtigt, da sie sich auf die Beeinflussung des Klassifikationsergebnisses

durch die Anzahl der Fehler in den Trainingslabels bezieht, die hier konstant ist.
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Abbildung 34: Gesamtgenauigkeit [%]. Datensatz: Hameln (N1).
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Abbildung 35: Gesamtgenauigkeit |%]. Datensatz: Hameln (N2).
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Gebiet Gesamtes Bild Nur Anderungen | Anderungsdetektion
GG | MF1 GG | MF1 GG | MF1
RF 89,6 83,5 97,0 85,2 90,5 83,4
RRF 90,9 84,6 97,0 85,3 91,9 85,4
RRFK 92,3 85,9 94,6 74,5 92,7 84,3
N1 ERFK 90,7 81,7 95,0 75,0 91,0 81,9
KRFK 89,3 82,3 90,4 54,6 89,7 72,8
LR 89,7 79,7 94,6 73,8 89,9 79,6
RLR 90,4 81,9 94,8 76,5 90,6 81,0
RLRK 90,6 82,4 91,6 59,2 90,7 76,3
RF 85,4 83,7 93,3 71,3 86,8 77,5
RRF 87,3 85,4 94,1 76,2 88,5 80,4
RRFK 86,8 85,3 87,5 47,7 87,0 66,5
NO ERFK 86,6 84,2 89,1 48,4 86,7 69,9
KRFK 84,8 83,2 84,9 36,0 84,9 55,0
LR 84,1 81,3 90,5 59,6 84,5 70,1
RLR 84,2 81,4 90,4 59,5 84,5 70,1
RLRK 84,7 82,9 85,0 36,4 84,7 55,1

Tabelle 16: Genauigkeitsmafe [%]|. Datensatz: Hameln. Der grofste Wert pro Gebiet ist fett
gedruckt.

Frage a) Beriicksichtigung der Fehler in den Trainingslabels

Zunéchst wird untersucht, ob sich das Klassifikationsergebnis verbessert, wenn die Fehler in
den Trainingslabels im Training beriicksichtigt werden (Frage a). Bei der Betrachtung der GG
und des MF1 Wertes ist eine deutliche Verbesserung des Ergebnisses zu beobachten, wenn die
Methode RRF anstatt der Methode RF verwendet wird. Besonders unter Berticksichtigung
des gesamten Bildes steigt die GG relativ deutlich von 89,6% auf 90,9% fiir N1 und von 85,4%
auf 87,3% fiir N2 an. Auch bei der Anderungsdetektion steigt die GG um 1,4% (N1) bzw.
1,7% (N2). In den gednderten Gebieten ist die GG nur bei Gebiet N2 etwas grofer unter
Verwendung des RRF'; Bei Gebiet N1 ist die GG identisch.

Bei dem Vergleich der LR mit der RLR ist nur eine geringe Verbesserung der GG zu beob-
achten. Bei Gebiet N1 ist die GG beispielsweise um 0,7% hoher unter Beriicksichtigung des

gesamten Bildes.

Demnach zeigen diese Ergebnisse, dass sich das Klassifikationsergebnis verbessert, wenn die

Fehler in den Trainingslabels im Training beriicksichtigt werden.

Frage b) Beriicksichtigung der Kartenlabels als weitere Beobachtung

Als néchstes wird die Integration der Karte als Beobachtung betrachtet (Frage b). Bei dem
Gebiet N1 ist eine Steigerung der GG von 1,4% zu beobachten, wenn die Methode RRFK
anstatt der Methode RRF verwendet wird. Damit ist die GG der Methode RRFK um 2,7%
grofer als die des RF Klassifikators. Ein Vergleich der Ergebnisse der RLRK und der RLR
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zeigt ebenfalls eine leichte Erhéhung der GG von 0,2%. Ein dhnliches Bild ist bei der An-
derungsdetektion zu beobachten. Werden jedoch nur die Pixel mit fehlerhaftem Label in der
Karte betrachtet, ist die GG mit 94,6% unter Verwendung der RRFK um 2,4% kleiner als
unter Verwendung des RRF, wenn auch immer noch relativ hoch. Eine Verschlechterung des
Klassifikationsergebnis in den Anderungsgebieten war bei der Beriicksichtigung des Klassen-
labels in dem Klassifikationsprozess jedoch zu erwarten. Da die Klassenlabels in diesen An-
derungsgebieten nicht korrekt sind, hat die zusatzliche Beriicksichtigung dieser Labels einen
schlechten Einfluss auf das Klassifikationsergebnis in diesen Gebieten. Auch bei dem Vergleich
der Ergebnisse der Methoden RLR und RLRK ist eine Verschlechterung der GG von 3,2%
in den Anderungsgebieten zu beobachten. Die GG liegt bei der RLRK nur noch bei 91,6%,
wihrend sie bei der RLR noch bei 94,8% lag.

Ein visueller Vergleich zeigt den Einfluss der zuséatzlichen Beobachtung der Kartenlabels.
In Abb. 36 sind die Karte und die Klassifikationsergebnisse eines Ausschnitte des Gebiets
N1 zu sehen. Es ist zu erkennen, dass die Gebdudegrenzen unter Verwendung des RRFK
durch den Einfluss der Kartenlabels mehr den Grenzen in der veralteten Karte gleichen,
als die Gebaudegrenzen im Ergebnis des RRF. Bei dem Datensatz Hameln stimmen die
Gebaudegrenzen aus der veralteten Karte, wie in Kapitel 5.1.1 erldutert, nicht mit denen aus
dem DOP und somit auch nicht denen der Referenz {iberein. Die Rander werden demnach in
diesem Fall besser mit der Methode RRF erkannt. Bei neuen Gebéduden, wie in Abb. 37, ist

kein grofler Unterschied der Gebdudegrenzen zu beobachten.

(a) Karte und Referenz (b) RRF und Referenz (¢) RRFK und Referenz

Abbildung 36: Ausschnitt aus Gebiet N1 mit bereits existierenden Geb&uden.
Rot: Gebdude. Grau: versiegelte Fliche. Beige: Boden. Griin: Gebdudegrenzen
aus der Referenz.

Am Rand des Neubaugebietes in N1 liegt ein Bereich, bei dem die Geb&dude noch nicht gebaut
wurden, die Strafe aber schon existiert (Abb. 38). In der Karte ist die Strafe ebenfalls noch
nicht zu erkennen, sodass die Strafenpixel, wie die Pixel in deren Umgebung, das Kartenlabel
Boden aufweisen. In dem Bereich, in dem Gebédude gebaut werden sollen, ist zu erkennen,
dass die Bodenpixel neben der Strafse aufgrund der Abnutzung durch die Bauarbeiten ein
anderes Erscheinungsbild aufweisen als andere Pixel die ebenfalls der Klasse Boden angehoren.
Wahrend sowohl der RF als auch der RRF einige dieser Pixel der Klasse versiegelte Fliche
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Abbildung 37: Ausschnitt aus Gebiet N1 des Datensatzes Hameln mit neuen Geb&uden.

fehlerhaft zuordnen, werden sie durch den Einfluss des Kartenlabels mit dem RRFK korrekt
der Klasse Boden zugeordnet. Die neu gebaute Strafe wurde von beiden Methoden korrekt

klassifiziert.

Bei Gebiet N2 zeigt der Vergleich der GG des gesamten Bildes der Methoden RRF und
RRFK, dass die zusétzliche Integration des Kartenlabels in die Klassifikation zu einer Ver-
schlechterung der GG fiihrt. Die GG sinkt von 87,3% auf 86,8%. Dies liegt vermutlich an der
schlechteren Detektion der Klasse Gebdude, was an der geringeren Vollstandigkeit dieser Klas-
se von 77,3% unter Verwendung des RRFK verglichen zu der Vollstandigkeit von 86,3% unter
Verwendung des RRF zu erkennen ist. Urséchlich hierfiir konnten die in der Karte fehlerhaft
gelabelten Pixel der Klasse Gebdude an Gebduderédndern sein. Wie zuvor beschrieben weisen
einige Pixel an Gebauderdndern in der Karte ein falsches Label auf, beispielsweise aufgrund
von Dachiiberhéngen, die in der Karte nicht erfasst wurden, oder aufgrund von Fehlern bei der
Georeferenzierung. In dem Gebiet N2 gibt es, im Gegensatz zu dem Gebiet N1, jedoch kaum
Anderungen zwischen dem Zeitpunkt der Kartenerstellung und der Aufnahme der Bilder in
Form von Neubauten. Uber 58% der Pixel mit unterschiedlichen Karten- und Referenzlabels

werden durch den Algorithmus bei der Bestimmung der Anderungsbilder (Kapitel 4.5) als
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Abbildung 38: Ausschnitt aus Gebiet N1 des Datensatzes Hameln mit einer neuen Strafe.
Rot: Gebdude. Grau: versiegelte Fldche. Beige: Boden.

unverdndert angesehen, da sie Segmente im Bildraum bilden, die zu klein oder zu schmal
sind, um als tatséichliche Anderung verstanden zu werden. Werden nur die Anderungen mit
dem Label Gebdude in der Referenz betrachtet, werden sogar iiber 72% der Pixel irrtiimlich
als unverdndert gekennzeichnet. Diese Pixel an Gebaduderdndern werden in der Klassifikation
eher dem Label der Karte zugeordnet, wenn diese als Beobachtung mit einfliefst. Die zwei

neuen Gebdude wurden jedoch, wie in Abb. 39 zu sehen ist, von allen Methoden erkannt.

Zusammenfassend kann gesagt werden, dass die Integration der Kartenlabels in die Klas-
sifikation zu einer Annédherung des Klassifikationsergebnisses an die veraltete Karte fiihrt.
Demnach verbessert sich grofstenteils das Ergebnis der Pixel, deren Labels sich nicht gedndert
haben. Anderungen, die in dem iterativen Klassifikationsalgorithmus bei der Bestimmung der
Anderungsbilder als Anderung erkannt wurden, werden auch unter Beriicksichtigung der Kar-
tenlabels korrekt klassifiziert. Segmente an Pixeln mit geénderten Labels, die zu klein oder zu
schmal sind um als Anderung erkannt zu werden, wie beispielsweise an Gebduderéndern, wer-
den meist in der Klassifikation dem Kartenlabel zugeordnet. Demnach &hneln die Réander der
bereits in der Karte existierenden Gebéude in dem Klassifikationsergebnis mehr den Réandern
in der Karte, wenn die Karte in der Klassifikation beriicksichtigt wird. Neue Gebaude werden

dennoch auch mit der Klassifikation mit beobachteten Kartenlabels korrekt erkannt.

Frage c) Verwendung der Wahrscheinlichkeiten der Klassenzugehdrigkeit

Die néchste zu untersuchende Frage (c) ist, ob das Ersetzen der Zuordnung eines Trainings-
beispieles zu einer Klasse durch die Zuordnung dieses Trainingsbeispieles zu allen Klassen mit
der Wahrscheinlichkeit der Klassenzugehérigkeit das Klassifikationsergebnis verbessert. Hier-
fiir wird das Ergebniss des RRFK mit den Ergebnissen der Methoden ERFK und KRFK
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Abbildung 39: DOP und Ergebnisse eines Ausschnittes des Gebietes N2 des Datensatzes Ha-
meln, in dem die zwei neuen Gebdude in Gebiet N2 enthalten sind.

verglichen. Bei dem ERFK werden die resultierenden Labels der vorherigen Iteration fiir
das Training verwendet; ausschlieflich bei der ersten Iteration werden die Labels der veralte-
ten Karte genutzt. Bei dem KRFK stammen die Trainingslabels immer aus der veralteten
Karte.

Die GG der Ergebnisse des ERFK unter Beriicksichtigung des gesamten Bildes fiir die Ge-
biete N1 und N2 sind um 1,6% bzw. 0,2% geringer als die GG der Ergebnisse des RRFK.
Auch bei der Anderungsdetektion ist die GG, mit einer Differenz von 1,7% (N1) bzw. 0,3%
(N2), hoher bei der Klassifikation mit dem RRFK. Werden nur die Pixel, mit gedndertem
Label in der Karte betrachtet, ist die GG unter Verwendung der Methode ERFK um 0,4%
(N1) bzw. 1,6% (N2) grofser. Dies kann durch den geringeren Einfluss der Kartenlabels in dem
Training des ERFK erklart werden. Wahrend in jeder Iteration des RRFK das Kartenlabel
bei der Berechnung der Wahrscheinlichkeit der Klassenzugehorigkeit beriicksichtigt wird, er-
folgt das Training jeder Iteration, abgesehen von der ersten, bei dem ERFK ohne die direkte

Verwendung der Kartenlabels.

Bei der Betrachtung der weiteren Genauigkeitsmafse unter Beriicksichtigung des gesamten
Bildes ist zu erkennen, dass der F1 Wert der Klasse versiegelte Fliche bei dem Ergebnis des
ERFK mit 68,0% (N1) bzw. 77,2% (N2) deutlich kleiner ist als jener bei dem Ergebnis des
RRFK, welcher 79,3% fiir N1 bzw. 83,0% fiir N2 betrdagt (Tabelle B.1). Dies resultiert vor
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allem aus der relativ kleinen Vollstandigkeit der Klasse versiegelte Fldiche bei dem Ergebnis
des ERFK mit 55,3% (N1) bzw. 63,9% (N2). Damit liegt die Vollstdndigkeit unter jener des
RRFK mit 74,6% (N1) bzw. 74,0% (N2). Anders als bei der GG ist die Vollstandigkeit der
Klasse versiegelte Fliche auch bei der alleinigen Betrachtung der Anderungsgebiete bei dem
Ergebnis des ERFK geringer (Tabelle B.2). Eine mogliche Ursache der Fehlklassifikationen
von Pixeln der Klasse versiegelte Fldche, welche diese niedrige Vollsténdigkeit im ganzen Bild
verursachen, kénnte in einer iterativen Verstéarkung der Fehler liegen. Dies wird im Folgenden

anhand eines Beispiels erlautert.

Die Abbildungen 40 und 41 zeigen Ausschnitte des Gebietes N1, in dem eine Strafe mit Au-
tos zu erkennen ist. Autos werden in einer Karte im Allgemeinen nicht erfasst, sodass die
entsprechenden Pixel in der Karte und der Referenz das Label versiegelte Fliche aufweisen.
Die Merkmale dieser Pixel, besonders das Héhenmerkmal nDOM, unterscheiden sich jedoch
von denen anderer Strafenpixel. In der Initialisierung konnten die Autos daher vom RF nicht
sicher einer Klasse zugeordnet werden, sodass einige Autopixel fehlerhaft klassifiziert werden.
Hierbei erhalten die Pixel roter Autos meist das Label Boden (Abb. 40), wihrend die Pixel
anderer Autos teilweise korrekt oder als Gebdude klassifiziert werden (Abb. 41). Da in dem
ERFK die Labels des Klassifikationsergebnises der vorherigen Iteration zum Training verwen-
det werden, verstirkte sich anscheinend die falsche Annahme des Klassifikators, dass Pixel,
die Autos abbilden, der Klasse Boden angehoren. In Abb. 42 ist beispielhaft fiir ein nicht rotes
Auto gezeigt, wie das Label von Gebdude zu Boden iiber mehrere Iterationen wechselt. Im
Ergebnisbild von ERFK erhalten demnach mehr Autopixel das fehlerhafte Label Boden als
in dem Ergebnisbild des RF. Das selbe Phénomen ist auch in Abb. 40 bei den Strafenpixeln
im Schatten der angrenzenden Baume zu erkennen. In dem Ergebnis des RF sind nur wenige
dieser Pixel im Schatten, die in der Referenz zu der Klasse versiegelte Fliche gehoren, fehler-
haft dem Label Boden zugeordnet worden. Nach mehreren Iterationen innerhalb des ERFK
besitzt jedoch ein Grofiteil der Pixel das falsche Label Boden.

=
.y
(a) DOP A (b) Referenz _ Ec) Karte
DN
s =&

(g) ERFK

(e) RRF .

Abbildung 40: Strafe 1 in Gebiet N1 des Hameln Datensatzes.
Rot: Gebdude. Grau: versiegelte Fldche. Beige: Boden.
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(¢) RRF ’ (f) RRFK (2) ERFK (h) KRFK

Abbildung 41: Strafse 2 in Gebiet N1 des Hameln Datensatzes.
Rot: Gebdude. Grau: versiegelte Fliche. Beige: Boden.
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Abbildung 42: Ein Auto auf Strafe 2 (Abb. 41) in Gebiet N1 des Hameln Datensatzes zu
unterschiedlichen Iterationsen des ERFK.
Rot: Gebdude. Grau: versiegelte Fliche. Beige: Boden.

(e) RRF (f) RRFK (g) ERFK

Abbildung 43: Strafse 3 in Gebiet N1 des Hameln Datensatzes.
Rot: Gebdude. Grau: versiegelte Fliche. Beige: Boden.

Die GG des Ergebnisses der Methode KRFK ist sehr gering verglichen zu den Ergebnissen
der anderen Methoden, die auf dem RF basieren. In Gebiet N1 ist die GG sogar kleiner als die
aller anderen Methoden. Besonders in Anderungsgebieten ist die GG mit 90,4% vergleichs-
weise sehr gering. Die Vollstiandigkeit und Korrektheit in den Anderungsgebieten liegt bei den
Ergebnissen des KRFK unter 45% fiir die Klassen Boden und versiegelte Fliche. Bei Gebiet
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N2 sind die Vollsténdigkeit und Korrektheit dieser Klassen in Anderungsgebieten sogar unter
15%. Bei der Methode KRFK werden anstatt der Labels aus dem Klassifikationsergebnis
der vorherigen Iteration die Labels der veralteten Karte zum Training genommen. Zusétzlich
werden die Kartenlabels als Beobachtung in den Klassifikationsprozess integriert. Der Karten-
einfluss ist demnach ziemlich hoch, sodass Pixel, deren Merkmalsvektor nicht reprisentativ
fiir die Klasse ist, meist der Klasse aus der Karte zugeordnet werden. Somit werden auch die
Autopixel und Schattenpixel der Beispiele aus Abb. 40 und Abb. 41 korrekt als versiegelte
Fldche klassifiziert. Hat sich das Label eines Pixels jedoch gedndert, wird das Pixel in der
Klassifikation teilweise dennoch dem Kartenlabel zugeordnet. Dies geschieht vor allem, wenn
die Anderung des Labels bei der Bestimmung des Anderungsbildes in Kapitel 4.5 nicht er-
kannt wurde. Dies erkléart die geringe Vollstandigkeit und Korrektheit der Klassen Boden und
versiegelte Fliche. Gut zu erkennen ist dies am Beispiel von Abb. 43. Obwohl der schmale
Feldweg und die kleineren Gebéude in diesem Beispiel aufgrund der vielen Badume in den
Fernerkundungsdaten nicht mehr zu erkennen sind, werden sie dennoch von dem KRFK de-
tektiert. Grofere neue Objekte werden jedoch meist auch mit KRFK korrekt erkannt, wie

an den Neubauten in Abb. 37 zu sehen ist.

Zusammenfassend kann gesagt werden, dass die Klassifikation mit dem ERFK zu einer
schlechteren GG und zu einer deutlich niedrigeren Vollstdndigkeit der Klasse versiegelte Fld-
che fithrt als der RRFK, wenn das Gesamtergebnis betrachtet wird. In den Gebieten, in denen
die Labels der veralteten Karte fehlerhaft sind, ist die GG aufgrund des geringeren Karten-
einflusses etwas grofser unter Verwendung des ERFK. Die Ergebnisse des KRFK werden stark
von den Labels der veralteten Karte beeinflusst. Dies fiihrt zu deutlich schlechteren GG, vor

allem, wenn nur die Pixel in den Anderungsgebieten betrachtet werden.

Frage d) Vergleich mit der robusten logistischen Regression

Als letztes werden noch die Klassifikationsergebnisse basierend auf dem RRF mit jenen der
RLR verglichen (Frage d). Die GG des Ergebnisses der RLR liegt in Gebiet N1 und N2 unter
der GG des Ergebnisses der Methode RRF. Auch bei dem Vergleich der Ergebnisse der Me-
thoden RLRK und RRFK ist die GG grofter, wenn der RRFK fiir die Klassifikation genutzt
wird. Diese Beobachtung bezieht sich sowohl auf die GG des ganzen Bildes, als auch auf die
unter der Verwendung der Pixel in Anderungsgebieten und die der Anderungsdetektion. Bei
den MF1 Werten (Tabelle 16) ist die Differenz zwischen den Ergebnissen der Klassifikatoren

sogar noch deutlicher zu erkennen.

Ein Vergleich der Ergebnisse der Basisklassifikatoren LR und RF zeigt ebenfalls eine hohere
GG bei dem RF, wenn nur die Pixel mit fehlerhaftem Label in der Karte betrachtet werden.
Dies ist auch bei der Anderungsdetektion zu beobachten. Obwohl in Gebiet N1 die GG des
Ergebnis von der LR bezogen auf das gesamte Bild um 0,1% grofer ist, ist der MF1 Wert
bezogen auf das gesamte Bild 3,8% niedriger. Dies zeigt, dass vermutlich der F1 Wert einer
oder mehrerer Klassen bei dem Ergebnis der LR deutlich kleiner ist. In Tabelle B.1 ist zu
erkennen, dass der F1 Wert der Klasse Gebdude bei dem Ergebnis des RF mit 85,5% deutlich
grofer ist als der F1 Wert von 74,8% bei dem Ergebnis der LR.. Besonders die Vollstandigkeit
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der Klasse Gebdude ist mit 61,4% bei dem Ergebnis der LR sehr gering, verglichen zu 86,7%,
wenn der RF verwendet wird. Bei Gebiet N2 sind sowohl die GG als auch der MF1 Wert
grofer fiir das Ergebnis des RF.

Bei allen Vergleichen (LR vs. RF, RLR vs. RRF, RLRK vs. RRFK) sind die Vollstén-
digkeit der Klassen Gebiude und versiegelte Fliche und die Korrektheit der Klasse Boden
deutlich geringer fiir die Methoden, die auf der logistischen Regression basieren. Dies deutet
darauf hin, dass mit den Methoden basierend auf der LR viele Pixel faschlicherweise das Label
Boden zugewiesen bekommen. Dieser Unterschied ist bei der Vollstdndigkeit und Korrektheit
des gesamten Gebietes (B.1) und der Pixel aus Anderungsgebieten (B.2) zu erkennen. Der F1
Wert der beiden Klassen wversiegelte Fliche und Boden ist demnach auch meist bei den auf

dem RF basierenden Methoden grofer.

Abb. 37 zeigt die Ergebnisse der RRF, RRFK, RLR und RLRK fiir einen Teil des Neubau-
gebietes in Gebiet N1. Werden zunéchst die Ergebnisse der RLR und der RLRK betrachtet,
ist zu erkennen, dass bereits mit der RLR die Detektion der neuen Gebaude problematisch
ist. Besonders die Geb&udeseiten, auf denen Solarpanele angebracht wurden und die somit
andere Merkmalscharakteristiken aufweisen, werden falschlicherweise als Boden klassifiziert.
Durch die Integration der Kartenlabels als zusétzliche Beobachtungen (RLRK) werden auch
die restlichen Neubauten nicht mehr erkannt, obwohl die beiden Geb&ude im unteren Bereich
in der Initialisierung mit der RLR fast vollstdndig erkannt wurden. Der RRF hat deutlich
weniger Probleme mit den neuen Gebauden als die RLR. Bis auf die Gebdude mit komplett
weiflem Dach auf der rechten Seite des Bildes und einige Pixel in den Randbereichen werden
die Gebédude korrekt klassifiziert. Auch bei der zusétzlichen Beobachtung der Kartenlabels im
RRFK werden die Gebéaude weiterhin als Gebdude erkannt.

Es kann zusammengefasst werden, dass die Klassen wversiegelte Fldche und Boden meist von
den Methoden, die auf dem RF basieren, besser erkannt werden als von jenen, die auf der
LR basieren. Besonders die Vollstandigkeit der beiden Klassen ist bei den Ergebnissen der

Methoden, die auf der LR basieren, deutlich geringer.

6.3.2. Las Vegas

Abb. 44 zeigt die Gesamtgenauigkeit der Klassifikationsergebnisse unter Beriicksichtigung al-
ler Pixel fiir die Sensordaten von 2016 und den Karten aus den Jahren 1986, 1991 und 2000.
Die GG unter Berticksichtigung der gednderten Pixel ist in Abb. 45 dargestellt. Die GG der
Anderungsdetektion zeigt ein dhnliches Muster wie die GG des Klassifikationsergebnisses un-
ter Bertlicksichtigung aller Pixel und wird daher nicht grafisch dargestellt. Die GG und der
MF1 der drei Evaluierungskonfigurationen finden sich in Tabelle 17. Die weiteren Genauig-
keitsmafe sind in den Tabellen B.4, B.5 und B.6 in Anhang B aufgefiihrt. In Abb. 46 sind die

verschiedenen Karten und die Referenz aus 2016 abgebildet.
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Abbildung 44: Gesamtgenauigkeit |%]. Datensatz: Las Vegas. Grundlage: Gesamtes Bild.
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biete.
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Gebiet Gesamtes Bild Nur Anderungen Anderungsdetektion
GG MF1 GG MF1 GG MF1
RF 82,4 80,3 98,0 77,1 82,8 75,1
RRF 78,3 65,6 89,3 56,5 78,3 58,0
RRFK 85,4 78,6 89,7 53,2 85,5 65,7
1986 ERFK 76,1 61,0 87,5 49.9 76,1 52,0
KRFK 80,5 61,7 85,9 38,1 80,5 48,9
LR 80,8 62,2 86,1 40,9 80,8 49,9
RLR 84,5 73,3 87,9 48,1 84,5 59,4
RLRK 85,3 75,1 86,1 35,7 85,3 52,6
RF 91,2 86,6 98,4 76,8 91,5 84,2
RRF 92,5 85,9 96,4 74,4 92,5 83,7
RRFK 93,7 90,7 95,2 66,2 93,7 84,3
1991 ERFK 92,9 89,3 94,4 67,6 92,9 81,8
KRFK 93,4 89,4 94,5 60,2 93,4 82,9
LR 81,5 64,9 88,2 44,4 81,5 50,4
RLR 94,1 91,3 96,9 72,0 94,2 87,2
RLRK 94,3 91,1 96,0 62,6 94,4 86,7
RF 91,4 87,2 98,7 69,5 91,9 78,3
RRF 93,7 87,3 98,0 67,1 93,9 80,4
RRFK 93,4 91,5 98,4 63,8 94,1 82,4
92000 ERFK 96,1 93,7 97,3 59,7 96,2 84,0
KRFK 96,0 90,7 97,4 60,3 96,0 83,9
LR 92,8 88,9 96,8 59,1 92,8 74,6
RLR 95,1 92,2 98,1 64,7 95,3 83,5
RLRK 95,8 92,6 97,3 58,9 95,9 83,6

Tabelle 17: Genauigkeitsmafe [%]. Datensatz: Las Vegas. Der grofite Wert pro Gebiet ist fett
gedruckt.

(a) Karte 1986 (b) Karte 1991 (¢) Karte 2000 (d) Referenz 2016

Abbildung 46: Karten und Referenz des Datensatzes Las Vegas.
Rot: Bebauung. Blau: Wasser. Beige: Boden.

Frage a) Beriicksichtigung der Fehler in den Trainingslabels

Zunachst wird wieder analysiert, wie sich die Bertiicksichtigung der Fehler im Training auf
das Klassifikationsergebnis auswirkt (Frage a). Hierfiir wird zunéchst die GG unter Beriick-
sichtigung des gesamten Bildes betrachtet. Unter Verwendung der Karte aus 2000 (etwa 7%
Anderungen) steigt die GG um 2,3% wenn die Klassifikation nicht mit dem RF sondern dem
RRF erfolgt. Auch wenn die RLR anstelle der LR genutzt wird, steigt die GG um 2,3%.
Auch unter Verwendung der Karte aus 1991 (etwa 13% Anderungen) ist die GG des Klassifika-
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tionsergebnisses des RRF um 1,3% grofer als beim RF. Die GG der LR ist mit 81,5% sogar
um 12,6% geringer als die GG unter Verwendung der RLR. Die sehr geringe Vollstandigkeit
des Ergebnisses der LR fiir die Klasse Bebauung von 6,6% zeigt, dass kaum Pixel dieser Klasse
korrekt erkannt wurden (Tabelle B.4). Auch bei der ausschlieklichen Evaluierung fiir Pixel in
Anderungsgebieten ist die GG daher deutlich groker (8,7%) wenn die RLR verwendet wird
(Abb. 45). Unter Verwendung der aktuelleren Karte von 2000 ist die Differenz der GG der
LR und RLR noch 1,3%. Bei dem Vergleich der Ergebnisse des RF und dem RRF bezogen
auf die Anderungsgebiete ist ein leichter Abfall der GG von 2% (Karte von 1991) bzw. 0,7%
(Karte von 2000) zu beobachten, wenn der RRF verwendet wird. Dies liegt vor allem daran,
dass bei dem RRF weniger Pixel der Klasse Bebauung zugeordnet werden. Die Vollstandigkeit
der Klasse Bebauung ist jedoch nicht nur in den Anderungsgebieten geringer bei dem RRF
(Differenz: 19,2% fiir die Karte von 1991 bzw. 16,8% fiir die Karte von 2000), sondern auch
bezogen auf das ganze Gebiet (Differenz: 15,8% fiir die Karte von 1991 bzw. 10,2% fiir die
Karte von 2000). Der RF klassifiziert stattdessen mehr Pixel der Klasse Boden als Bebauung,
was an der geringeren Korrektheit der Klasse Bebauung (Differenz: 14,1% fiir die Karte von
1991 bzw. 14,6% fiir die Karte von 2000) und der geringeren Vollstandigkeit der Klasse Boden
(Differenz: 5,5% fiir die Karte von 1991 bzw. 5,4% fiir die Karte von 2000) zu erkennen ist.

Abb. 47 und 48 zeigen die Klassifikationsergebnisse eines Neubaugebietes unter Verwendung
der Karte aus 1991 und 2000. Hier ist sowohl zu erkennen, dass, wie bereits festgestellt wurde,
die Pixel der Klasse Bebauung deutlich besser mit der RLR als mit der LR Kklassifiziert
werden, als auch, dass mit dem RRF weniger Pixel korrekt als Bebauung klassifiziert werden
als mit dem RF.

HE -

) Referenz ) Karte 1991

(i) RRFK (j) KRFK (k) ERFK 1) I

Abbildung 47: Ausschnitt aus dem Datensatz Las Vegas mit einem Neubaugebiet. Karte von
1991. Rot: Bebauung. Blau: Wasser. Beige: Boden.

Noch nicht betrachtet wurde zuvor die Klassifikation unter Verwendung der dltesten Karte
von 1986 (etwa 15% Anderungen). Hier ist die GG des RRF bezogen auf das gesamte Bild um
4,1% geringer als bei dem RF. In den Anderungsgebieten sind es sogar 8,7%. Die schlechte
GG ist besonders auf die schlechte Vollstandigkeit der Klasse Bedauung von 27,6% zuriickzu-
fithren. Auch die Ergebnisse der Methoden LR und die RLR haben mit 2,8% und 22,9% eine
sehr geringe Vollstandigkeit der Klasse Bedauung. Bei der Methode RF ist die Korrektheit
der Klasse Bedauung mit 53,6% gering. In Abb. 49 sind die Klassifikationsergebnisse unter
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(b) Referenz  (c) Karte 2000

(.g) RF (j) KRFK (k) ERFK N (1) NDVI

Abbildung 48: Ausschnitt aus dem Datensatz Las Vegas mit einem Neubaugebiet. Karte von
2000. Rot: Bebauung. Blau: Wasser. Beige: Boden.

Verwendung der Karte von 1986 abgebildet. Es ist zu erkennen, dass die LR fast keine Pi-
xel als Bebauung klassifiziert und auch mit der RLR wurden grofitenteils die bereits in der
Karte vorhandenen Pixel aus der Innenstadt als Bebauung erkannt. Der RF detektiert den
Grofsteil der Stadt korrekt als Bebauung, was auch die hohe Vollstandigkeit von 97,2% dieser
Klasse zeigt. Viele der Pixel mit der Klasse Boden werden bei dem RF jedoch fehlerhaft als
Bebauung klassifiziert. Der RRF detektiert einige neue Pixel der Klasse Bebauung korrekt

und klassifizieren einige Pixel der Klasse Boden als Bebauung.

Die Klassifikation der Fernerkundungsdaten von 2016 mit der Karte von 1986 stellt eine be-
sondere Herausforderung dar. Einerseits besitzen 93,0% der Pixel, deren Klasse sich zwischen
1986 und 2016 gedndert haben, im Jahr 1986 das Label Boden und im Jahr 2016 das Label
Bebauung. Die Anderungen bestehen also zum groften Teil aus Neubaugebieten. Zum Ande-
ren gibt es mehr Pixel mit der neuen Klasse Bebauung und der alten Klasse Boden, als Pixel,
die sowohl in der Karte als auch in der Referenz das Label Bebauung aufweisen. Wahrend nur
5,4% der Pixel des Bildes bereits 1986 der Klasse Bebauung zugeordnet waren, dndern sich
14,0% der Pixel des ganzen Bildes von Boden zu Bebauung. Dementsprechend gibt es mehr
Trainingslabels der Klasse Bebauung, die fehlerhaft das Label Boden aufweisen. Bereits in
Kapitel 1.2 wurde erwdhnt, dass jede Art von Objekten zum Grofsteil korrekt durch die Trai-
ningsdaten repésentiert werden sollte, um fehlerhafte Labels als solche detektieren zu kénnen.
Dies ist hier nicht der Fall.

Zusammenfassend kann gesagt werden, dass sich das Klassifikationsergebnis unter Verwendung
der Karten aus 1991 und 2000 verbessert, wenn die Fehler in den Trainingsdaten beriicksichtigt
werden. Nur in den Anderungsgebieten sinkt die GG leicht ab, wenn der RRF anstatt des
RF verwendet wird. Wird die Karte aus 1986 verwendet, ist die Klassifikation unabhéngig
von dem getesteten Klassifikator problematisch. Dies liegt daran, dass die Trainingslabels der
Klasse Bebauung zum Grofteil das fehlerhafte Label Boden aufweisen und nicht das korrekte

Label Bebauunyg.
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RRF

Abbildung 49: Ergebnisse fiir den Datensatz Las Vegas unter Verwendung der Karte aus 1986.
Rot: Bebauung. Blau: Wasser. Beige: Boden.

Frage b) Beriicksichtigung der Kartenlabels als weitere Beobachtung

Bei der Integration der Kartenlabels als Beobachtung (Frage b) ist unter Verwendung der
Karte von 1986 eine Verbesserung der Gesamtklassifikation zu beobachten. Die GG des Er-
gebnisses des RRFK ist 7,1% hoher als die des RRF. Auch die GG des RLRK ist 0,8%
hoher als die der RLR. Die Verbesserung ist, wie in Abb. 49 zu sehen, besonders auf die

Klasse Bebauung bezogen.

Bei dem Ergebnis der RLRK ist der starke Einfluss der Karte von 1986 zu erkennen, da
ein Grofiteil der Anderungen nicht erkannt wurde. Dies ist auch bei der Evaluierung der
Anderungsdetektion an der geringen Vollstéandigkeit der Klasse Anderungen von 7,5% zu
erkennen (Tabelle B.6 in Anhang B). Da bei der RLR kaum Pixel der Klasse Bebauung
zugeordnet wurden, erhdht sich durch den Einfluss der Karte die GG unter Beriicksichtigung
aller Pixel. Die GG bei ausschliefilicher Beachtung der Anderungsgebiete sinkt hingegen.

Bei der RRFK wirkt sich der Einfluss der Kartenlabels in der Klassifikation nicht nur in
den unverinderten Gebieten, sondern auch in den Anderungsgebieten positiv aus. Die GG
steigt fiir das gesamte Bild um 7,1%, und fiir die Anderungsgebiete um 0,4%, verglichen zur
GG des RRF. Damit ist bei dem Ergebnis des RRFK die GG fiir das gesamte Bild um 3%
hoher als bei dem des RF. Dieser positive Einfluss auf das Ergebnis des RRFK in den Ande-
rungsgebieten kann dadurch erklart werden, dass sich durch die Integration der Kartenlabels
das Klassifikationsergebnis des gesamten Bildes innerhalb der Iteration verbessert und somit
auch die Wahrscheinlichkeiten der Klassenzugehorigkeit, mit denen das Training in der néchs-
ten Iteration erfolgt, verbessert werden. Anders als beim ERFK basiert das Training nicht
ausschlieflich auf den Labels der vorherigen Iteration. Beim RRFK flieften auch die Beliefs
des CRFs der vorherigen Iteration in die Wahrscheinlichkeiten der Klassenzugehorigkeit mit

ein.
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Das Ergebnis des RRFK unter Verwendung der Karte von 1991 ist, bezogen auf das gesamte
Gebiet, mit einer GG von 93,7% etwas besser als das des RRF mit einer GG von 92,5%. In
den Anderungsgebieten ist die GG des RRFK jedoch mit einer Differenz von 1,2% kleiner als
die GG mit dem RRF. Auch bei dem Vergleich der Ergebnisse der RLR mit der RLRK ist
die Verbesserung der GG bezogen auf das gesamte Gebiet und eine leichte Verschlechterung
in den Anderungsgebieten zu beobachten, wenn das Kartenlabel in den Klassifikationsprozess
integriert wird. Diese Anpassung an das Kartenlabel bei den Methoden RLRK und RRFK

ist auch in dem Neubaugebiet in Abb. 47 zu erkennen.

Werden zum Training die Labels der Karte aus 2000 verwendet, erh6ht sich ebenfalls die GG
bezogen auf das gesamte Bild, wenn die RLRK anstelle der RLR verwendet wird. In den
Anderungsgebieten sinkt auch hier die GG etwas. Der Vergleich der Ergebnisse des RRF und
des RRFK zeigt hingegen ein umgekehrtes Bild. So verbessert sich die GG in den Anderungs-
gebieten um 0,4% bei der Hinzunahme der Kartenlabels in den Klassifikationsprozess. Die GG
bezogen auf das gesamte Bild sinkt um 0,3%. Bei Betrachtung weiterer Genauingkeitsmafe
ist zu erkennen, dass sich die Vollstandigkeit der Klasse Bebauung im Ergebnis des RRFK,
verglichen zu der im Ergebnis des RRF, um 11% verbessert hat, die Korrektheit jedoch um
10% niedriger geworden ist. Durch den groReren Einfluss der Karte werden demnach mehr
Pixel der Klasse Bebauung zugeordnet. In den Anderungsgebieten, die, wie bereits angemerkt,
zu einem Grofteil der Klasse Bebauung angehéren, fithrt dies zu einer Verbesserung der GG.
Wird das gesamte Gebiet betrachtet, verschlechtert sich die GG minimal (0,3%).

Abb. 50 zeigt einige Klassifikationsergebnisse fiir einen Ausschnitt des Las Vegas Datensatzes.
Hier ist deutlich zu erkennen, dass um den See herum und auf der rechten Seite unterhalb des
Sees viele Pixel der Klasse Boden von dem RRFK als Bebauung klassifiziert wurden. Diese
Pixel scheinen demnach dhnliche Merkmale aufzuweisen wie die Pixel der Klasse Bebauung.
Es ist auch zu erkennen, dass die vielen kleineren Segmente an Pixeln der Klasse Boden, die in
dem Ergebnis des RRF das Label Wasser aufweisen, in dem Ergebnis des RRFK korrekt der
Klasse Boden zugeordnet wurden. Diese Segmente liegen meist in Schatten, die durch starke
Hoéhenunterschiede im Gelédnde, z.B. aufgrund von Diinen, entstehen. Da Wasser ebenfalls
durch sehr niedrige Grauwerte charakterisiert wird, wird Schatten oft fehlerhaft der Klasse
Wasser zugewiesen. Daher ist im Ergebnis des RRFK die Korrektheit der Klasse Wasser mit
88,5% bezogen auf das gesamte Bild deutlich grofer als die des Ergebnisses des RRF mit
66,5%.

Zusammenfassend kann gesagt werden, dass die zuséatzliche Beobachtung der Kartenlabels in
der Klassifikation bei der Methode basierend auf der robusten logistischen Regression zu einer
Annéherung der Klassifikationsergebnisse an die Labels der veralteten Karte fithrt. Demnach
steigt die GG, wenn alle Pixel beriicksichtigt werden, und sinkt, wenn nur die Pixel in den
Anderungsgebieten fiir die Evaluierung betrachtet werden. Bei der Methode basierend auf dem
RRF ist dies ebenfalls zu beobachten, wenn zum Training die Labels der Karte aus dem Jahr
1991 verwendet werden. Bei der Verwendung der stark veralteten Karte von 1986 verbessert
sich zusétzlich die GG in den Anderungsgebieten, wenn die Labels der veralteten Karte in der

Klassifikation verwendet werden.
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Abbildung 50: Ausschnitt aus Las Vegas mit einem Seegebiet. Karte von 2000.

Frage c) Verwendung der Wahrscheinlichkeiten der Klassenzugehdrigkeit

Als néchstes wird das Klassifikationsergebnis des RRFK mit denen des ERFK und KRFK
verglichen, um zu analysieren, ob die Erweiterung des RF, dass jedem Trainingsbeispiel alle
Klassen mit einer bestimmten Wahrscheinlichkeit zugeordnet werden, das Klassifikationser-
gebnis verbessert (Frage ¢). Wird die Karte von 1986 zum Training verwendet, ist die GG des
gesamten Bildes von RRFK deutlich grofer als die GG des Ergebnisses der Methoden ERFK
(Differenz: 9,3%) und KRFK (Differenz: 4,9%). Auch die GG in den Anderungsgebieten ist
bei dem RRFK um 2,2% grofer als die beim ERFK und um 3,8% grofer als beim KRFK.
Besonders bei der Klassifikation mit dem KRFK wurde kaum ein Pixel der Klasse Bebauung
als solches klassifiziert, wie in Abb. 49 zu erkennen ist. Auch das Ergebnis des ERFK (Abb.
49) beinhaltet viele fehlklassifizierte Pixel, die entweder in der Referenz oder in der Karte der
Klasse Bebauung zugeordnet sind. Dies ist auch an der geringen Vollstdndigkeit von 14,9%
und Korrektheit von 31,8% der Klasse Bebauung fir das gesamte Ergebnis des ERFK zu

erkennen.
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Unter Verwendung der aktuelleren Karten von 1991 und 2000 zeigt das Ergebnis des RRFK,
wenn nur die Anderungen betrachtet werden, ebenfalls eine hohere GG als die Ergebnisse der
beiden Methoden ERFK und KRFK. Der Unterschied liegt hierbei zwischen 0,7% und 1,1%,
abhéngig davon welche Karte genutzt wird (aus 1991 oder 2000) und mit welcher Methode
verglichen wird (ERFK oder KRFK). Auch in den Neubaugebieten in Abb. 47 und Abb.
48 ist zu erkennen, dass die Methode RRFK im Vergleich zu den Methoden ERFK und
KRFK bessere Ergebnisse liefert.

Bezogen auf das gesamte Gebiet ist die GG des RRFK nur unter Verwendung der Karte
von 1991 leicht grofer als die des ERFK und KRFK. Wird die Karte von 2000 verwendet,
ist die GG des RRFK mit 93,4% kleiner als die der ERFK mit 96,1% und die der KRFK
mit 96,0%. Wie bereits beschrieben, wurden viele Pixel der Klasse Boden durch die Methode
RRFK fehlerhaft der Klasse Bebauung zugeordnet. Bei den Methoden ERFK und KRFK
wurden deutlich weniger Pixel der Klasse Boden als Bebauung klassifiziert. Dies ist auch in
dem Ausschnitt in Abb. 50 zu erkennen. Die Korrektheit der Klasse Bebauung ist bei dem
Ergebnis des ERFK mit 93,9% und bei dem Ergebnis des KRFK mit 92,7% deutlich grofer
als die jene bei dem Ergebnis des RRFK mit 76,8%.

Bei dem Vergleich der Ergebnisse des RRFK und des KRFK fillt auf, dass die Korrektheit
der Klasse Wasser um 16,9% kleiner ist, wenn der KRFK anstelle des RRFK verwendet
wird. Dies kann an dem starken Einfluss der Kartenlabels bei dem KRFK liegen. Am Rand
des Sees gibt es einige Pixel der Klasse Boden, die in der Karte das Label Wasser besitzen
(Abb. 50). Der See ist demnach in den Aufnahmen 2016 etwas kleiner als in denen aus 2000.
Auch die Merkmale der Pixel in diesem Bereich unterscheiden sich etwas von den Merkmalen
der anderen Pixel der Klasse Boden, beispielsweise durch einen héheren NDVI (Abb. 50).
Durch den starken Einfluss der Karte und vermutlich auch durch eine gewisse Unsicherheit
bei der Zuordnung basierend auf den untypischen Merkmalen dieser Pixel hat der KRFK den
Grofiteil der gednderten Pixel weiterhin als Wasser klassifiziert. Der RRFK hingegen hat die
Pixel am Rand des Sees féschlicherweise als Bebauung klassifiziert. Diese Art der Fehlklassifi-
kation am Rand des Sees tritt auch bei dem Ergebnis anderer Klassifikatoren auf. Besonders
an der Miindung werden einige Pixel mit der Klasse Boden als Bebauung klassifiziert. Erklart
kann dies durch den hohen NDVI Wert. Da Vegetation in der Wiiste, die die Stadt Las Vegas
umgibt und der Klasse Boden zugeordnet ist, im Allgemeinen nicht vorkommt, ist der NDVI
bei den meisten Pixeln der Klasse Boden relativ gering. In den Bereichen der Klasse Bebauung
ist jedoch oft auch Vegetation abgebildet (s. Abb. 47), sodass diese Fehlklassifikation am Rand

des Sees zu erwarten war.

Zusammenfassend kann gesagt werden, dass die GG der Ergebnisse des RRFK grofer ist
als jene bei den Methoden ERFK und KRFK, wenn die dlteren Karten aus 1986 und 1991
verwendet werden. In den Anderungsgebieten ist die GG bei allen Experimenten etwas grofer,
wenn der RRFK genutzt wird und nicht der ERFK oder KRFK.



6. EXPERIMENTE 144

Frage d) Vergleich mit der robusten logistischen Regression

Zur Beantwortung der Frage d werden die Ergebnisse der Methoden basierend auf dem RRF
(RRF bzw. RRFK) mit denen der Methoden basierend auf der RLR (RLR bzw. RLRK)
verglichen. Anders als bei dem Datensatz Hameln sind die Ergebnisse der RLR und der
RLRK hier sehr gut. Unter Verwendung der Karten von 1991 und 2000 ist die GG des
gesamten Bildes etwas grofier als die der Ergebnisse des RRF und RRFK. Werden nur die
Pixel aus den Anderungsgebieten betrachtet, ist die GG des RRF um 0,5% niedriger als
die der RLR unter Verwendung der Karte von 1991 und um 0,1% niedriger fiir die Karte
von 2000. Wahrend unter Verwendung der Karte aus 1991 auch die GG der Pixel in den
Anderungsgebieten bei dem RRFK um 0,8% kleiner ist als bei der RLRK, ist die GG bei
der aktuelleren Karte von 2000 um 1,1% grofer. Bei der Verwendung der Karte von 1986 ist
die Differenz der GG des gesamten Bildes mit 0,1% relativ gering, wenn das Kartenlabel bei
der Klassifikation berticksichtigt wird (RRFK, RLRK). Mit der RLRK wird jedoch, wie
bereits erwiihnt, kaum eine Anderung erkannt (Abb. 49). Obwohl auch mit der RRFK nur
wenige Anderungen erkannt werden, ist die Vollstindikeit der Anderung von 31,8% grofer
verglichen zu der Vollstandigkeit von 7,5% der RLRK.

Zusammenfassend ergeben sich in Las Vegas aus den Methoden basierend auf der robusten
logistischen Regression, verglichen zu den Methoden basierend auf dem robusten Random

Forest, sehr gute Ergebnisse.

Frage e) Einfluss der Anzahl an fehlerhaften Labels

Als letztes wird untersucht, in welchem Rahmen die Anzahl der Fehler in den Trainingsla-
bels das Klassifikationsergebnis beeinflusst (Frage e). Unabhéngig von dem Klassifikator kann
beobachtet werden, dass die GG des gesamten Bildes mit sinkender Anzahl von Anderungen
steigt. Einzige Ausnahme bildet der RRFK. Hier sinkt die GG um 0,3% wenn die aktuellere
Karte aus 2000 anstatt der aus 1991 verwendet wird. Dies liegt, wie bereits beschrieben, an der
fehlerhaften Klassifikation einiger Pixel mit der wahren Klasse Boden als Bebauung (s. Abb.
50). Der MF1 Wert des gesamten Bildes vergrofert sich ebenfalls mit sinkender Anzahl von
Anderungen bei allen Klassifikationsmethoden. Auch bei dem RRFK steigt der MF1 Wert
von 90,7% fiir die Karte aus 1991 auf 91,5% fiir die Karte aus 2000. Auch wenn ausschlieflich
die Pixel in den Anderungsgebieten betrachtet werden, steigt die GG mit sinkender Anzahl

von Fehler in den Trainingslabels unabhéngig von dem Klassifikator.

Treten zu viele Fehler auf, wie bei der Klassifikation mit der Karte aus 1986, ist das Ergebnis
aller Klassifikatoren relativ ungenau. Die Detektion der falschen Labels ist besonders fehler-
anfillig, wenn, wie in diesem Fall, einige Trainingsbeispiele eine Ballung im Merkmalsraum
bilden, in der mehr Trainingsbeispiele mit falschem Label, als mit korrektem Label vorkom-
men. Dennoch ist zu anzumerken, dass die GG der neu entwickelten Methode RRFK bezogen
auf das gesamte Gebiet hier hoher ist als die GG aller anderen Methoden.

Zusammenfassend ist bei allen Methoden eine Verringerung des MF1 Wertes bei steigender

Anzahl an Fehlern in den Labels zu beobachten.
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6.3.3. Vaihingen

Der Datensatz Vaihingen besteht aus 10 verschiedenen Gebieten. Da eine individuelle Evaluie-
rung aller Gebiete den Rahmen dieser Arbeit {iberschreiten wiirde, wird fiir die Beantwortung
der Fragen der Median der GG iiber alle Gebiete betrachtet. Im Anschluss werden drei Gebiete
beispielhaft genauer beleuchtet.

Abb. 51 zeigt den Median der GG iiber alle Gebiete des Vaihingen Datensatzes. Der Me-
dian der GG, wenn ausschlieflich die Pixel in Anderungsgebieten betrachtet werden, ist in
Abb. 52 dargestellt. Der Median der GG der Anderungsdetektion ist durchschnittlich etwas
(1,7%) grofer als der Median der GG des Klassifikationsergebnisses unter Beriicksichtigung
aller Pixel. Beide zeigen, wie bereits bei den Datensétzen Hameln und Las Vegas, ein dhnliches
Muster, sodass der Median der GG der Anderungsdetektion nicht grafisch dargestellt wird.
Den Median der GG und des MF1 Wertes sowohl fiir die Klassifikation unter Beriicksichti-
gung aller Pixel und unter ausschlieslicher Beriicksichtigung der Pixel in Anderungsgebieten,
als auch fiir die Anderungsdetektion sind in Tabelle 16 zu sehen. Die weiteren Genauigkeits-
mafe finden sich in den Tabellen B.7, B.8, B.9, B.10, B.11 und B.12 in Anhang B. Fiir eine
bessere Lesbarkeit wird in der folgenden Analyse nicht mehr erwdhnt, dass es sich bei den

Genauigkeitsmalfen um den Median iiber alle Gebiete handelt.
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Abbildung 51: Median der Gesamtgenauigkeit iiber alle Gebiete |%]|. Datensatz: Vaihingen.
Grundlage: Gesamtes Bild.
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Abbildung 52: Gesamtgenauigkeit [%|. Datensatz: Vaihingen. Grundlage: Nur Anderungsge-
biete.

Frage a) Beriicksichtigung der Fehler in den Trainingslabels

Zunichst wird wieder die Auswirkung der Beriicksichtigung der Fehler im Training auf das
Klassifikationsergebnis untersucht (Frage a). Die GG bezogen auf das gesamte Bild ist, unab-
héngig von der verwendeten Karte, etwas hoher, wenn die Fehler im Training beriicksichtigt
werden. So steigt die GG um 0,1% (Karte 1), 0,6% (Karte 2) und 0,8% (Karte 3), wenn die
Klassifikation mit dem RRF anstatt des RF erfolgt. Bei der Verwendung der RLR anstel-
le der LR steigt die GG um 0,6% (Karte 1), 0,8% (Karte 2) und 1,8% (Karte 3). In den
Anderungsgebieten ist die GG bezogen auf die RLR. ebenfalls etwas héher als die GG be-
zogen auf die LR. Bei den RF basierten Methoden lésst sich in den Anderungsgebieten nur
unter Verwendung der Karte 1 (etwa 12% Anderungen) eine leichte Verbesserung von 0,6%
unter Berticksichtigung der Labelfehler beobachten. Wird mit den Labels der Karten 2 (etwa
20% Anderungen) oder 3 (etwa 26% Anderungen) trainiert, ist die GG etwa gleich (Differenz:

maximal 0,1%).

Zusammenfassend ist eine Verbesserung der GG bezogen auf das gesamte Bild durch die

Beriicksichtigung der Fehler im Training zu beobachten.

Frage b) Beriicksichtigung der Kartenlabels als weitere Beobachtung

Bei der zusétzlichen Berticksichtigung der Kartenlabels in der Klassifikation (Frage b) steigt
die GG des gesamten Bildes stark an. Die Differenzen der GG werden in Tabelle 19 prisentiert.
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Gebiet Gesamtes Bild Nur Anderungen | Anderungsdetektion
GG | MF1 GG | MF1 GG | MF1
RF 83,9 81,3 97,7 74,2 84,6 73,0
RRF 84,0 81,1 98,3 74,9 84,9 73,4
RRFK 94,7 94,0 95,3 58,5 95,1 85,7
Karte 1 ERFK 91,5 89,9 97,3 65,7 92,2 78,6
KRFK 94,3 93,5 94,4 46,4 94,7 82,9
LR 83,7 82,3 97,0 72,3 85,1 72,9
RLR 84,3 83,2 97,2 72,3 85,3 73,2
RLRK 92,8 92,5 93,4 52,5 93,3 81,3
RF 82,1 79,7 95,8 77,0 83,9 77,6
RRF 82,7 79,9 95,7 76,0 84,7 78,2
RRFK 89,9 89,9 93,6 65,9 92,9 88,5
Karte 2 ERFK 85,2 83,7 94,6 71,5 87,8 79,9
KRFK 90,2 90,6 90,8 56,8 91,3 85,7
LR 79,8 78,2 93,3 67,9 81,9 75,7
RLR 80,6 79,3 93,7 68,9 82,5 75,6
RLRK 86,0 86,7 88,1 45,6 87,3 76,7
RF 82,3 79,0 94,5 73,1 84,2 80,1
RRF 83,1 80,1 94,5 75,7 84,6 81,0
RRFK 88,1 87,1 91,8 63,5 90,6 86,4
Karte 3 ERFK 80,4 79,8 93,3 70,5 83,9 80,2
KRFK 85,7 84,6 86,1 47,4 86,8 76,2
LR 75,3 74,2 89,3 67,1 78,9 76,9
RLR 77,1 77,4 91,0 66,7 80,2 77,3
RLRK 81,7 81,9 83,7 434 83,8 75,4

Tabelle 18: Genauigkeitsmafe [%]|. Datensatz: Vaihingen. Der grofste Wert pro Gebiet ist fett
gedruckt.

Ein Vergleich der GG der Ergebnisse der Klassifikatoren RRF und RRFK zeigen Differenzen
von 10,7% (Karte 1), 7,2% (Karte 2) und 5,0% (Karte 3). Die Ergebnisse der RLR und RLRK
unterscheiden sich mit einer Differenz der GG von 8,5% (Karte 1), 5,4% (Karte 2), 4,6% (Karte
3) stark, wobei auch hier die RLRK die héhere GG aufweist. Der MF1 Wert bezogen auf
das gesamte Bild steigt ebenfalls, wenn die Kartenlabels in der Klassifikation beriicksichtigt
werden. Werden nur die Anderungsgebiete betrachtet, sinkt der MF1 Wert, wie auch die
GG. Die Unterschiede der MF1 Werte (Tabelle. 20) sind jedoch meist deutlich grofer als die
Unterschieden der GG. Besonders die Differenz des MF1 Wert unter alleiniger Verwendung
der Pixel in den Anderungsgebieten liegt bei den Methoden der logistischen Regression iiber
20%, wenn die Karten mit einem hohen Anteil an Anderungen (Karte 2, Karte 3) genutzt

werden.

Werden nur die Anderungsgebiete bei der Berechnung der GG beriicksichtigt, sinkt die GG
bei der Hinzunahme des Kartenlabels in die Klassifikation. Bei der RLRK ist die GG um
3,8% (Karte 1), 5,6% (Karte 2) und 7,3% (Karte 3) kleiner als bei der RLR. Wird der
RRFK verwendet ist die GG nur um 3,0% (Karte 1), 2,1% (Karte 2) und 2,7% (Karte 3)
geringer als bei dem RRF (s. Tabelle 19). Diese Differenz ist verglichen zu der prozentualen

Anzahl an Pixeln, deren Label aus der Karte sich von dem aus der Referenz unterscheidet,
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’ Differenz ‘ Karte Gesamtes Bild | Nur Anderungsgebiete
GG(RRFK) | Karte 1 10,7 -3,0
- GG(RRF) | Karte 2 7,2 -2,1
Karte 3 5,0 =27
GG(RLRK) Karte 1 8,5 -3,8
- GG(RLR) | Karte 2 5,4 -5,6
Karte 3 46 -7,3

Tabelle 19: Differenz in % zwischen der GG des Ergebnisses mit zusétzlicher Beobachtung des
Kartenlabels in der Klassifikation (GG(RRFK), GG(RLRK)) und der GG des
Ergebnisses ohne Beobachtung des Kartenlabels in der Klassifikation (GG(RRF),
GG(RLR)). Datensatz Vaihingen.

’ Differenz ‘ Karte ‘ Gesamtes Bild ‘ Nur Anderungsgebiete ‘
MF1(RRFK) Karte 1 12,9 -16,4
- MF1(RRF) | Karte 2 10,0 -10,1
Karte 3 7,0 -12,2
MF1(RLRK) Karte 1 9,3 -19,8
- MF1(RLR) | Karte 2 7,4 -23,3
Karte 3 4.5 -23,3

Tabelle 20: Differenz in % zwischen dem MF1 des Ergebnisses mit zusatzlicher Beobachtung
des Kartenlabels in der Klassifikation (MF1(RRFK), MF1(RLRK)) und der
MF1 des Ergebnisses ohne Beobachtung des Kartenlabels in der Klassifikation
(MF1(RRF), MF1(RLR)). Datensatz Vaihingen.

mit 12% fiir Karte 1, 20% fiir Karte 2 und 26% fiir Karte 3, sehr klein. Eine leichte Reduktion
der Genauigkeit in den Anderungsgebieten, in denen die Kartenlabels nicht korrekt sind, kann
auferdem erwartet werden, wenn der Einfluss des Kartenlabels auf das Klassifikationsergebnis

hinzukommt.

Es kann zusammengefasst werden, dass die GG bezogen auf das gesamte Bild durch die
Beriicksichtigung der Labels aus der Karte in der Klassifikation stark ansteigt. Werden nur die
Pixel in den Anderungsgebieten betrachtet, ist zwar eine Reduktion der GG zu beobachten,
jedoch ist diese im Vergleich zu dem Anteil an Pixeln mit fehlerhaftem Kartenlabel sehr
klein.

Frage c) Verwendung der Wahrscheinlichkeiten der Klassenzugehdrigkeit

Fiir die Beantwortung von Frage c, welche sich mit den Auswirkungen der Wahrscheinlichkei-
ten der Klassenzugehorigkeit beschaftigt, werden die Ergebnisse des RRFK mit denen des
ERFK und des KRFK verglichen.

Bei dem Vergleich der GG bezogen auf das gesamte Gebiet unter Verwendung des RRFK
und des ERFK ist zu erkennen, dass die GG von ERFK mit einer Differenz von 3,2%
(Karte 1), 4,7% (Karte 2) und 7,7% (Karte 3) deutlich niedriger ist als als jene von RRFK.
Werden nur die Pixel in Anderungsgebieten betrachtet, ist die GG mit einer Differenz von 2,0%
(Karte 1), 1,0% (Karte 2) und 1,5% (Karte 3) etwas grofer unter Verwendung des ERFK.
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Dies lésst auf einen geringeren Einfluss der Kartenlabels innerhalb des ERFK schliefien.
Da die Kartenlabels fiir die Berechnung der Wahrscheinlichkeiten der Klassenzugehorigkeit
innerhalb des RRFK benotigt werden, fliefsen sie indirekt auch in das Training jeder Iteration
mit ein. Bei dem ERFK basiert das Training hingegen auf dem Klassifikationsergebnis der
vorherigen Iteration. Die Kartenlabels werden nur in der ersten Iteration verwendet. Der

geringere Einfluss des Kartenlabels ist daher nachvollziehbar.

Bei dem KRFK werden lediglich die Labels der Karte zum Training jeder Iteration verwen-
det. In die Ermittlung der Wahrscheinlichkeiten der Klassenzugehorigkeit fiir das Training des
RRFK flieflen auch andere Variablen, wie z.B. der Belief der vorherigen Iteration, mit ein.
Der Einfluss der Kartenlabels ist demnach bei dem KRFK grofier als bei dem RRFK. In den
Experimenten ist dies an der geringeren GG in den Anderungsgebieten unter Verwendung der
KRFK zu erkennen. Besonders bei Karte 3 mit etwa 26% Anderungen ist die Differenz mit
5,7% relativ hoch. Werden alle Pixel bei der Berechnung der GG beriicksichtigt, ist das Er-
gebnis der RRFK unter Verwendung der Karte 1 (etwa 12% Anderungen) mit einer Differenz
von 0,4% der GG etwas besser und unter Verwendung der Karte 2 (etwa 20% Anderungen)
mit einer Differenz von 0,3% der GG etwas schlechter als das des KRFK. Wird die Karte 3
(etwa 26% Anderungen) genutzt, ist die GG des RRFK mit einer Differenz von 2,4% hoher
als bei dem KRFK.

Bei den Methoden ERFK und KRFK konnte zusédtzlich die Problematik beobachtet werden,
dass in einigen Experimenten eine Klasse stark unterdriickt wird, sodass deren Korrektheit
oder Vollstandigkeit und somit der F1 Wert sehr klein ist. Tabelle 21 zeigt den minimalen F1
Wert des gesamten Gebietes iiber alle Experimente von Vaihingen. Bei dem RRFK ist der

minimale F1 Wert immer {iber 70%.

] ‘ Gebdude ‘ Baum ‘ niedr. Veg. | vers. Fliche

RRFK | 81,2 705 | 73,6 83,4
ERFK | 0,0 0,0 0,0 0,0

KRFK | 26,8 0,0 61,4 61,6
RF 78,4 65,1 | 56,4 72,2
RRF | 80,6 63,1 | 553 74,0
RLRK | 61,7 66,1 | 63,9 69,9
RLR | 52,5 58,7 | 51,1 65,9
LR 48,9 544 | 50,2 64,9

Tabelle 21: Minimaler F1 Wert von allen 10 Gebieten mit allen drei Karten (demnach aller
30 Experimente) des Datensatzes Vaihingen |%]. Grundlage: Gesamtes Bild.

Ein F1 Wert von 0 entstand bei der Klassifikation der Gebiete A13 und A17. Bei dem Gebiet
A13, unter Verwendung der Karten mit einer grofen Anzahl an Fehlern (Karte 2 und Karte 3),
wird mit dem KRFK die Klasse Baum grofstenteils als niedrige Vegetation klassifiziert. Mit
dem ERFK wird die Klasse niedrige Vegetation hingegen grofstenteils als Baum klassifiziert.
Das Gebiet wird am Ende dieses Kapitels nochmal genauer erlautert (s. Abb. 56). Bei Gebiet
A17 wird unter Verwendung der Karte 1 mit wenig Fehlern das gesamte Gebiet vollstandig
der Klassen niedrige Vegetation zugeordnet, sodass der MF1 Wert der anderen Klassen 0

entspricht. Da bei dem ERFK die Labels der vorherigen Iteration fiir das Training verwendet
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werden, kann sich die Grenze im Merkmalsraum mit jeder Iteration weiter von der optimalen
Grenze entfernen. Dies passiert auch bei Gebiet A17 unter Verwendung der Karte 1. Der MF1
Wert ist hier zunéchst bei 80.6% und sinkt mit jeder Iteration. Bei der 15. Iteration wird
die Klasse Baum bereits nicht mehr erkannt und bei der 20. Iteration werden auch die Pixel
der Klassen Gebdude und wversiegelte Flache nicht mehr korrekt zugeordnet. Wie in Abb. 53
zu erkennen ist, ist die Klassifikation von Gebiet 17 besonders durch den Weinberg auf der
rechten Seite des Bildes problematisch. Dieser hat Merkmale der Klassen Baum und niedrige
Vegetation und einige der Pixel besitzen zusétzlich ein fehlerhaftes Label der Klassen Gebdude,

Baum oder versiegelte Fldiche.

Abbildung 53: Gebiet A17 aus Vaihingen. Karte 1 (19.5% Anderungen). Rot: Gebdude. Grau:
versiegelte Fliche. Hellgriin: niedrige Veg.. Dunkelgriin: Baum.

Zusammenfassend lésst sich festhalten, dass grofstenteils das Ergebnis des RRFK verglichen
mit dem des ERFK und dem des KRFK, sowohl unter Betrachtung aller Pixel, als auch
unter ausschlieflicher Betrachtung der Pixel in den Anderungsgebieten, eine relativ groke GG
aufweist. Obwohl die GG bei dem Ergebnis des ERFK in den Anderungsgebieten aufgrund
des geringeren Einflusses der Kartenlabels etwas grofier ist als bei dem Ergebnis des RRFK,
ist die GG doch deutlich kleiner, wenn alle Pixel im Bild bei der Evaluierung betrachtet
werden. Bei dem Ergebnis des KRFK ist der Einfluss des Kartenlabels wiederum stéarker zu
beobachten, sodass die GG in den Anderungsgebieten kleiner ist als bei dem Ergebnis des
RRFK.

Frage d) Vergleich mit der robusten logistischen Regression

Ein Vergleich der Ergebnisse in Hinblick auf die unterschiedlichen Basisklassifikatoren (Frage
d) zeigt, dass die Klassifikation basierend auf dem RRF zu hoheren Genauigkeiten, besonders
in den Anderungsgebieten, fithrt. Wird zunéchst die GG des gesamten Gebietes betrachtet,
ist die GG des RRF verglichen zur RLR noch um 0,3% schlechter, wenn die Karte 1 (etwa
12% Anderungen) verwendet wird. Besitzen mehr Trainingsbeispiele ein fehlerhaftes Label
(Karte 2, Karte 3) ist die GG des RRF mit einer Differenz von 2,1% (Karte 2) bzw. 6,0%
(Karte 3) deutlich grofer als die der RLR. Bei dem Vergleich der Ergebnisse des RRFK und
der RLRK ist der Unterschied noch ausgeprégter. Hier ist die Differenz der GG 1,9% (Karte
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1), 3,9% (Karte 2) und 6,4% (Karte 3), wobei der RRFK die grofere GG besitzt. In den
Anderungsgebieten ist die GG unabhiingig von der Karte groker, wenn der RRF anstatt der
RLR bzw. der RRFK anstelle der RLRK verwendet wird.

Aufkerdem ist zu beobachten, dass die Integration des Kartenlabels in den Klassifikationspro-
zess einen grofleren positive Einfluss auf die GG des gesamten Bildes ausiibt, wenn der RRF
als Basisklassifikator verwendet wird. Auch der negativen Finfluss durch die Beobachtung er
Kartenlabels auf die GG in den Anderungsgebieten ist bei der Verwendung der Methoden
mit dem RRF geringer. Tabelle 19 zeigt die Differenzen der GG der Methoden RRFK und
RRF bzw. RLRK und RLR, abhéngig von der verwendeten Karte. Der Zuwachs der GG
des gesamten Gebietes, durch die Beriicksichtigung des Kartenlabels in der Klassifikation, ist
deutlich grofler bei den Methoden basierend auf dem RRF. Wie bereits festgestellt wurde,
verringert sich die GG, die nur aus den Pixeln mit fehlerhaftem Label in der Karte berechnet
wird, wenn das Kartenlabel in der Klassifikation mit beriicksichtigt wird. Dieser negative Ef-
fekt ist jedoch bei den RRF Methoden kleiner als bei den RLR Methoden. Dies ist besonders
bei dem Vergleich der Differenzen der MF1 Werte zu sehen (Tabelle 20). Hier ist beispielswei-
se bei der Verwendung von Karte 3 (etwa 26% Anderungen) die Differenz des MF1 Wertes
zwischen der RLRK und der RLR 23,3% und jene zwischen dem RRFK und dem RRF
lediglich 12,2%.

Zusammenfassend zeigt sich, dass die Methoden der logistischen Regression besonders bei
einer grofieren Anzahl an Anderungen groftenteils zu einem schlechteren Ergebnis fithren, als

die entsprechenden Methoden basierend auf dem Random Forest.

Frage e) Einfluss der Anzahl an fehlerhaften Labels

Als letztes wird untersucht, wie das Klassifikationsergebnis durch die Anzahl der Fehler in
den Trainingslabels beeinflusst wird (Frage e). Auch hier ldsst sich wie bei dem Datensatz Las
Vegas beobachten, dass die GG mit zunehmender Anzahl an fehlerhaften Labels sinkt. Dies
ist bei der GG des gesamten Bildes zu beobachten und auch bei der GG, wenn nur die Pixel in
Anderungsgebieten betrachtet werden. Einzige Ausnahme bildet der RF und der RRF. Wird
das gesamte Gebiet betrachtet, liegt die GG zunéchst bei 81,3% (RF) bzw. 81,1% (RRF) fiir
Karte 1, sinkt auf 79,7% (RF) bzw. 79,9% (RRF) fiir Karte 2 und steigt dann wieder leicht
auf 79,0% (RF) bzw. 80,1% (RRF) fiir Karte 3. Der Unterschied ist jedoch ziemlich gering.
In den Anderungsgebieten sinkt die GG auch bei diesen beiden Methoden.

Wird die GG des gesamten Bildes betrachtet, fallt auf, dass die Verbesserung durch die Bertick-
sichtigung der fehlerhaften Labels im Training (GG(RRF)-GG(RF)) mit steigender Anzahl
der fehlerhaften Labels zunimmt. Die Verbesserung durch die Integration der Kartenlabels
in der Klassifikation (GG(RRFK)-GG(RRF)) nimmt hingegen ab (Tabelle 19). Dies ist
verstdndlich, da die Beriicksichtigung des Kartenlabels vor allem die Klassifikation in den
Bereichen verbessert, die sich nicht gedndert haben. Die Anzahl der korrekt gelabelten Pixel
in der Karte nimmt aber bei steigender Anzahl an fehlerhaften Labels ab, sodass auch die

Verbesserung aufgrund der zusétzlichen Beobachtung der Kartenlabels abnimmt.
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An dieser Stelle soll noch darauf hingewiesen werden, dass die neu entwickelte Methode
RRFK bei der Verwendung der Karte 3, welche mit etwa 26% die meisten Anderungen
beinhaltet, zu der besten GG bezogen auf das gesamte Gebiet von 88,1% fiihrt. In den An-
derungsgebieten ist die GG der RRFK mit 91,8% ebenfalls sehr hoch, besonders wenn be-
riicksichtigt wird, dass in den veralteten Karten alle Labels in diesen Bereichen fehlerhaft

sind.

Zusammenfassend lasst sich auch bei dem Datensatz Vaihingen erkennen, dass die GG mit

steigender Anzahl an Anderungen im Allgemeinen abnimmt.

Im Folgenden werden drei Gebiete (A1, A13 und A32) beispielhaft genauer beleuchtet. Bei
Gebiet A1 ist die Klassifikation mit dem RRFK sehr gut verlaufen, wihrend bei dem Gebiet
A32 viele Fehlklassifikationen zu beobachten waren. Als drittes Beispiel wird Gebiet A13
gezeigt, da hier eine Klasse mit den Klassifikatoren KRFK und ERFK nicht detektiert
wurde. In allen drei vorgestellten Experimenten wurde die Karte mit der grofsten Anzahl an

fehlerhaften Trainingslabels verwendet.

Gebiet Al

Abb. 54 zeigt das DOP von Gebiet Al und die Klassifikationsergebnisse sowie die Referenz.
Im DOP sind durch Kreise fiinf Bereiche gekennzeichnet, bei denen sich die Klassifikationser-

gebnisse stark unterscheiden.

Besonders das Gebéaude in dem dunkelblauen Kreis wurde ausschlieflich von der Methode
RRFK vollstindig detektiert. Eine mogliche Ursache fiir die fehlerhafte Detektion durch die

meisten Methoden konnte die geringe Gebdudehdhe sein.

In der rechten oberen Ecke des Gebietes Al, in hellgriin gekennzeichnet, befinden sich drei
Gebéaude. Das mittlere Gebaude ist ebenfalls sehr niedrig und wird daher nicht von allen
Methoden korrekt erkannt. Lediglich der RRFK und der RF detektieren es teilweise. Der
KRFK Kklassifiziert auch das rechte der drei Hauser als wversiegelte Fliche. Auch das durch
einen rosa Kreis gekennzeichnete Gebdude wurde in den Randbereichen nur mit dem RRFK
vollstdndig korrekt klassifiziert. Dies konnte ebenso an der geringen Gebdudehdhe am Rand
liegen oder an dem Schatten in den Randbereichen des Gebéaudes. Die Vollstandigkeit der
Klasse Gebdude ist mit 95,2%, bezogen auf das ganze Bild, deutlich grofier unter Verwendung
der Methode RRFK, als bei der Verwendung des ERFK (89,9%), KRFK (76,7%), RF
(87,0%), RLRK (75,2%), RLR (75,5%) oder LR (73,6%). Insgesamt sind etwa 0,2% der
Pixel nur im Ergebnis des RRFK korrekt klassifiziert. Fast alle (98,7%) dieser Pixel gehoren

zu der Klasse Gebdude.

In gelb gekennzeichnet ist ein Gebaude, bei dem aufgrund der Dachkonstruktion einige Be-
reiche im Schatten liegen. Diese werden von Klassifikatoren, bei denen das Kartenlabel als

Beobachtung in die Klassifikation mit einflieft, der Klasse Gebdude zugeordnet. Lediglich bei
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dem ERFK wird ein kleiner Teil als wversiegelte Fldche klassifiziert, obwohl die Karte be-
riicksichtigt wird. Dies konnte, wie zuvor angesprochen, an dem Training ohne den direkten

Einfluss der Kartenlabels liegen.

Als letztes soll auf das Gebiet in hellblau hingewiesen werden, in dem sich in der Karte
ein Gebaude befindet, in der Referenz jedoch Baume. Dies wurde aufgrund der geringen
Groke nicht als Anderung detektiert, sodass der Einfluss des Kartenlabels relativ hoch ist.
Der RRFK, wie auch der KRFK, hat diesen Bereich daher weiterhin als Gebdude, anstelle

von Baum, klassifiziert.

Insgesamt lasst sich feststellen, dass bei dem Gebiet A1 der RRFK ein sehr gutes Ergebnis
erzeugt. Etwa 0,2% der Pixel wurden auferdem nur mit dieser neu entwickelten Methode
korrekt klassifiziert.

i9¢ Rot: Gebdiude

B Grau: versiegelte Flache
Hellgriin: niedrige Veg.
28 Dunkelgriin: Baum

Abbildung 54: Gebiet Al aus Vaihingen. Karte 3 (20,1% Anderungen). Auf die Gebiete, die
mit Kreisen hervorgehoben werden, wird im Text eingegangen.

Gebiet A32

Das DOP, die Referenz und die Klassifikationsergebnisse von Gebiet A32 sind in Abb. 55
dargestellt. Hier ist die GG des RRFK mit 86,7%, bezogen auf das ganze Bild, etwa so grofs
wie bei dem ERFK und KRFK mit jeweils 86,8% und kleiner als bei der RLRK (88,7%).

Bereits in Kapitel 6.1 wurde das grofe Industriegebdude in der Mitte des Gebietes (Abb.
55, griiner Pfeil) als problematisch angesehen. Zum einen fallen die Pixel dieses Gebaudes
aufgrund der einzigartigen Dachstruktur (s. MHOG in Abb. 25) im Merkmalsraum nicht in

die Ballungen anderer Pixel der Klasse Gebdude und zum anderen ist das Hohenmerkmal
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(f) KRFK

Abbildung 55: Gebiet A32 aus Vaihingen. Karte 3 (19,4% Anderungen). Auf die Gebiete, die
mit Pfeilen hervorgehoben werden, wird im Text eingegangen.
Rot: Gebdude. Grau: versiegelte Flache. Hellgriin: niedrige Veg.. Dunkelgriin:
Baum.

(s. nDOM in Abb. 25) fehlerhaft. Aufserdem sind die Pixel des Gebdudes in der Karte als
versiegelte Fliche gelabelt. Keine Methode hat dieses Gebdude korrekt klassifiziert.

Neben dem Gebaude befindet sich ein Parkplatz, welcher in der Karte groftenteils der Klasse
niedrige Vegetation angehort (Abb. 55, gelber Pfeil). Schon bei der Klassifikation mit dem
RF werden einige Pixel der vermeintlichen Griinflache als niedrige Vegetation und andere als
versiegelte Fldche klassifiziert. Durch den starken Einfluss der Karte bleibt die Griinfliche
auch in dem Klassifikationsergebnis unter Verwendung der Methoden RRFK und KRFK
erhalten. Mit der RLRK wird nur ein Teil der Griinfliche falschlicherweise der niedrige Ve-
getation zugeordnet. Bereits bei dem Klassifikationsergebnis der LR und der RLR ist ein
Grofsteil des Parkplatzes korrekt klassifiziert worden. Die LR bzw. RLR scheint sich dem-
nach bei der Klassifikation dieses Bereiches deutlich sicherer zu sein als der RF, sodass auch
mit der Beriicksichtigung der Kartenlabels der Parkplatz grofitenteils als wversiegelte Flédche
klassifiziert wird. Ahnliches ist bei einem Haus neben dem grofen Industriegebiude (Abb.
55, blauer Pfeil) zu beobachten, welches in der Karte als Baum abgebildet ist und von den
Klassifikatoren RRFK, KRFK, RLRK und RF zu einem Grofsteil ebenfalls dieser Klasse

zugeordnet wird.

Zusammenfassend ist in Gebiet A32 zu erkennen, dass die Klassifikation der neu entwickelten
Methode RRFK ebenfalls fehlerhaft sein kann, wenn ein Grofiteil der Trainingsbeispiele in
einer Ballung im Merkmalsraum fehlerhafte Labels aufweist. Auch Fehler in den Fernerkun-
dungsdaten werden bei dem RRFK nicht beriicksichtigt und kénnen somit zu fehlerhaften

Zuordnungen in der Klassifikation fiihren.
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Gebiet A13

Das DOP, die Referenz und die Klassifikationsergebnisse fiir Gebiet A13 sind in Abb. 56
dargestellt. An dem Klassifikationsergebnis des RF ist zu erkennen, dass die Klassen niedrige
Vegetation und Baum schwer in dem Bild zu trennen sind. Ein Grund hierfiir ist die Tatsache,
dass sich die Ballungen der Trainingsbeispiele beider Klassen im Merkmalsraum iiberlappen.
In diesem Gebiet kommt hinzu, dass einige Trainingsbeispiele der einen Klasse falschlicherwei-
se das Label der anderen Klasse in der veralteten Karte aufweisen. Bei den Methoden ERFK
und KRFK fiihrt dies zu einer Fehlklassifikation von immer mehr Pixeln einer Klasse, bis alle
Pixel der Klasse niedrige Vegetation (ERFK) bzw. Baum (KRFK) falsch erkannt werden.
In Tabelle 22 wird die Vollstéandigkeit und Korrektheit bezogen auf das gesamte Gebiet pra-
sentiert. Da die beiden Klassen Baum und niedrige Vegetation von jeweils einem der beiden
Klassifikatoren nicht erkannt wurden, ist die Vollstandigkeit hier 0. Mit dem RRFK wurden
ein Grofsteil der Pixel dieser Klassen korrekt klassifiziert, was auch der hohe F1 Wert der
beiden Klassen zeigt: 80,3% fiir niedrige Vegetation und 78,7% fiir Baum, jeweils bezogen auf
das gesamte Bild.

i Grau: versiegelte Fliche
¥ Hellgriin: niedrige Veg.
Dunkelgriin: Baum

(e) ERFK | (g) R

Abbildung 56: Gebiet A13 aus Vaihingen. Karte 3 (28,8% Anderungen).

Vollstandigkeit Korrektheit
Geb. ‘ Baum ‘ niedr. Veg. ‘ vers. Fl. | Geb. ‘ Baum ‘ niedr. Veg. ‘ vers. Fl.
RRFK | 97,3 | 69,6 85,6 89,5 91,0 | 90,5 75,6 84,7
ERFK | 76,0 | 99,3 0,0 73,4 96,6 | 42,3 - 77,2
KRFK | 73,8 | 0,0 93,3 71,6 98,7 | 0,2 45,8 95,8

Tabelle 22: Vollstéandigkeit und Korrektheit aller Klassen fiir das Gebietes A13 des Datensat-
zes Vaihingen [%]. Grundlage: Gesamtes Bild.

Insgesamt kann fiir das Gebiet A13 festgehalten werden, dass die Klassen niedrige Vegetation
und Baum mit den Methoden KRFK und ERFK nicht ausreichend unterschieden werden



6. EXPERIMENTE 156

konnten, sodass eine der beiden Klassen kaum oder gar nicht in der Klassifikation erkannt

wurde.

6.3.4. Herne und Husum

Aufgrund der vielen Ahnlichkeiten der beiden Datensitze Herne und Husum werden sie in
diesem Kapitel gemeinsam evaluiert. Die Gesamtgenauigkeiten der Experimente bezogen auf
den Herne Datensatz sind in Abb. 57 abgebildet; jene der Experimente bezogen auf den
Husum Datensatz sind in Abb. 58 dargestellt. Die GG der Anderungsdetektion bezogen auf
beide Datensétze wurden nicht grafisch dargestellt, da sie ebenfalls ein &hnliches Muster wie
die GG des Klassifikationsergebnisses unter Beriicksichtigung aller Pixel zeigen. Die Werte
der GG und des MF1 finden sich in den Tabellen 23 und 24. In Anhang B werden zusétzlich
weitere Genauigkeitsmafe prasentiert (Datensatz Herne: Tabellen B.13, B.14, B.15; Datensatz
Husum: Tabellen B.16, B.17 und B.18).
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Abbildung 57: Gesamtgenauigkeit [%]. Datensatz: Herne.

Frage a) Beriicksichtigung der Fehler in den Trainingslabels

Zunéchst wird wieder untersucht, ob die Beriicksichtigung der Fehler im Training das Klassifi-
kationsergebnis verbessert (Frage a). Bei dem Datensatz Herne sinkt, entgegen der Erwartung,
die GG bezogen auf das gesamte Bild wenn die Klassifikation mit dem RRF anstelle des RF
erfolgt. Fiir die Analyse wird die Konfusionsmatrix des RF und des RRF fiir das gesamte
Gebiet unter Verwendung der Karte 2 (17% Anderungen) betrachtet (s. Tabelle 25). Mit dem
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Gebiet Gesamtes Bild Nur Anderungen Anderungsdetektion
GG | MF1 GG | MF1 GG | MF1
RF 74,3 73,8 98,9 59,4 74,8 56,3
RRF 74,0 735 99,0 59,9 745 56,0
RRFK 94,9 94,7 97,6 45,5 95,1 76,6
Koste | | ERFK 480 40,6 973 33.0 50,2 404
et "KRFK | 96,1 96,0 97,7 50,1 96,2 79,9
LR 7.4 77.0 98.8 50.5 7.8 58.1
RLR 777 772 98.9 59.8 78.2 586
RLRK 95,4 95,2 98,6 58,0 95,6 81,7
RF 73,5 72,9 96,6 58,3 75,4 69,1
RRF 70,6 70.1 953 55.8 72.8 66.5
RRFK 79,8 79,9 92,9 42,5 81,7 72,0
Koste 3 | PRFK [ 414 333 92,2 32,1 82 16,7
KRFK 90,7 90,5 92,7 47,8 90,9 81,2
LR 742 741 95.6 58.2 75.9 68,6
RLR 775 76.9 96,9 60,4 79.0 72.5
RLRK | 91,6 91,5 96,4 59.0 92,5 87,1
Tabelle 23: Genauigkeitsmafe [%|. Datensatz: Herne. Der grofte Wert pro Gebiet ist fett
gedruckt.
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Abbildung 58: Gesamtgenauigkeit |%]. Datensatz: Husum.

RF wurden 6,9% der Pixel, die das Label Boden in der Referenz haben, als Wald klassifi-
ziert; Bei dem RRF sind es 9,0%. Die Unterscheidung der beiden Klassen scheint demnach
problematisch fiir beide Klassifikatoren zu sein. Eine visuelle Analyse zeigt, dass die meisten

Fehlklassifikationen dieser Art in Bereichen auftreten, in denen der Boden ein dhnliches Er-
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Gebiet Gesamtes Bild Nur Anderungen | Anderungsdetektion
GG | MF1 GG | MF1 GG | MF1

RF 86,1 75,9 98,8 64,3 87,0 76,3
RRF 87,3 76,0 99,0 64,6 87,9 77,2
RRFK | 97,4 94,5 98,5 64,1 97,6 93,2
ERFK 80,7 29,8 99,2 - 80,9 69,1

Karte 1
KRFK 94,2 89,8 94,3 52,5 94,3 79,0
LR 89,9 77,2 99,5 65,7 90,2 80,5
RLR 91,0 80,7 99,5 65,7 91,3 82,1
RLRK 96,8 92,9 99,4 65,4 97,0 92,3
RF 85,0 74,4 97,8 64,0 87,0 83,3
RRF 88,1 75,5 98,1 64,7 89,0 85,3
RRFK 92,2 81,8 97,1 63,6 92,9 89,5

Karte 2 ERFK 80,7 29,8 974 - 81,4 76,8
KRFK 8,0 12,2 79,8 33,0 9,8 94
LR 88,9 74,7 98,1 64,7 89,5 85,8
RLR 90,6 79,3 98,6 65,2 91,1 87,8
RLRK | 95,0 89,1 97,7 64,1 95,7 93,5

Tabelle 24: Genauigkeitsmafe |%]. Datensatz: Husum. Der grofte Wert pro Gebiet ist fett
gedruckt.

scheinungsbild wie der Wald aufweist. Die Ballungen im Merkmalsraum von Pixeln der Klasse
Wald und Boden sind also nahe beieinander oder tiberlappen sich. Hinzu kommt, dass 46,7%
der Pixel mit fehlerhaftem Label in Karte 2 das Label Wald in der Karte aufweisen, obwohl
sie der Klasse Boden angehoren. Eine Fehlklassifikation von Pixeln der Klasse Boden mit den
entsprechenden Merkmalen als Wald ist demnach nachvollziehbar. Wird nun im Training des
RRF der Belief der vorherigen Iteration beriicksichtigt, kann sich die Grenze im Merkmals-
raum mit jeder Iteration weiter von der optimalen Grenze entfernen. Somit steigt die Anzahl

an Fehlklassifikationen dieser Art.

H RF H RRF
Referenz Referenz
Bebauung ‘ Wald ‘ Boden || Bebauung ‘ Wald ‘ Boden
Bebauung 30,9 5,6 10,5 30,2 5,2 11,1
Klassifikation Wald 1.4 17,1 6,9 1,7 17,7 9,0
Boden 0,8 1,4 25,5 1,2 1,2 227

Tabelle 25: Konfusionsmatriz KM [%)]. Datensatz: Herne. Grundlage: Gesamtes Bild.

Dieses Problem des Wegdriftens der Grenze tritt bei der RLR nicht auf. Wie zu erwarten
war, verbessert sich die GG des gesamten Bildes der RLR verglichen zu der GG der LR.

Bei dem Datensatz Husum ist wie bei dem Datensatz Herne zu beobachten, dass die Anzahl
an Pixeln mit der Klasse Boden, die fehlerhaft der Klasse Wald zugeordnet werden, in dem
Ergebnis des RRF grofer ist (2,7% aller Pixel fiir Karte 2) als in dem Ergebnis des RF (1,3%
aller Pixel fiir Karte 2). Die fehlerhafte Klassifikation von Pixeln der Klasse Wald und Boden
in die Klasse Bebauung ist mit dem RRF jedoch deutlich geringer als mit dem RF. Die GG
und der MF1 Wert bezogen auf das gesamte Bild und bezogen auf die Anderungsgebiete sind
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(c) Karte
5 Rot: Bebauung

Abbildung 59: Ausschnitt aus Herne. Karte 2 (17% Anderungen).

daher bei dem Ergebnis des RRF etwas hoher als bei dem des RF.

Wie bei dem Herne Datensatz zeigen die Ergebnisse der RLR auch hier eine héhere GG und
einen hoheren MF1 Wert bezogen auf das gesamte Gebiet als die Ergebnisse der LR.

Zusammenfassend kann bei dem RRF, durch die Verwendung des Beliefs der vorherigen Ite-
ration, ein leichtes Wegdriften der Grenze im Merkmalsraum zur Unterscheidung der Klassen
Wald und Boden beobachtet werden. Dies fithrt bei dem Datensatz Herne zu einer leichten
Reduktion der GG. Bei dem Datensatz Husum ist die GG bei dem RRF dennoch hoher als
bei dem RF. Die Berticksichtigung der Fehler im Training fiihrt im Allgemeinen aber zu einer
Verbesserung, was an dem Vergleich der Ergebnisse der Methoden LR und RLR zu erkennen

ist.

Frage b) Beriicksichtigung der Kartenlabels als weitere Beobachtung

Der Vergleich der Ergebnisse des RRF und des RRFK bzw. der RLR und der RLRK (Frage
b) fallt wie erwartet aus. Sowohl bei dem Datensatz Herne als auch bei dem Datensatz Husum
ist die GG des gesamten Bildes unter Beriicksichtigung der Kartenlabels deutlich hoher als
ohne deren Beriicksichtigung. Besonders bei geringer Anzahl an fehlerhaften Labels (Karte 1)

ist die Differenz zwischen der Gesamtgenauigkeiten mit bis zu 20,9% sehr grofs.

In den Anderungsgebieten ist die GG etwas geringer, wenn das Kartenlabel in der Klassifika-
tion beriicksichtigt wird. Auch dies ist bereits bei vorherigen Experimenten, etwa bei jenen zu
Hameln und Vaihingen, beobachtet worden und aus den dort genannten Griinden nachvoll-
ziehbar. Die Differenz der GG ist mit maximal 2,9% jedoch relativ gering. Absolut betrachtet
ist die GG sehr hoch. In den Anderungsgebieten liegt sie unabhingig von dem Datensatz, der
veralteten Karte und dem Basisklassifikator (RRFK, RLRK) bei iiber 92,9%.

Zusammenfassend kann gesagt werden, dass die Beriicksichtigung der Kartenlabels in der

Klassifikation zu einer Verbesserung der GG fiihrt, wenn das gesamte Bild betrachtet wird.
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Wie zu erwarten war, sinkt die GG etwas, wenn nur die Pixel in den Anderungsgebieten

betrachtet werden.

Frage c) Verwendung der Wahrscheinlichkeiten der Klassenzugehdrigkeit

Als néchstes wird untersucht, ob das Ersetzen der Zuordnung eines Trainingsbeispieles zu einer
Klasse durch die Zuordnung eines Trainingsbeispieles zu allen Klassen mit einer bestimmten
Wahrscheinlichkeit zu einem besseren Klassifikationsergebnis fithrt (Frage c¢). Hierfiir wird
zunéchst das Klassifikationsergebnis des RRFK mit dem des ERFK und anschliefsend mit
dem des KRFK verglichen.

Die GG des gesamten Bildes unter Verwendung der Methode ERFK ist bei beiden Datensét-
zen deutlich geringer als unter Verwendung der Methode RRFK. Der MF1 Wert ist aufserdem
fiir Herne mit 40,6% (Karte 1, 5% Anderungen) und 33,3% (Karte 2, 17% Anderungen), sowie
fiir Husum mit 29,8% (Karte 1, 10% Anderungen) und 29,8% (Karte 2, 20% Anderungen)
sehr gering. Bei Betrachtung der Genauigkeitsmafse des ERFK fiir den Herne Datensatz in
Tabelle B.13 in Anhang B ist zu erkennen, dass die Vollstdndigkeit der Klasse Boden mit
1,2% (Karte 1) bzw. 0,0% (Karte 2) extrem niedrig ist. Die Klasse Boden wurde demnach mit
dem ERFK nicht detektiert. Auch die Vollstandigkeit der Klasse Wald und die Korrektheit
der Klasse Bebauung sind relativ gering. Viele Pixel wurden demnach fehlerhaft der Klasse
Bebauung zugeordnet. Dies ist auch beispielhaft in dem Ausschnitt in Abb. 60 zu erkennen. In
Tabelle 25 ist zu sehen, dass bereits in der Initialisierung mit dem RF viele Pixel der Klasse
Wald und Boden das Label Bebauung erhalten haben. Da bei der Methode ERFK die La-
bels der vorherigen Iteration fiir das Training verwendet werden, kann es wie auch in diesem
Fall vorkommen, dass sich die Grenze im Merkmalsraum mit jeder Iteration weiter von der
optimalen Grenze entfernt. Die Genauigkeitsmafe des ERFK fiir den Husum Datensatz in
Tabelle B.13 in Anhang B zeigen, dass alle Pixel des gesamten Bildes als Boden klassifiziert
wurden. Auch hier hat sich vermutlich die Entscheidungsgrenze mit jeder Iteration weiter von
der optimalen Entscheidungsgrenze entfernt. Die Anzahl der Pixel, die fehlerhaft der Klasse

Boden zugeordnet wurden, nahmen dementsprechend mit jeder Iteration zu.

Die GG des Klassifikationsergebnisses von dem KRFK ist bei dem Herne Datensatz etwas
hoher als die GG des Ergebnisses von dem RRFK. Unter Verwendung der Karte 2 (17%
Anderungen) betrigt die Differenz 10,9%. Auch die Vollstindigkeit der Klasse Boden und die
Korrektheit der Klasse Bebauung sind mit 84,5% und 95,7% deutlich grofser bei dem Ergebnis
des KRFK verglichen zu den Werten 63,1% und 69,8% aus dem Ergebnis des RRFK. Ein
visueller Vergleich der Ergebnisse zeigt, dass bei dem Ergebnis des RRFK an den Rédndern
der einzelnen Objekte im Bild vermehrt Pixel fehlerhaft der Klasse Bebauung zugeordnet
werden (s. Abb. 60). Dies ist mit dem Merkmal MHOG zu erkldren. Wie an der Bebauung
in der unteren rechten Fcke des Ausschnittes in Abb. 60 zu erkennen ist, ist das MHOG
Merkmal gut fiir die Detektion der Klasse Bebauung geeignet, da der Wert dieses Merkmals in
bebauten Gebieten vergleichsweise grof ist. Da dieses Merkmal auf einer Detektion von Kanten

basiert, ist der Wert des Merkmals auch an Objektgrenzen sehr grofs. Bei dem Ergebnis des
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Klassifikators KRFK treten diese Fehlklassifikationen an Objektrandern kaum auf (s. Abb.
60). Dies liegt vermutlich an dem stérkeren Einfluss der Kartenlabels bei dem KRFK.

Abbildung 60: Ausschnitt aus Herne. Karte 2 (17% Anderungen).
Rot: Bebauung. Dunkelgriin: Wald. Beige: Boden.

Bei dem Datensatz Husum unter Verwendung der Karte 1 (10% Anderungen) ist die GG des
gesamten Bildes und in den Anderungsgebieten etwas kleiner, wenn der KRFK anstelle des
RRFK verwendet wird. Auch dies kann durch den stiarkeren Einfluss des Kartenlabels bei
dem KRFK erkléirt werden.

Wird hingegen die Karte 2 (20% Anderungen) genutzt, liegt die GG des Klassifikationsergeb-
nisses von KRFK bei nur 8,0%. Ein Grofteil des Bildes wird hier als Wald klassifiziert, was
auch die geringe Korrektheit dieser Klasse mit 6,2% verursacht. Eine mogliche Ursache ist das
schlechte Verhéaltnis zwischen Pixeln, die korrekt das Label Wald in der Karte aufweisen, und
jenen, die nur falschlicherweise das Label Wald in der Karte haben und eigentlich der Klasse
Boden oder Bebauung angehoren. Dieses Ungleichgewicht wird mit der Konfusionsmatrix in
Tabelle 26 verdeutlicht. Etwa 18,3% der Pixel besitzen falschlicherweise das Label Wald und

nur 8,1% der Pixel in der Karte zeigen korrekterweise das Label Wald.

Zusammenfassend zeigt sich, dass die Verwendung von Wahrscheinlichkeiten der Klassenzu-
gehorigkeit anstatt einer Zuordnung von nur einem Labels zu einem Trainingsbeispiel das
Klassifikationsergebnis deutlich verbessern kann. Die GG der Methoden ERFK und KRFK
sind teilweise deutlich geringer als die GG des RRFK. Besonders die GG des ERFK bezogen
auf das gesamte Bild ist bei beiden Datensétzen sehr gering. Bei dem Datensatz Husum ist
auch die GG des KRFK deutlich kleiner als die GG des RRFK.

Label aus Karte 2

Bebauung | Wald | Boden
Bebauung | 8.6 0.7 1.9
Referenz | Wald 0,0 8,1 0,0
Boden 0,0 176 | 63,0

Tabelle 26: Konfusionsmatriz KM |%]. Datensatz Husum, Karte 2 (20% Anderungen).
Grundlage: Gesamtes Bild.
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Frage d) Vergleich mit der robusten logistischen Regression

Als néchstes wird das Klassifikationsergebnis des RRF und des RRFK mit dem der RLR und
der RLRK verglichen (Frage d). Bei beiden Datensétzen ist die GG des gesamten Gebietes
etwas grofter bei dem Ergebnis der RLR als bei dem Ergebnis des RRF. Auch die RLRK
liefert, abgesehen von der Klassifikation mit der Karte 1 (10% Anderungen) des Datensatzes
Husum, eine hohere GG als der RRFK.

Bei dem Datensatz Herne konnte die geringere Anzahl an Fehlklassifikationen an Objektgren-
zen zu der hoheren GG fiihren. Die Fehlklassifikationen an Objektgrenzen wurden zuvor bei
dem FErgebnis der RRFK beschrieben und treten auch bei den Ergebnissen des RRF und
RF auf. In den Ergebnissen der LR und RLR sind diese nicht so stark ausgepragt. Das ist
auch in dem Ausschnitt in Abb. 60 zu sehen. Besonders bei dem RLRK ist diese Art der
Fehlklassifikation, aufgrund des starken Einflusses des Kartenlabels, nicht mehr auszumachen.
Diese visuelle Analyse wird durch eine relativ hohe Vollstandigkeit der Klasse Boden und re-
lativ hohe Korrektheit der Klasse Bebauung des Ergebnisses der RLRK unterstiitzt. Auch
die Korrektheit der Klasse Wald ist bei dem Ergebnis der RLRK um 6% (Karte 1) bzw. 15%
(Karte 2) grofer als bei dem RRFK.

Die Unterschiede der Genauigkeitsmafte sind deutlich anders verteilt, wenn der Datensatz
Husum betrachtet wird. Unter Verwendung der Karte 2 (20% Anderungen) ist hier die Voll-
standigkeit der Klassen Bebauung und Wald deutlich grofer fiir das Ergebnis der RLRK als
fiir das Ergebnis des RRFK.

Zusammenfassend ist zu erkennen, dass die Methoden basierend auf der robusten logistischen
Regression sehr gute Ergebnisse liefern. Im Vergleich zu den Ergebnissen der Methoden ba-
sierend auf dem robusten Random Forest ist die GG bezogen auf das gesamte Gebiet sogar

etwas hoher.

Frage e) Einfluss der Anzahl an fehlerhaften Labels

Als letztes wird untersucht ob die Anzahl der Fehler in den Trainingslabels das Klassifikati-
onsergebnis beeinflusst (Frage e). Wie bereits bei den anderen Datenséitzen festgestellt wurde,
sinkt die GG mit steigender Anzahl der Fehler. Diese Verschlechterung ist bei allen Klassi-
fikatoren zu beobachten. Auch die Verbesserung der GG des gesamten Gebietes durch die
Beriicksichtigung des Kartenlabels in der Klassifikation sinkt mit steigender Anzahl an fehler-
haften Labels. Die leichte Verringerung der GG in den gednderten Gebieten durch den Einfluss
des Kartenlabels nimmt hingegen zu. Dies wurde auch zuvor bei dem Datensatz Vaihingen

festgestellt.

Zusammenfassend ist auch hier zu beobachten, dass die GG mit steigender Anzahl an Fehlern

in den Labels aus der veralteten Karte sinkt.
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6.3.5. Diskussion

Die Diskussion orientiert sich ebenfalls an den Fragen aus Kapitel 5.6.3. Fiir einen besseren
Uberblick ist in den Tabellen 27 und 28 der Unterschied der GG bezogen auf die Ergebnisse
der Methoden RRF und RRFK stilistisch dargestellt.

RF | RRFK | ERFK | KRFK | LR RLR RLRK
Hameln N1 + - + + + + +
N2 + + + + + + + + + + +
1986 | - - - - - + + - - - - - - - - - -
% Las Vegas | 1991 | + - - - ++ -+ - -
S 2000 | + + | + - - - - + - - -
% M1l |o --- --- - - - + - - - -
*é Vaihingen | M2 + --- - - --- + + + + - -
g M3 [+ [--- [++ [-- +++ [ F++ [+
© | Herne ﬁ; . — R e — — —
-- |--- F++[--- |--
Heomm ML [+ [--- 4+ ]--- |-- - -
M2 [+ +[-- tH+ [ +++]- - -
Homeln |NE o [++ [++ [+++]++ |++ [+++
N2 |+ [+++|+++][+r++][++ [++ [+++
= 1986 | --- | - + ++ [++ |+ + +
% Las Vegas | 1991 | - - + + + + +++ |- +
2 2000 | - - + + + 0 +
= MI [+ [++ [+ ++ | + + +
g | Vaihingen | M2 | o + + + + + + + + + ++ +
g M3 |o [++ |+ | +++[F++ |[+++
5 | Herne Ml o + + + + 0 +
Z M2 |- ++ [++ [++ |+ - -
Heum LML [+ [+ - ++ |- - -
M2 [+ |+ - +++]o - +
Homely | NL 1+ |- + ++ |[++ [+ +
N2 |+ [+ - ++ [++ [++ [++
g 1986 | - - --- + + - - - - - - - - - -
£ Las Vegas | 1991 | + - - - + 4+ + |- -
3 2000 | + + | - - - - - + - - -
2 M1 | + --- --- --- - - ---
%D Vaihingen | M2 | + --- - - --- + + + + - -
& M3 |+ [--- + - - |+ +
E M1 | - - ]-- - -
¢ | Herne o T — R p— — — —
Husum ML |+ . Rl Bl — — B
M2 |+ f|-- | +++]- - -

Tabelle 27: Unterschied der Gesamtgenauigkeit bezogen auf das Ergebnis der RRF.
Kreis (0): Differenz der GG ist kleiner als 0,1%. Ein Zeichen: Differenz der GG ist
kleiner als 2%. Zwei Zeichen: Differenz der GG ist kleiner als 5%. Drei Zeichen:
Differenz der GG ist grofer als 5%. Plus (+): GG der RRF ist grofer. Minus (-):
GG der RRF ist kleiner.
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RF RRF ERFK | KRFK | LR RLR RLRK
NI [++ |+ - ++ |[++ [+ +
Hameln
N2 + - + + + + + + + + +
1986 | + + +++ |+ ++ |+ + + + + +
.2 | Las Vegas | 1991 | + + + + + ++ -+ - -
Q0
S 2000 | + + - - - - - + - - -
2 ML [+++[+++][++ [+ | +r+ [+
5 | Vaihingen | M2 | + + + | + 4+ + | + + - +++ |+ ++ |+ -+
3 M3 [ ++F|F++[++F[F+ [+H+F[F++[++TF
S g ML [+++|F++|F++]- [+
erne
M2 [ ++F|F++[+++]--- [+++[++ [---
ML [+++[F++|F++[F+ [F++[F++]F
Husum
M2 [+++[++ [F++[F++[++ [+ - -
NI |[-- -- - ++ Jo - + +
Hameln
N2 [--- |- |- ++ | -- - - + +
£ 1086 | - - - B ++ [++ [++ |+ + +
% Las Vegas | 1991 | - - - + + + 4+ + |- -
2 2000 | - + + + + + +
g M1 | -- - - n - - +
g | Vaihingen | M2 | - - - - - + + + - ++ +
=z M3 | -- - - - +++ [+ [+ + + +
o M1 |- - + - - - -
=
k= Herne o o — - n — — —
Husum Ml - - - RS - - -
M2 |- - - +++ |- - -
NI |[++ [+ - ++ |++ [++ |[++
Hameln
N2 |+ - + ++ [ ++ [++ [++
5 1986 | ++ |+++|+++|+++|++ |+ +
£ Las Vegas | 1991 | + + + + + +++ |- -
£ 2000 | + + + - - - + - -
e ML [ +++[+++[++ [+ | +++ [+
g | Vaihingen | M2 [+ + ¢+ [+ + |+ ¢+ |+ e e s
& M3 [ +++|+++][+++][++ [F+F++]+F++]+++
:‘% Herne ML [+ ++[+++[+++]- +++[+++]-
‘ M2 [F++|F++|F++]|--- |[F+++][++ [---
ML [++F|F++[++F][F+ [+F+F[F++][+
Husum
M2 [+++|F+ |[F++[F++[F++ [+ - -

Tabelle 28: Unterschied der Gesamtgenauigkeit bezogen auf das Ergebnis der RRFK.
Kreis (0): Differenz der GG ist kleiner als 0,1%. Ein Zeichen: Differenz der GG ist
kleiner als 2%. Zwei Zeichen: Differenz der GG ist kleiner als 5%. Drei Zeichen:
Differenz der GG ist grofer als 5%. Plus (+): GG der RRFK ist grofer. Minus
(-): GG der RRFK ist kleiner.

Frage a) Beriicksichtigung der Fehler in den Trainingslabels

Die Beriicksichtigung der Fehler in den Labels beim Training hat in fast allen Experimenten zu
einer hoheren Gesamtgenauigkeit des gesamten Gebietes gefiihrt. Lediglich bei dem Datensatz
Herne fiihrte vermutlich die Beriicksichtigung des Klassifikationsergebnisses der letzten Itera-
tion zu einer leichten Reduktion der GG. Bei dem Datensatz Las Vegas unter Verwendung der
Karte von 1986 ist die GG des RF ebenfalls etwas grofer als die GG des RRF. Hier ist das
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Klassifikationsergebnis des RRF aufgrund der groffen Anzahl an fehlerhaften Trainingslabels

innerhalb einer Ballung im Merkmalsraum nicht sehr gut.

Auch wenn nur die Anderungsgebiete betrachtet werden, hat sich das Ergebnis bei einigen
Experimenten verbessert. Zu erkennen ist dies beispielsweise bei der Klassifikation des Gebie-
tes N2 des Datensatzes Hameln oder bei dem Datensatz Husum. Obwohl bei dem Training
des RRF durch die Anderungswahrscheinlichkeiten beriicksichtigt wird, ob das Label eines
Trainingsbeispiels ggf. fehlerhaft ist, wird bei der Klassifikation nicht zwischen den Pixeln, die
in potenziellen Anderungsgebieten liegen und jenen, die sich auferhalb befinden, unterschie-
den. Indem die fehlerhaften Trainingslabels in dem Training modelliert wurden, verbessert
sich somit in einigen Experimenten neben der Gesamtgenauigkeit des gesamten Bildes auch

jene in den Anderungsgebieten.

Die Berticksichtigung der Fehler in den Trainingslabels verbessert daher grofstenteils das Klas-

sifikationsergebnis.

Frage b) Beriicksichtigung der Kartenlabels als weitere Beobachtung

Werden die Kartenlabels in dem CRF bei der Klassifikation beriicksichtigt, erhoht sich in den
meisten Experimenten die GG des gesamten Bildes. Im Vergleich zu der Klassifikation ohne
Beriicksichtigung des Kartenlabels ist der Unterschied der GG teilweise sehr grofs. Bei den
Experimenten mit den Daten aus Herne und Husum und unter Verwendung der Karte 1 ist
die Differenz z.B. iiber 10%. Auch bei dem Vaihingen Datensatz erhoht sich der Median der
GG iiber alle Gebiete um iiber 10%, wenn die Karte 1, mit den weinigen Anderungen, ver-
wendet wird. In den Anderungsgebieten fiihrt der zusitzliche Einfluss des Kartenlabels meist
zu einer leichten Verschlechterung des Klassifikationsergebnisses. Die Abnahme der GG ist
jedoch sehr gering, verglichen zu dem prozentualen Anteil an Pixeln mit fehlerhaften Labels
in der veralteten Karte, bezogen auf die Gesamtanzahl der Pixel im Bild. Wie zu erwarten ist,
nimmt diese Reduktion der GG in den Anderungsgebieten ab und die Verbesserung der GG
des gesamten Gebietes zu, wenn die Anzahl an Fehlern in den Labels der veralteten Karte
sinkt. Dies konnte bei den Datensétzen Vaihingen, Herne und Husum beobachtet werden.
Bei dem Datensatz Hameln ist auferdem zu sehen, dass Anderungen an Objektgrenzen auf-
grund der Heuristiken zur Detektion der Anderungen schlechter erkannt werden, wenn das
Kartenlabel bei der Klassifikation beriicksichtigt wird. Dies kann jedoch, abhéngig von der
Art der Kartenaktualisierung, auch gewiinscht sein, z.B. wenn nur neue Gebéaude oder Straen

detektiert werden sollen oder wenn von fehlerfreien Objektgrenzen ausgegangen wird.

Zusammenfassend kann festgestellt werden, dass grofstenteils das gesamte Klassifikationser-
gebnis durch die Beriicksichtigung der Kartenlabels als weitere Beobachtung verbessert wird.
Lediglich in den Anderungsgebieten verschlechtert sich meist das Ergebnis wegen des zusétz-
lichen Einflusses der Labels aus der Karte. Verglichen zu dem Anteil an Anderungen bezogen

auf das gesamte Bild ist die Abnahme jedoch grofstenteils sehr gering.
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Frage c) Verwendung der Wahrscheinlichkeiten der Klassenzugehdérigkeit

Die Verwendung von Wahrscheinlichkeiten der Klassenzugehorigkeit anstatt eines festen Klas-
senlabels fiithrte ebenfalls bei vielen Experimenten zu einer hoheren GG bezogen auf das ge-
samte Klassifikationsergebnis. Wird das Kartenlabel zum Training verwendet (KRFK), ist
der Einfluss der Karte sehr grof. Die GG der Pixel in den Anderungsgebieten ist daher in
den meisten Experimenten kleiner als die GG unter Verwendung des RRFK. Die GG des
gesamten Gebietes ist dennoch in nur wenigen Experimenten grofser als wenn der RRFK ver-
wendet wird. Stammen die Labels zum Training aus dem Ergebnis der vorherigen Iteration
(ERFK) ist der Einfluss der Karte geringer als bei dem RRFK. Werden nur die Pixel in
den Anderungsgebieten betrachtet, ist die GG teilweise grofer, wenn der ERFK verwendet
wird. Bezogen auf das gesamte Gebiet ist die GG jedoch in den meisten Experimenten nied-
riger als die GG des RRFK. Auferdem ist in einigen Experimenten zu beobachten, dass die
Fehlklassifikationen einer bestimmten Art mit jeder Iteration zunehmen, bis nur noch wenige

oder keine Pixel einer bzw. mehrerer Klassen richtig klassifiziert werden.

Zusammenfassend kann gesagt werden, dass sich das gesamte Klassifikationsergebnis meist

verbessert, wenn die Wahrscheinlichkeiten der Klassenzugehorigkeit verwendet werden.

Frage d) Vergleich mit der robusten logistischen Regression

Die Frage, ob die Methoden basierend auf dem RRF zu einem besseren Ergebnis fiihrt als
die Methoden basierend auf der RLR, kann nicht eindeutig auf Basis der durchgefiihrten

Experimente beantwortet werden.

Bei der Klassifikation niedrig aufgeloster Daten (Las Vegas, Herne, Husum) ist die GG meist
grofter, wenn die verwendete Methode auf der RLR basiert. Bei den hoch aufgelésten Daten
(Hameln, Vaihingen) hingegen ist die GG der RRF basierten Methoden grofer. Der Grund
kann, basierend auf den durchgefiihrten Experimenten, nicht eindeutig genannt werden. Eine
Méglichkeit liegt in dem unterschiedlichen Aufbau und somit auch in den verschiedenen Vor-
und Nachteilen der Basisklassifikatoren. So kann beispielsweise der RF besser mit mehreren
Ballungen im Merkmalsraum umgehen. Dies kénnte jedoch auch dazu fiihren, dass der RF zu
viele Ballungen unterscheidet und einigen der Ballungen eine fehlerhafte Klasse zuordnet. Ein
weiterer Grund koénnten die unterschiedlichen Ansétze zur Modellierungs der Fehler in den
Trainingsdaten liefern. Der RRF nutzt ein komplexes Fehlermodell, welches stark auf einigen
Heuristiken basiert. Bei dem RLR wird ausschliefilich der Zusammenhang zwischen dem Auf-
treten der Fehler und den Labels modelliert. Vielleicht modelliert das einfache Fehlermodell
in der RLR die Fehler bei den Experimenten mit den niedrig aufgeloste Daten besser als das

komplexere Fehlermodell in dem RRF.

Zusammenfassend kann festgestellt werden, dass die Methoden basierend auf dem RRF bei

den Experimenten mit hoch aufgelosten Daten meist zu besseren Ergebnissen fithren.
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Frage e) Einfluss der Anzahl an fehlerhaften Labels

Steigt die Anzahl der Fehler in den Trainingslabels sinkt im Allgemeinen die GG des Klassifi-
kationsergebnisses. Diese Beobachtung erfolgte bei allen vier Datensétzen, bei denen mehrere
Karten mit unterschiedlicher Anzahl an fehlerhaften Labels zur Verfiigung standen. Ist die
Anzahl an Fehlern zu groff, wie bei dem Datensatz Las Vegas mit der veralteten Karte aus
1986, ist eine Klassifikation mit allen getesteten Methoden stark fehleranféllig. Dennoch ist
die GG des gesamten Bildes bei dem Ergebnis des RRFK grofser als bei dem Ergebnis des
RF, wenn bei jedem dieser Datensétze die Karte mit den meisten fehlerhaften Pixeln genutzt

wird.

Insgesamt ist also ein Anstieg der GG bei sinkender Anzahl an Fehlern in den Trainingslabels

festzustellen.

Frage f) Unterschiedliche Auflésung der Daten

In diesem Abschnitt wird darauf eingegangen, ob der vorgestellte Klassifikationsalgorithmus
RRFK bei hoch und niedrig aufgelosten Datensédtzen zu einem besseren Klassifikationsergeb-
nis als der klassische Klassifikator RF fithrt. Wird die GG des gesamten Gebietes betrachtet,
ist die GG bei den hoch und niedrig aufgelosten Datensdtzen hoher, wenn der RRFK an-
statt des RF verwendet wird. In den Anderungsgebieten ist die GG aufgrund des stiirkeren
Einflusses der Kartenlabels auf das Klassifikationsergebnis bei dem RRFK grofitenteils etwas
geringer. Diese temporale Uberanpassung ist jedoch, verglichen zu der urspriinglichen Anzahl

an fehlerhaften Labels, sehr gering.

Wie bereit bei Frage d) beschrieben, ist die GG der Klassifikation von niedrig aufgelosten Da-
ten meist grofer, wenn die Klassifikationsmethode auf der RLR anstatt des RRF basiert. Bei
hoch aufgeldsten Daten ist die GG der der RRF basierten Methoden jedoch grofser. Mogliche

Griinde wurden ebenfalls bei der Beantwortung von Frage d) genannt.

Zusammenfassend kann gesagt werden, dass die GG des gesamten Klassifikationsergebnisses
unabhingig von der Auflosung der Daten bei dem RRFK hoher ist als bei dem RF. Die
Methoden basierend auf der RLR fiihren, verglichen zu den Methoden basierend auf dem RRF,

bei niedrig aufgelosten Daten meist zu einer hoheren GG des Klassifikationsergebnisses.

Fazit

Im Allgemeinen kann aus den Experimenten geschlossen werden, dass die in dieser Arbeit

vorgestellten Entwicklungen das Klassifikationsergebnis verbessern.

Besonders der RRFK zeigt meist ein deutlich besseres Gesamtergebnis als der RF. Die
GG von dem Ergebnis der Klassifikation und von der Anderungsdetektion sind meist mehr
als 5% grofker, wenn der RRFK anstelle des RF verwendet wird. Auch verglichen zu den
Ergebnissen der anderen Methoden ist das Gesamtergebnis des RRFK meist besser. Bei den

niedrig aufgeldsten Daten ist teilweise das Ergebnis der RLRK etwas besser.
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In den Anderungsgebieten ist die GG bei dem RF etwas groker als bei dem RRFK, auf-
grund des geringeren Einfluss der Kartenlabels auf das Ergebnis. Die Verschlechterung in den
Anderungsgebieten ist jedoch im Verhiltnis zu der Verbesserung des gesamten Klassifikati-

onsergebnisses und im Verhéltnis zu der Anzahl an fehlerhaften Pixeln in der Karte gering.

Die Detektion von Anderungen ist mit dem RRFK ebenfalls meist deutlich besser als mit

anderen Klassifikatoren.

Problematisch ist das Training des RRFK, wenn ein Grofteil der Trainingsbeispiele, die eine
Ballung im Merkmalsraum bilden, ein fehlerhaftes Labels besitzt. Dann ist jedoch auch das

Training mit anderen Methoden fehleranfallig.

Zusammenfassend kann aber gesagt werden, dass das Klassifikationsergebnis bezogen auf das
gesamte Bild und auch die Anderungsdetektion bei der Verwendung des neu entwickelten
RRFK deutlich (meist mehr als 5%) besser ist als bei dem klassischen RF.

6.4. Multitemporale Klassifikation
6.4.1. Hameln

Abb. 61 zeigt die GG der Experimente bezogen auf den Datensatz Hameln. Tabelle 29 zeigt
die GG und den MF1. Weitere Genauigkeitsmafie sind in Tabellen B.19, B.20 und B.21 in
Anhang B zu finden.
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Abbildung 61: Gesamtgenauigkeit [%]. Datensatz: Hameln, Multitemporal, Karte: 1955.
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Methode Jahr der Gesamtes Bild Nur Anderungen Anderungsdetektion
Daten | GG | MF1 GG | MF1 GG | MF1

KD 2010 82,6 70,6 91,0 72,3 83,2 74,5
2016 88,9 78,7 92,8 79,1 91,2 87,6

KS 2010 87,7 75,3 90,1 69,6 88,1 79,2
2016 89,3 79,6 92,2 78,0 90,7 86,3

KM 2010 88,6 77,9 93,2 79,3 89,5 83,7
2016 89,7 80,7 93,8 81,6 91,7 88,4

Tabelle 29: Genauigkeitsmafse |%]. Datensatz: Hameln.

Frage a) Verwendung von veralteten Fernerkundungsdaten

Zunéchst wird die direkte Klassifikation KD mit der sequenziellen verglichen, um zu untersu-
chen, ob sich das Klassifikationsergebnis durch die Einbeziehung veralteter Fernerkundungs-

daten verbessert (Frage a).

Die GG und der MF1 Wert, bezogen auf das gesamte Bild, sind deutlich geringer bei der
direkten Klassifikation als bei der sequenziellen Klassifikation. Bei der Betrachtung weiterer
Genauigkeitsmafe ist die deutlich kleinere Korrektheit der Klasse versiegelte Fliche von 52,7%
bei der direkten Klassifikation zu erkennen, verglichen zu der Korrektheit von 89,2% bei der
sequenziellen Methode. Ein visueller Vergleich (Abb. 62) zeigt, dass dies vor allem an dem
Neubaugebiet auf der rechten Seite des Bildes liegt. Dieser Bereich ist 2010 zwar noch nicht
bebaut, aber das Erscheinungsbild, und somit auch die Merkmale, der Bodenpixel unterschei-
det sich stark von denen anderer Pixel der Klasse Boden. Demnach ist eine Fehlklassifikation
dieser Pixel wahrscheinlich. Der Grund, warum die Pixel bei der KD fehlerhaft der Klasse
versiegelte Fldche und bei der KS korrekt der Klasse Boden zugeordnet wurden, kann z.B. die
Wahl der Trainingsdaten sein. Aufgrund der Grofe des Gebietes NA konnten nur 0,01% der
Daten zum Training verwendet werden. Die Trainingsbeispiele wurden zuféllig ausgewahlt,
sodass sich vermutlich ein Grofiteil der verwendeten Trainingsbeispiele der direkten Klassifi-
kation und der sequenziellen Klassifikation unterschieden. Eine weiterer Grund koénnten die

vielen auf dem Zufall beruhenden Elemente des RF Klassifikators sein.

Die Klassifikationsergebnisse der KD und der KS, bezogen auf die Daten aus 2016, unterschei-
den sich kaum. Die Differenz des MF1 betriagt maximal 1,4%, die der GG nur maximal 0,7%.
Wird berticksichtigt, wie stark sich die GG allein aufgrund der Nutzung verschiedener Men-
gen von Trainingsdaten bzw. der Zufallselemente des RF &ndern kann, sind die Unterschiede

vernachldssigbar.

Zusammenfassend ist das Ergebnis bei der Klassifikation der aktuellen Daten aus 2016 unter
Verwendung der Daten aus 2010 nicht signifikant besser als die direkte Klassifikation der
Daten aus 2016.
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(j) Referenz, 2016

Rot: Gebdude

Grau: versiegelte Fliche

Beige: Boden

Blau: Gebiete in denen das Ergebnis der

KM besser ist als das Ergebnis der KS.

(k) Karte 1955

Abbildung 62: Ausschnitt aus dem Gebiet NA des Datensatzes Hameln, in dem sich auch
Gebiet N1 befindet, fiir welchen eine Referenz vorliegt.
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Frage b) Integration von temporalem Kontext

Anders sieht es bei dem Vergleich der Ergebnisse der sequenziellen Klassifikation (KS) und
der multitemporalen Klassifikation (KM) aus (Frage b). Bei der multitemporalen Klassifika-
tion werden die Trainingsergebnisse der sequenziellen Klassifikation verwendet. Die Wahl der
Trainingsbeispiele und das Trainingsergebnis des RRF sind demnach identisch. Der einzige
Unterschied besteht in der Klassifikation mit dem multitemporalen CRF, die ausschlieklich
bei der KM erfolgt.

Die GG der KM ist etwas grofer als die der KS. Der Unterschied bezogen auf das gesamte
Gebiet ist mit einer Differenz von 0,8% (Daten aus 2010) bzw. 0,4% (Daten aus 2016) relativ
gering. Werden nur die Anderungen betrachtet ist die GG der KM mit 93,2% (Daten aus
2010) und 93,8% (Daten aus 2016) deutlich grofer als die GG der KS mit 90,1% (Daten aus
2010) und 92,2% (Daten aus 2016). Auch die GG der Anderungsdetektion steigt von 88,1%
(Daten aus 2010) und 90,7% (Daten aus 2016) mit der KS auf 89,5% (Daten aus 2010) und
91,7% (Daten aus 2016) mit der KM.

Tabelle 30 zeigt die Differenzen der Vollstdndigkeit, der Korrektheit und des MF1 Wertes
zwischen dem Ergebnis der KM und der KS. Wird das gesamte Gebiet betrachtet, verbes-
sert sich besonders die Vollstandigkeit der Klassen Gebdude und wersiegelte Fliche. In den
blau markierten Bereichen in Abb. 62k ist die bessere Detektion der beiden Klassen auch
zu erkennen. In den Anderungsgebieten verbessert sich die Vollsténdigkeit der Klassen Bo-
den und versiegelte Fliache und die Korrektheit der Klasse Boden. Die Korrektheit der Klasse

versiegelte Fliche nimmt in den Anderungsgebieten und im gesamten Gebiet etwas ab.

Zusammenfassend kann eine Verbesserung des Klassifikationsgebietes durch die Integration
von temporalem Kontext festgestellt werden. Die GG steigt dabei sowohl unter Beriicksichti-
gung aller Pixel, als auch in den Anderungsgebieten. Die GG der Anderungsdetektion ist bei

der multitemporalen Klassifikation ebenfalls etwas hoher.

Insgesamt verbessert die Beriicksichtigung von temporalem Kontext demnach bei dem Daten-
satz Hameln die Klassifikation der Daten aus 2010 und 2016.

Jahr der Vollstandigkeit Korrektheit F1

Daten Geb. ‘ Bod. ‘ Vers. | Geb. ‘ Bod. ‘ Vers. | Geb. ‘ Bod. ‘ Vers.
Gesamtes 2010 9,0 -1,4 | 7,7 0,1 2,7 -11,6 | 7,0 0,8 -0,1
Gebiet 2016 7.7 -0,9 | 1,1 1,6 2,0 -74 | 6,3 0,6 -3,6
Nur Ande- 2010 14 6,3 229 | 0,1 12,56 | -1,3 | 0,8 13,3 | 15,0
rungsgebiete | 2016 1,2 3,0 5,0 0,1 10,7 | -3,9 | 0,7 9,6 0,7

Tabelle 30: Differenz der Genauigkeitsmafe zwischen KS und KM: VG(KM) — VG(KS),
KG(KM) — KG(KS), F1(KM) — F1(KS). Datensatz: Hameln.

6.4.2. Las Vegas

Abb. 63 zeigt die GG der Experimente zur Analyse der multitemporalen Klassifikation bezo-
gen auf den Las Vegas Datensatz. Die MF1 Werte der Experimente unterscheiden sich deutlich
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stirker als die GG, wenn nur die Pixel in Anderungsgebieten betrachtet werden. In Abb. 64
sind daher die MF1 Werte abgebildet. In Tabelle 31 sind die GG und der MF1 Wert gegen-
ibergestellt. In den Anhang B (Tabellen B.22, B.23 und B.24) sind weitere Genauigkeitswerte

zu finden.
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Abbildung 63: Gesamtgenauigkeit |%]. Datensatz: Las Vegas, Multitemporal, Karte: 1986.

Methode Jahr der Gesamtes Bild Nur Anderungen Anderungsdetektion
Daten | GG | MF1 GG | MF1 GG | MF1
1991 97,2 92,4 99,0 59,0 97,2 73,7
KD 2000 94,5 90,5 95,6 61,4 94,5 77,9
2016 88,1 81,2 89,4 52,2 88,2 68,3
1991 97,1 92,2 99,0 59,5 97,2 73,7
KS 2000 94,4 90,7 96,1 64,4 94,5 79,2
2016 90,3 85,7 92,1 59,4 90,4 77,3
1991 95,3 88,8 99,3 69,8 95,4 70,1
KM 2000 93,5 89,4 96,4 80,0 93,6 78,0
2016 87,5 78,9 91,9 63,1 87,7 73,2

Tabelle 31: Genauigkeitsmafe [%]. Datensatz: Las Vegas.

Frage a) Verwendung von veralteten Fernerkundungsdaten

Zunéchst wird untersucht, ob das Klassifikationsergebnis einer sequenziellen Klassifikation
besser ist, verglichen zu einer direkten Klassifikation (Frage a). Da bei der Klassifikation der
Daten aus 1991 noch keine veralteten Fernerkundungsdaten friitherer Zeitpunkte vorliegen,

ist das Klassifikationsergebnis relativ gleich und die GG &ndert sich nur minimal (weniger als
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Abbildung 64: MF1 [%)]. Datensatz: Las Vegas, Multitemporal, Karte: 1986.

0,08%). Bei der Klassifikation der Fernerkundungsdaten aus 2000 und 2016 ist ein Anstieg des
MF1 Wertes festzustellen. Besonders wenn nur die Pixel in den Anderungsgebieten betrach-
tet werden, betridgt die Differenz des MF1 Wertes zwischen dem Ergebnis des KS und KD
3,0% (Daten aus 2000) bzw. 7,3% (Daten aus 2016). Bei der Betrachtung weiterer Genauig-
keitsmafie ist zu erkennen, dass die Vollstandigkeit der Klasse Bebauung deutlich grofer bei
der sequenziellen Klassifikation im Vergleich zu der direkten Klassifikation ist. Die Differenz
der Vollstandigkeit bezogen auf das gesamte Gebiet betriagt 13,2% fiir die Klassifikation der
Daten aus 2016 und 2,9% fiir die Klassifikation der Daten aus 2000. In den Anderungsge-
bieten betrigt sie sogar 19,3% (Daten aus 2016) bzw. 5,7% (Daten aus 2000). Abb. 65 zeigt
die Ergebnisse der Daten aus 2000 und Abb. 66 die Ergebnisse aus 2016. Vor allem bei den
Klassifikationsergebnissen der Daten aus 2016 ist die deutlich bessere Klassifikation der Pixel
der Klasse Bebauung mit der KS als mit der KD zu erkennen. Dies liegt vor allem an dem
sehr grofien Zuwachs der Bebauung. Wie in Kapitel 6.3.2 bereits beschrieben wurde, stellt die
direkte Klassifikation der Daten aus 2016 mit der Karte aus 1986 eine besondere Herausfor-
derung dar. Ein Grofsteil der Pixel, die in 2016 der Klasse Bebauung angehoren, werden in
der Karte aus 1986 noch mit dem Label Boden ausgewiesen. Bei der direkten Klassifikation
besitzen demnach mehr Trainingsdaten, die in der Referenz der Klasse Bebauung angehoren,
das fehlerhafte Label Boden als das korrekte Label. Bei der sequenziellen Klassifikation hin-
gegen werden zunéchst die Daten aus 1991 mit den Labels der Karte aus 1986 klassifiziert.
Diese Labels werden anschliefend fiir die Klassifikation der Daten aus 2000 verwendet und
die daraus resultierenden Labels werden wiederum fiir die Klassifikation der Daten aus 2016
genutzt. Der Anteil der Trainingsdaten mit der wahren Klasse Bebauung, bei denen jedoch

falschlicherweise das Label Boden beobachtet wurde, nimmt demnach ab.
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Tabelle 32 soll das Ungleichgewicht zwischen den Trainingsdaten der wahren Klasse Bebauung
mit korrektem und falschem Label verdeutlichen. Hierflir wird in dieser Tabelle sowohl der
der Anteil an Pixeln mit der wahren Klasse Bebauung und dem beobachtetem Label Boden,
als auch der Anteil der Pixeln, die der Klasse Bebauung angehdren und in der Karte das
korrekte Label Bebauung aufweisen, gezeigt. Der Anteil bezieht sich hierbei auf die gesamte
Anzahl an Pixeln. Es ist zu erkennen, dass der Anteil an Pixeln mit dem Label Boden in der
Karte 1986 und dem Label Bebauung in der Referenz aus 2016 mit 14,0% deutlich grofer ist
als der Anteil von 5,4% an Pixeln, die 1986 und 2016 das Label Bebauung besitzen. Werden
benachbarte Zeitpunkte betrachtet ist der Anteil an Pixeln, die in der Karte und der Referenz
der Klasse Bebauung angehoren grofler als der Anteil der Pixel, die fehlerhaft das Label
Boden in der Karte vorweisen. Es kann demnach davon ausgegangen werden, dass bei der
sequenziellen Klassifikation ein Grofsteil der Trainingsdaten der Klasse Bebauung ein korrektes
Label aufweisen. Dennoch ist anzumerken, dass die Zahlen in der Tabelle 32 mit den manuell
erstellten Referenzen bestimmt wurden, wiahrend bei dem Training das Klassifikationsergebnis

der vorherigen Iteration verwendet wird.

Jahr der | Jahr der Ref.: Bebauung Ref.: Bebauung
Karte Daten (Referenz) | Karte: Bebauung | Karte: Boden
1986 2016 5,4% 14,0%

1986 1991 5,3% 1,9%

1991 2000 7.2% 6,3%

2000 2016 13,4% 6,0%

Tabelle 32: Anteil der Pixel mit dem Label Bebauung in der Rerferenz und dem Label Be-
bauung (3. Spalte) bzw. Boden (4. Spalte) in der Karte bezogen auf die gesamte
Anzahl an Pixeln. Datensatz: Las Vegas.

Zusammenfassend kann festgestellt werden, dass sich der MF1 Wert grofstenteils verbessert,

wenn die Daten aus weiteren Zeitpunkten verwendet werden.

Frage b) Integration von temporalem Kontext

Als néchstes werden die Auswirkungen von temporalem Kontext auf das Klassifikationsergeb-
nis untersucht (Frage b). Bezogen auf das gesamte Gebiet ist ein Abfall der GG zu beobachten,
wenn temporaler Kontext bei der Klassifikation beriicksichtigt wird. Auch die GG der Ande-
rungsdetektion nimmt etwas ab. Bei den Klassifikationsergebnissen der Daten aller Jahre ist
die Korrektheit der Klasse Bebauung bezogen auf das gesamte Gebiet gesunken. Auch in den
Ergebnissbildern in Abb. 65 und Abb. 66 sind deutlich mehr Pixel zu erkennen, die fehler-
halft als Babauung klassifiziert wurden. Dies liegt vermutlich an dem geringeren Einfluss des
Kartenlabels. Wahrend bei der direkten und sequenziellen Klassifikation ausschlieflich das
Kartenlabel, das Label rdumlicher Nachbarn und die Daten einen Einfluss auf das Klassifika-
tionsergebnis ausiiben, kommt bei der multitemporalen Klassifikation zuséatzlich der Einfluss
temporaler Nachbarn hinzu. In dem multitemporalen CRF gibt es auch keine Verbindung
mehr von den Daten der Jahre 2000 und 2016 zu den beobachteten Kartenlabels. Der direkte

Einfluss des Kartenlabels auf das Klassifikationsergebnis ist somit, verglichen zu der direkten
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oder sequenziellen Methode, geringer. Bei der multitemporalen Klassifikation der Daten aus
2016 ist neben der Korrektheit der Klasse Bebauung auch die Korrektheit der Klasse Wasser
gesunken. Auch dies liegt an dem geringeren Einfluss des Kartenlabels. Abb. 67 zeigt die
Klassifikationsergebnisse eines Ausschnitts der Las Vegas Daten. Dort sind deutlich die Fehl-
klassifikationen der Bodenpixel zu erkennen. Ein visueller Vergleich mit dem DOP zeigt, dass
die Fehlklassifikationen besonders in Bereichen auftreten, die aufgrund des Gelédndes im Schat-
ten liegen. Auch in den monotemporalen Klassifikationen in Kapitel 6.3.2 mit den Methoden
ohne oder mit nur geringem Einfluss des Kartenlabels (RF und RRF) wurden Bodenpixel

den Klassen Bebauung und Wasser zugeordnet.

Neben der Korrektheit ist auch die Vollstandigkeit der Klasse Bebauung bei der multitempo-
ralen Klassifikation der Daten aus 2016 geringer als bei der sequenziellen. Auch das kann an
dem geringeren Einfluss des Kartenlabels liegen. Besonders bei der direkten monotemporalen
Klassifikation mit dem RRF und dem RRFK ist zu erkennen, dass die Pixel der Klasse
Bebauuung, die bereits in der Karte dieses Label aufweisen, besser erkannt werden, wenn der
Einfluss der Karte, wie bei dem RRFK, grofer ist (s. auch Abb. 49).

Der MF1 Wert der multitemporalen Klassifikation ist in den Anderungsgebieten hingegen
deutlich grofer (Abb. 64) als der MF1 Wert der sequenziellen Klassifikation. So steigt der
MF1 Wert von 59,5% auf 69,8% (1991), von 64,4% auf 80,0% (2000) und von 59,4% auf 63,1%
(2016). Dies liegt vor allem an der besseren Detektion der Klasse Wasser in den Anderungs-
gebieten. So ist die Vollstandigkeit und Korrektheit dieser Klasse grofer bei den Ergebnissen
der KM als bei denen der KS. Auch dies kénnte an dem geringeren Einfluss der Kartenlabels
liegen, da die Kartenlabels in den Anderungsgebieten fehlerhaft sind. Jedoch ist die Anzahl
der Pixel mit der Klasse Wasser in den Anderungsgebieten sehr gering. Die GG dndert sich
daher nicht so stark. Hinzu kommt, dass der F1 Wert der Klassen Boden und Bebauuung,
bezogen auf die Pixel in den Anderungsgebieten, bei dem Ergebnis der KM fiir 2016 kleiner
ist als bei dem Ergebnis der KS fiir 2016. Die GG in den Anderungsgebieten fiir das Klas-
sifikationsergebnis der KM aus dem Jahr 2016 ist demnach auch etwas geringer als fiir das
Klassifikationsergebnis der KS aus dem Jahr 2016.

Zusammenfassend kann festgestellt werden, dass das Klassifikationsergebnis bezogen auf das
gesamte Gebiet durch die Hinzunahme von multitemporalem Kontext abnimmt. Dies liegt

vermutlich an dem sinkenden Einfluss der Kartenlabels.

Insgesamt kann flir den Las Vegas Datensatz festgehalten werden, dass die Verwendung von
weiteren veralteten Fernerkundungsdaten das Klassifikationsergebnis des aktuellsten Zeit-
punktes (2016) deutlich verbessert. Durch die Hinzunahme des temporalen Kontextes wird das
Klassifikationsergebnis jedoch nicht weiter verbessert, da die Fehlklassifikationen besonders in

den Bereichen ohne Anderungen leicht zunehmen.

6.4.3. Diskussion

Die Diskussion in diesem Kapitel orientiert sich an den Fragen aus Kapitel 5.6.4.
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(a) DOP (b) Referenz

(e) KM | | (f) Karte

Abbildung 65: DOP, Referenz und Ergebnisse fiir das Jahr 2000 des Datensatzes Las Vegas
und die verwendete Karte aus dem Jahr 1986.
Rot: Bebauung. Blau: Wasser. Beige: Boden.
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(a) DOP (b) Referenz

(e) KM (f) Karte

Abbildung 66: DOP, Referenz und Ergebnisse fiir das Jahr 2016 des Datensatzes Las Vegas
und die verwendete Karte aus dem Jahr 1986.
Rot: Bebauung. Blau: Wasser. Beige: Boden.

Frage a) Verwendung von veralteten Fernerkundungsdaten

Die Experimente mit dem Datensatz Las Vegas zeigen, dass die sequenzielle Klassifikation

unter Verwendung von veralteten Fernerkundungsdaten besonders bei einer grofsen Anzahl an
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Abbildung 67: Ausschnitt des DOP, der Referenz und der Ergebnisse fiir das Jahr 2016 aus
dem Datensatz Las Vegas und der Ausschnitt der Karte aus dem Jahr 1986.
Rot: Bebauung. Blau: Wasser. Beige: Boden.

fehlerhaften Pixeln das Ergebnis verbessern kann. Bei dem Ergebnis des Jahres 2016 steigt
beispielsweise der MF1 Wert bezogen auf das gesamte Bild um 4,5% und bezogen auf die
Anderungsgebiete um 7,2%. Der MF1 Wert der Anderungsdetektion verbessert sich sogar um
9,0%.

Frage b) Integration von temporalem Kontext

Die zuséatzliche Modellierung von multitemporalem Kontext fiihrte zu einem geringeren Ein-
fluss der Kartenlabels. Bei dem Datensatz Las Vegas sank daher die GG des gesamten Gebietes
bei der Integration von multitemporalem Kontext. Die Genauigkeitsmafle unter Verwendung
der Pixel in Anderungsgebieten sind jedoch teilweise etwas grofer. Bei dem Datensatz Hameln
stieg die GG sowohl bezogen auf das gesamte Gebiet, als auch bezogen auf die Anderungs-
gebiete. Der MF1 bezogen auf das gesamte Klassifikationsergebnis aus 2016 verbessert sich
beispielsweise um 1,1%. In den Anderungsgebieten steigt der MF1 Wert sogar um 3,6%. Auch
der MF1 Wert der Anderungsdetektion wird um 2,1% groRer.

Die Integration von temporalem Kontext kann demnach zu der Verbesserung des Klassifika-

tionsergebnisses fithren. Besonders in den Anderungsgebieten steigt der MF1 Wert bei beiden
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Datensétzen. Werden alle Pixel betrachtet kann der MF1 Wert durch den geringeren Einfluss

der Kartenlabels auch sinken.

Fazit

Zusammenfassend kann gesagt werden, dass die Beriicksichtigung von multitemporalem Kon-
text bei dem Hameln Datensatz zu einer Verbesserung des Klassifikatuionsergebnisses fiihrte.
Das Potenzial einer multitemporalen Klassifikation konnte somit gezeigt werden. Die Experi-
mente mit dem Las Vegas Datensatz zeigten jedoch noch Verbesserungsbedarf bei der Umset-
zung. Besonders der Einfluss der Kartenlabels war relativ gering. Gegebenenfalls muss auch
das temporale Interaktionspotenzial noch angepasst werden, um auch hier eine Verbesserung
der Klassifikation zu erzielen. Die Verwendung von veralteten Fernerkundungsdaten durch
eine sequenzielle Klassifikation hat jedoch die Klassifikation bei dem Las Vegas Datensatz

verbessert.

Insgesamt kann festgehalten werden, dass die Verwendung von zuséatzlichen Fernerkundungs-
daten aus dlteren Zeitpunkten das Klassifikationsergebnis verbessern kann, wenn ein Grofiteil
der Trainingsdaten in einer Ballung im Merkmalsraum fehlerhafte Labels besitzt. Dies ist an
dem Las Vegas Datensatz zu erkennen. Die Integration von temporalem Kontext hat die Klas-
sifikation vor allem in den Anderungsgebieten verbessert. Die multitemporale Klassifikation
kann, verglichen zu der sequenziellen Klassifikation, zu einem etwas schlechteren Klassifika-
tionsergebnis fiihren, da die Kartenlabels dabei einen geringeren Einfluss auf das Ergebnis
ausiiben. Wie an dem Hameln Datensatz zu erkennen ist, kann sich das Ergebnis unter Be-
riicksichtigung aller Pixel jedoch auch verbessern, wenn multitemporaler Kontext integriert

wird.

Besonders an dem Datensatz Hameln ist also das Potenzial der Verwendung von multitempo-
ralem Kontext zu erkennen. Bei dem Las Vegas Datensatz ist eher der Vorteil der Verwendung

von Daten aus weiteren Zeitpunkten zu erkennen.
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7. Fazit und Ausblick

7.1. Fazit

In dieser Arbeit wurde ein multitemporaler Klassifikator zur Aktualisierung von veralteten
Karten vorgestellt, der mit Hilfe der fehlerhaften Labels aus der Karte trainiert wird. Zeit-

und kostenintensives manuelles Labeln der Trainingsdaten kann damit vermieden werden.

Die aus der veralteten Karte extrahierten Trainingslabels sind aufgrund der Zeitdifferenz zwi-
schen dem Zeitpunkt der Erstellung der Karte und der Fernerkundungsdaten fehlerhaft. Der
verwendete Klassifikator muss demnach mit fehlerhaften Labels im Training umgehen kénnen.
Ein passender Klassifikator aus der Literatur, der Fehler in den Trainingslabels beriicksich-
tigt, ist die robuste logistische Regression von Bootkrajang und Kaban [2012]. In dem dort
verwendeten Fehlermodell zur Beriicksichtigung der Labelfehler im Training wird jedoch nur
der Zusammenhang zwischen dem Auftreten eines Labelfehlers und dem Klassenlabel beriick-
sichtigt. Die Modellierung greift einige Aspekte, wie z.B. die Tatsache, dass Pixel, die ein
fehlerhaftes Label in der Karte aufweisen, Segmente im Bildraum bilden, nicht auf. In dieser
Arbeit wurde daher ein robuster Klassifikator basierend auf dem Random Forest entwickelt,
in dem das Fehlermodell auf die Verwendung veralteter Karten zur Extraktion der Trainings-
labels angepasst wurde. Dieses Modell ist somit deutlich komplexer aufgebaut verglichen mit
dem Modell der robusten logistischen Regression. Der Random Forest Klassifikator wurde
so angepasst, dass dieser mit Trainingsbeispielen, denen anstelle einer Klasse alle Klassen
mit einer bestimmten Wahrscheinlichkeiten zugeordnet wurden, trainiert werden kann. Diese
Wahrscheinlichkeiten der Klassenzugehorigkeit hangen von den Daten und den Klassenlabels
ab. Auferdem fliefit fiir jedes Trainingsbeispiel eine Anderungswahrscheinlichkeit mit ein, die
angibt, wie wahrscheinlich es ist, dass das Label aus der veralteten Karte nicht mehr aktu-
ell ist. Die Anderungswahrscheinlichkeiten werden in einem iterativen Verfahren bestimmt, in
dem auch die Tatsache, dass Anderungen in Segmenten im Bildraum auftreten, beriicksichtigt

wird.

Neben der Verwendung der Kartenlabels zum Training wurden die Kartenlabels auch als
zusitzliche Beobachtung in den Klassifikationsprozess integriert. Die Klassifikation von Ob-
jekten, die aufgrund ihrer Merkmale schwierig einer Klasse zuzuordnen sind, soll so verbessert
werden. Der Einfluss des Kartenlabels auf das Klassifikationsergebnis ist abhéngig davon, ob
sich das Label in den aktuellen Daten von dem in der Karte unterscheidet und wird daher fiir
jedes zu klassifizierende Primitiv individuell gewichtet. Das Gewicht wird dabei dhnlich wie
die Anderungswahrscheinlichkeiten in einem iterativen Verfahren bestimmt. Ansonsten wird
der statistische Zusammenhang zwischen den Kartenlabels und den in der Klassifikation zu

bestimmenden Labels mit Hilfe von Ubergangswahrscheinlichkeiten modelliert.

Um bei der Klassifikation von Fernerkundungsdaten zu mehreren Zeitpunkten temporalen
Kontext zu beriicksichtigen, wurde ein multitemporales CRF entwickelt, welches ebenfalls die
Kartenlabels als zusétzliche Beobachtung beinhaltet. Der statistische Zusammenhang zwi-
schen den Labels der temporal {iberlappenden Primitive basiert, wie der Zusammenhang zwi-

schen den zu bestimmenden Labels und den Kartenlabels, auf den Ubergangswahrscheinlich-
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keiten und einer individuellen Gewichtung jedes Primitivs. Das Training aller erforderlichen
Parameter erfolgte durch sequenzielles Training und Klassifikation der Fernerkundungsdaten

aller Zeitpunkte.

Die in dieser Arbeit durchgefiihrte Klassifikation basiert auf Merkmalen, welche vor der Klas-
sifikation aus den Daten extrahiert werden. Da die Anzahl moglicher Merkmale meist zu grof
ist, um sie alle in der Klassifikation zu beriicksichtigen, werden die Merkmale, die potenziell
wichtig fiir die folgende Klassifikation sind, vorab selektiert. Einige Selektionsmethoden be-
notigen ebenfalls Trainingsdaten, deren Labels in dieser Arbeit jedoch aus einer veralteten
Karte stammen und somit fehlerhaft sind. Obwohl die neue Methode zur Klassifikation den
wissenschaftlichen Beitrag dieser Arbeit ausmacht, sollte dennoch gezeigt werden, dass auch
fiir die Vorverarbeitungsschritte, hier die Merkmalsselektion, keine manuell gelabelten Daten
benotigt werden. Die Selektion erfolgt mit der Methode aus [Frénay et al., 2014| basierend

auf der Transinformation und wurde in den Experimenten ebenfalls analysiert.

In den Experimenten zur Merkmalsselektion konnte gezeigt werden, dass auch mit Fehlern
in den Trainingslabels Merkmale selektiert werden, die zu akzeptablen Ergebnissen in der
anschlieffenden Klassifikation fithren. Dennoch konnte ein Einfluss der Fehler in den Trai-

ningslabels auf die Merkmalsselektion beobachtet werden.

In den Experimenten zur Klassifikation von Fernerkundungsdaten aus einem Zeitpunkt wur-
de gezeigt, dass die Ergebnisse der neu entwickelten Klassifikationsmethode (kurz RRFK) in
den meisten Fillen eine hohere Gesamtgenauigkeit aufweisen, als die Ergebnisse herkémmli-
cher Klassifikatoren, wie des Random Forests oder der logistischen Regression. Nur vereinzelt
werden die Fehler in den Labels der Karte nicht korrekt erkannt und kénnen daher auch nicht
kompensiert werden. Dies geschieht beispielsweise, wenn die Anzahl fehlerhaft gelabelter Pi-
xels einer Objektart grofer ist, als die Anzahl korrekt gelabelter Pixels. Die Integration des
Kartenlabels fiihrt dazu, dass die Gesamtgenauigkeit der Pixel mit gedindertem Label etwas
abnimmt. Diese Verkleinerung der Gesamtgenauigkeit ist jedoch sehr gering verglichen mit
der Verbesserung der Gesamtgenauigkeit aller Pixel und verglichen mit dem Anteil an fehler-
haften Labels in der Karte. Anderungen an Objektgrenzen werden aufgrund der verwendeten
Heuristiken fiir die Bestimmung der Gewichte zur Regulierung des Einflusses der Kartenla-
bels bei der Klassifikation nicht gut erkannt, wenn die Kartenlabels in die Klassifikation mit

einflieRen.

Die Experimente zur Klassifikation von Fernerkundungsdaten mehrerer Zeitpunkte anhand
des hochaufgelosten Datensatzes Hameln zeigten, dass die simultane Klassifikation aller Fer-
nerkundungsdaten unter Beriicksichtigung von temporalen Kontext das Klassifikationsergeb-
nis verbessern kann. Bei den Experimenten mit dem Datensatz Las Vegas wurde jedoch bei
der multitemporalen Klassifikation eine schlechtere Gesamtgenauigkeit beobachtet als bei der
sequenziellen Klassifikation. Vor allem der Einfluss der Kartenlabels auf das Ergebnis scheint

bei der multitemporalen Klassifikation geringer zu sein.

An dieser Stelle soll noch erwdhnt werden, dass selbst wenn die neu entwickelte Methode

in einem Experiment nicht zu dem besten Ergebnis fiihrt, die Ergebnisse dennoch eine hohe
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Gesamtgenauigkeit aufweisen. Bei anderen Methoden wurde beispielsweise beobachtet, dass

die Klassifikation einer oder mehrerer Klassen vollstdndig fehlgeschlagen ist.

Das Ziel dieser Arbeit aus Kapitel 1.2, die Entwicklung eines multitemporalen Klassifikators
zur Aktualisierung von veralteten Karten, der mit den fehlerhaften Labels der Karte trainiert
werden kann, wurde somit erfiillt. Auch die einzelnen Aspekte, auf denen der wissenschaftliche
Beitrag dieser Arbeit beruht, wurden erldutert und in den Experimenten untersucht. Die
Ergebnisse der neu entwickelten Methode sind sehr gut im Vergleich zu Verfahren, die das
Auftreten von Fehlern in den Trainingslabels im Training nicht beriicksichtigen, und zeigen

somit den positiven Beitrag dieser Arbeit.

7.2. Ausblick

Der in dieser Arbeit vorgestellte Prozess zur Aktualisierung veralteter Karten kann in einigen
Aspekten noch verbessert werden. Verschiedene Moglichkeiten zur Anpassung des Prozesses

werden im Folgenden dargelegt.

Robuste Merkmalsselektion In dieser Arbeit konnte gezeigt werden, dass die Merkmalsse-
lektion durch Fehler in den Trainingsdaten beeinflusst wird. Obwohl bereits Methoden existie-
ren, die fehlerhafte Labels beriicksichtigen, wird in diesen ein Fehlermodell verwendet, welches
die Fehler, die auftreten, wenn die Labels aus einer veralteten Karte stammen, im Allgemeinen
nicht gut beschreibt. In zukiinftigen Arbeiten kénnte beispielsweise eine robuste Selektions-
methode entwickelt werden, die auch mit Labels aus einer veralteten Karte umgehen kann. So
kénnte beispielsweise das komplexere Fehlermodell dieser Arbeit in eine Selektionsmethode

integriert werden.

Wahrscheinlichkeit der Klassenzugehdrigkeit Bei dem neu entwickelten robusten Random
Forest werden jedem Trainingsbeispiel anstelle einer bestimmten Klasse alle Klassen mit einer
bestimmten Wahrscheinlichkeit zugeordnet. Diese Wahrscheinlichkeiten der Klassenzugehorig-
keit werden in dieser Arbeit aus den Kartenlabels, den Beliefs der vorherigen Iteration, den
Ubergangs- und den Anderungswahrscheinlichkeiten bestimmt. In zukiinftigen Arbeiten kénn-
te die Berechnung der Wahrscheinlichkeiten der Klassenzugehorigkeit verbessert werden. Die
Tatsache, dass Pixel mit fehlerhaftem Label Segmente im Bildraum bilden, wird beispielswei-
se noch nicht direkt modelliert. Stattdessen werden mit Hilfe von Heuristiken Segmente aus
Pixeln, deren Kartenlabels sich von dem Label aus der Klassifikation unterscheiden, extra-
hiert. Auch Nachbarschaften im Merkmalsraum kénnten mit modelliert werden, da auch die

Merkmale der Pixel, die ein neues Objekt représentieren, sich ggf. d&hneln.

Anderungswahrscheinlichkeit Die Wahrscheinlichkeit, dass sich das Label aus der Karte fiir
ein bestimmtes Pixel von dem wahren (unbekannten) Label unterscheidet, auch Anderungs-
wahrscheinlichkeit genannt, hat einen grofen Einfluss auf die Wahrscheinlichkeiten der Klas-

senzugehorigkeit, die zum Training der neu entwickelten Methode benotigt werden. In dieser
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Arbeit basiert die Berechnung der Anderungswahrscheinlichkeiten auf Heuristiken, die wieder-
um verschiedene Hyperparameter beinhalten. Diese Hyperparameter miissen zur Zeit manuell
gesetzt werden, abhingig von der Auflésung der Fernerkundungsdaten und der zu aktualisie-
renden Objekte in der Karte. Diese Heuristiken kénnten in Zukunft durch ein flexibles Modell

ersetzt werden, welches beispielsweise verschiedene realistische Szenarien beriicksichtigt.

Ballung aus Pixeln mit fehlerhaftem Label Damit Anderungen iiberhaupt erkannt werden
kénnen, muss ein Grofsteil der Trainingsbeispiele, die eine Ballung im Merkmalsraum bilden,
ein korrektes Label besitzen. In der Realitét ist dies jedoch nicht immer der Fall. Wie beispiels-
weise bei dem Datensatz Las Vegas konnte der Anteil an Anderungen pro Klasse zu grof sein.
Neue Objekte kdnnten sich aufserdem &ufserlich von den bereits existierenden Objekten der
selben Klasse unterscheiden. In weiteren Arbeiten konnte daher untersucht werden, wie diese
Extremfille beriicksichtigt werden kénnen. Ein moglicher Ansatz ist die Berticksichtigung der
Distanz zwischen Ballungen im Merkmalsraum. Hierbei liegt die Annahme zugrunde, dass
Ballungen aus Trainingsbeispielen der selben Klasse nédher zusammen liegen, als Ballungen
von unterschiedlichen Klassen. Diese Annahme kann jedoch, abhéngig von der Verteilung der

Trainingsbeispiele verschiedener Klassen im Merkmalsraum, auch nicht korrekt sein.

Verwendung von Neuronalen Netzen Fiir semantische Segmentierung, Klassifizierung und
verschiedene andere Anwendungen werden vermehrt Convolutional Neural Networks (CNN)
[LeCun et al., 1989] genutzt und gelten als aktueller Stand der Technik. Da die Verwendung
von CNNs eine grofte Menge an verfiigharen Trainingsdaten voraussetzt |Drory et al., 2018],
sind auch hier alternative Methoden zur Beschaffung der Trainingsdaten von Interesse bzw.
ist Toleranz gegeniiber fehlerhaften Trainingslabels wiinschenswert. Da die Berechnung der
Wahrscheinlichkeiten der Klassenzugehorigkeit unabhéngig vom Klassifikator ist, konnten sie
in zukiinftigen Arbeiten in CNNs integriert werden. Das CNN miisste hierfiir so angepasst wer-
den, dass die Wahrscheinlichkeiten der Klassenzugehorigkeit die Zuordnung eines Trainings-
beispieles zu einer Klasse ersetzt. Eine Moglichkeit ist die Verwendung einer Loss-Funktion,
welche die Wahrscheinlichkeiten der Klassenzugehorigkeit nutzt. Das daraus resultierende ro-
buste CNN konnte anstelle des robusten Random Forests in dem in dieser Arbeit vorgestellten

Prozess verwendet werden.

Modellierung des Zusammenhangs zwischen den Kartenlabels und den unbekannten La-
bels Fiir die Beriicksichtigung des Kartenlabels in dem CRF als weitere Beobachtung wird
der statistische Zusammenhang zwischen den Kartenlabels und den unbekannten Labels be-
stimmt. In dieser Arbeit wird dies mit Ubergangswahrscheinlichkeiten realisiert, die den Uber-
gang von einer Klasse zu einer anderen reprisentieren. Diese Ubergangswahrscheinlichkeiten
sind unabhéngig von dem zu klassifizierenden Pixel und beziehen sich auf das gesamte In-
teressengebiet. Um eine temporale Uberanpassung zu vermeiden, ist der Einfluss des Kar-
tenlabels bei jedem zu klassifizierenden Pixel individuell gewichtet. Diese Gewichte basie-
ren auf den selben Heuristiken, und somit Hyperparametern, die auch bei der Bestimmung

der Anderungswahrscheinlichkeiten verwendet werden. Die Berticksichtigung der Kartenlabels
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koénnte in Zukunft auf verschiedene Weise angepasst werden. Zum einen kdnnte der statisti-
sche Zusammenhang zwischen den Kartenlabels und den unbekannten Labels so modelliert
werden, dass auch lokale Eigenschaften der klassifizierenden Pixel beriicksichtigt werden. Bei-
spielsweise kénnte die Tatsache, dass Anderungen in Segmenten auftreten, direkt modelliert
werden. Dies kénnte auch helfen, die temporale Uberanpassung zu reduzieren, sodass die Ver-
wendung von Gewichten nicht mehr notwendig ist. Zum anderen kénnte, wenn der statistische
Zusammenhang nicht verdndert wird, die Bestimmung der Gewichte angepasst werden, so-
dass diese nicht so stark von zuvor definierten Hyperparametern abhéngen. Auch hier kénnte

raumlicher Kontext im Bildraum direkt modelliert werden.

Anpassung der Ubergangswahrscheinlichkeiten im multitemporalen Kontext In dieser
Arbeit wurde ein multitemporales CRF fiir die simultane Klassifikation von Daten aus meh-
reren Zeitpunkten verwendet. Das temporale Interaktionspotential, welches den statistischen
Zusammenhang zwischen den Labels von temporal benachbarten Pixeln beschreibt, wird, wie
bei der Beriicksichtigung der Kartenlabels, durch Ubergangswahrscheinlichkeiten und Gewich-
te modelliert. Dementsprechend kénnte auch die Modellierung des temporalen Interaktions-

potentials, wie zuvor beschrieben, angepasst werden.

Gemeinsames Training bei der multitemporalen Klassifikation Mit Hilfe des multitem-
poralen CRF konnen die Daten mehrerer Zeitpunkte gemeinsam klassifiziert werden. Das
Training zur Bestimmung der Parameter der verschiedenen Potentiale erfolgt jedoch in dieser
Arbeit noch sequenziell, sodass temporale Zusammenhénge nicht beriicksichtigt werden. Es
kann z.B. davon ausgegangen werden, dass ein Pixel die Klasse nicht vermehrt wechselt, be-
sonders wenn relativ kurze Zeitabschnitte betrachtet werden. In einem gemeinsamen Training

aller Parameter des multitemporalen CRF koénnte dies beriicksichtigt werden.

Experimente In dieser Arbeit ist die neu entwickelte Methode an verschiedenen Datensét-
zen getestet worden. Die Experimente kénnten in der Zukunft weiter ausgebaut werden. Es
kénnten beispielsweise OpenStreetMap Datensétze fiir die Extraktion der Trainingslabels ver-
wendet werden. Auch die Aktualisierung von Karten mit anderen Klassenstrukturen, wie z.B.

dem Baumbestand, kénnte in weiteren Experimenten untersucht werden.
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A. Anhang - Daten
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Abbildunr A.1: DOPs und Karten fiir das Gebiet NA des Datensatzes Hameln.
Rot: Gebdude. Grau: Versiegelte Fliche. Beire: Boden.
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(e) Karte, Gebiet N1 (f) Karte, Gebiet N2

Abbildung A.2: DOP, Referenz und Karte fiir die Gebiete N1 und N2 des Datensatzes Hameln.
Das DOP und die Referenz stammen aus dem Jahr 2016 und die Karte aus
dem Jahr 2010.
Rot: Gebdude. Grau: Versiegelte Fliche. Beige: Boden.



A. ANHANG - DATEN 187

(a) Karte, 1986 (b) Wachstum der Stadt Las Vegas

£

(g) Referenz, 2016 (h) DOP, 2016

Abbildung A.3: DOPs, Referenzen und Karte des Datensatzes Las Vegas.
Legende der Karten/Ref.: Rot: Bebauung. Blau: Wasser. Beige: Boden.
Legende von Abb. A.3b: Rot: Bebauung. Blau: Wasser. Weils: Boden. Je dunk-

ler der Farbton in desto mehr Zeitepochen ist die Klasse Bebauung bzw. Was-
ser.
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Abbildung A.4: Gebiete aus der ISPRS 2D Labelling Challenge [Wegner et al., 2015]. Die in
dieser Arbeit verwendeten Gebiete sind blau umrandet.
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(c) Karte 1

Abbildung A.5: Falschfarbenbild, Referenz und Karten von dem Datensatz Herne.
Rot: Bebauung. Dunkelgriin: Wald. Beige: Boden.
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Abbildung A.6: Falschfarbenbild, Referenz und Karten von dem Datensatz Husum.
Rot: Bebauung. Dunkelgriin: Wald. Beige: Boden.
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B. Anhang - Klassifikationsergebnisse
Hameln
ac | MF1 Vollstandigkeit Korrektheit F1
Geb. ‘ Bod. ‘ Vers. | Geb. ‘ Bod. ‘ Vers. | Geb. ‘ Boden | Vers.
RF 89,6 | 83,5 | 86,7 | 90,5 | 86,4 | 843 | 96,9 | 60,8 | 855 | 93,6 | 714
RRF 90,9 | 84,6 | 83,9 | 93,5 | 81,1 | 87,8 | 959 | 66,8 | 858 | 94,7 73,3
RRFK | 92,3 | 85,9 | 75,9 | 97,5 | 746 | 91,5 | 93,3 | 84,7 | 83,0 | 954 | 79,3
x| ERFK [ 90,7 [8L7 [ 738 [ 986 | 553 | 944 | 905 | 882 | 828 | 944 | 680
KRFK | 89,3 | 82,3 | 73,0 | 92,7 | 83,5 | 86,0 | 93,8 | 67,6 | 78,9 | 93,2 4,7
LR 89,7 | 79,7 | 61,4 | 989 | 57,7 | 956 | 89,0 | 91,0 | 748 | 93,7 | 70,6
RLR 90,4 | 81,9 | 62,9 | 98,2 | 67,3 | 95,1 | 90,4 | 86,6 | 757 | 94,1 75,7
RLRK | 90,6 | 82,4 | 60,8 | 98,5 | 69,4 | 924 | 90,2 | 934 | 73,3 | 942 | 79,6
RF 854 | 83,7 | 85,6 | 86,2 | 82,9 903 | 89,6 | 689 |87.9 | 87,9 | 75,2
RRF 87,3 | 85,4 | 86,3 | 89,9 | 80,4 | 90,6 | 89,6 | 75,6 | 88,4 | 89,8 77,9
RRFK | 86,8 | 85,3 | 77,3 | 95,6 | 740 | 91,7 | 834 | 945 | 83,9 | 89,1 | 83,0
Ny | ERFK [ 86,6 [842 [ 798 (97,2 | 639 | 935 | 822 | 07,6 | 86,1 | 891 | 77,2
KRFK | 84,8 | 83,2 | 76,8 | 91,5 | 75,9 | 91,5 | 83,0 | 82,1 | 83,5 | 87,1 78,9
LR S41 | 81,3 | 746 | 956 | 62,6 | 94,2 | 80,0 | 88,6 | 83,3 | 87,1 | 73.4
RLR 84,2 | 81,4 | 74,5 | 95,6 | 63,2 | 94,2 | 80,1 | 88,6 | 83,2 | 87,2 73,8
RLRK | 84,7 | 82,9 | 75,9 | 92,4 | 739 | 91,9 | 82,3 | 83,9 | 83,1 | 87,1 | 78,6
Tabelle B.1: Genauigkeitsmafe |%]|. Datensatz: Hameln. Grundlage: Gesamtes Bild.
ac | MF1 Vollstandigkeit Korrektheit F1
Geb. ‘ Bod. ‘ Vers. | Geb. ‘ Bod. ‘ Vers. | Geb. ‘ Bod. ‘ Vers.
RF 97,0 | 85,2 | 98,4 | 85,3 | 80,0 | 99,3 | 83,7 | 65,9 | 989 | 84,5 | 72,3
RRE | 97,0 | 85,3 | 98,2 | 91,7 | 73,1 | 994 | 80,5 | 69,5 | 98,8 | 85,8 | 71,2
RRFK | 94,6 | 745 | 96,8 | 888 | 43,8 | 993 | 60,0 | 70,1 | 98,0 | 71,6 | 53,9
N1 ERFK | 95,0 | 75,0 | 96,9 | 95,2 | 39,3 | 99,6 | 60,2 | 80,8 | 98,2 | 73,8 | 52,9
KRFK | 904 | 54,6 | 96,4 | 34,9 | 41,5 | 985 | 342 | 26,0 | 974 | 345 | 32,0
LR 94,6 | 73,8 | 96,4 | 97,3 | 36,2 | 99,8 | 57,0 | 88,0 | 98,1 | 71,9 | 51,3
RLR | 948 | 76,5 | 964 | 959 | 452 | 998 | 585 | 84,3 | 98,1 | 72,7 | 588
RLRK | 91,6 | 59,2 | 94,9 | 83,8 | 14,7 | 99,3 | 44,7 | 452 | 97,0 | 58,3 | 22,2
RF 93,3 | 71,3 | 96,5 | 58,2 | 69,1 | 98,6 | 48,2 | 58,8 | 97,5 | 52,8 | 63,5
RRE | 94,1 | 76,2 | 96,6 | 74,9 | 66,5 | 93,6 | 54,2 | 69,6 | 97,6 | 62,9 | 68,0
RRFK | 87,5 | 47,7 | 93,2 | 554 | 9.6 | 97,9 | 22,9 |37.1 | 955 | 324 | 153
N9 ERFK | 89,1 | 484 | 94,2 | 73,3 | 3,6 98,5 | 29,7 | 40,0 | 96,3 | 422 | 6,6
KRFK | 84,9 | 36,0 | 931 | 132 | 3,6 | 978 |64 |51 |94 |86 |42
LR 90,5 | 59,6 | 94,5 | 76,1 | 24,5 | 99,0 | 33,7 | 63,4 | 96,7 | 46,7 | 35,4
RLR | 904 | 59,5 | 945 | 75,3 | 24,9 | 99,0 | 334 | 62,2 | 96,7 | 46,3 | 35,5
RLRK | 85,0 | 36,4 | 92,8 | 21,5 | 0,5 97,9 | 9,7 0,9 95,3 | 13,4 | 0,7

Tabelle B.2: Genauigkeitsmafe [%]. Datensatz: Hameln. Grundlage: Nur Anderungsgebiete.
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Vollstandigkeit Korrektheit F1

GG | MFL And. | k. And. | And. | k. And. | And. | k. And.
RF 90,5 [ 83,4 [ 85,6 [913 63,0 [ 974 72,6 | 942
RRF [91,9 854 |857 [929 67,7 [ 974 75,7 [ 95,1
RRFK [ 92,7 [ 843 | 66,5 [ 972 80,7 | 944 729 [958
N1 LERFK [ 91,0 | 819 [ 68,1 | 95,0 702 | 945 69,1 | 94,3
KRFK | 89,7 [ 72,8 | 372 | 987 83,5 [ 90,1 515 [ 942
LR 89,9 [ 79,6 | 644 [943 66,0 | 93,9 651 | 94,1
RLR [ 90,6 [ 81,0 | 66,2 [ 9438 68,9 | 94,2 67,5 | 94,5
RLRK [ 90,7 [ 76,3 | 434 [ 98,9 86,7 [ 91,0 57,8 [ 9438
RF 86,8 | 77,5 [ 67,7 [ 90,6 59,1 [933 63,1 [ 91,9
RRF [885 804 | 723 [918 63,9 [ 943 67,8 [ 93,0
RRFK [ 87,0 [ 66,5 | 26,3 [ 99,1 86,2 | 87,0 40,3 92,7
N2 | ERFK [ 86,7 | 699 | 35,7 | 97,0 704 882 474 1924
KRFK | 84,9 [ 55,0 | 10,1 [ 99,9 956 | 847 183 [ 91,7
LR 84,5 (70,1 [452 [924 544 89,3 49,4 190,38
RLR [ 845 70,1 | 449 [925 54,6 | 89,3 49,2 190,9
RLRK [ 84,7 [ 55,1 [ 10,5 [ 99,7 86,2 | 84,7 187 [ 91,6

Tabelle B.3: Genauigkeitsmafe [%]. Datensatz: Hameln. Grundlage: Anderungsdetektion.

Las Vegas
Vollstandigkeit Korrektheit F1
Rarte GG I MEL | Bod. | Beb. | Wa. | Bod. | Beb. | Wa. | Bod. | Beb. | Wa,
RF [ 824803 [ 795 | 92,2 | 984977 | 53,6 | 75,3 | 87,7 | 67,8 | 85,4
RRF | 78,3 [ 65,6 | 90,3 | 27,6 | 99,2 [ 83,5 | 45,5 | 61,3 | 86,7 | 344 | 75,8
RRFK | 854 | 786 | 952 | 44,5 | 98,9 | 87,4 | 72,0 | 82,1 [ 91,1 | 550 | 89,7
logg | ERFK [ 76,1610 | 906 | 149 | 99,6 812 | 318 | 62,7 856 | 20,3 | 76,9
KRFK | 80,5 | 61,7 [ 999 | 0,1 |97,5[802 | 945 | 945|889 | 0,2 | 960
LR [808[622 [ 99,7 |28 [95,7]805 | 955 | 88,7 89,1 |54 |0921
RLR | 845 | 733 | 993 | 22,9 | 95,7 [ 839 | 94,2 | 88,5 | 91,0 | 36,9 | 92,0
RLRK | 85,3 | 75,1 | 99,5 | 26,1 | 97,8 | 845 | 97,8 | 884 | 91,4 | 41,2 | 92,9
RF [ 91,2866 | 90,5 | 934 | 98,9 [ 983 | 72,9 | 72,6 | 94,2 | 819 | 83,7
RRF | 92,5859 | 96,0 | 77,6 | 99,1 [ 94,6 | 87,0 | 67,6 | 95,3 | 82,0 | 80,3
RRFK | 93,7 [ 90,7 [ 97,9 | 75,9 | 988 [ 942 | 91,7 | 87,6 | 96,1 | 83,0 | 92,9
log; | ERFK [ 920893 |981 | 714 | 986933 |921 | 858956 | 804 | 918
KRFK | 934 [ 894 | 982 | 73,2 | 98,7 [ 93,7 | 93,5 | 83,1 | 959 | 82,1 | 90,3
LR [815[649 [ 996 |66 [962|8L2 | 944 | 893|894 | 123 | 92,9
RLR | 941 [ 91,3 [97.1 [81,9 | 96,3 955 | 83,5 | 89,3 | 96,3 | 85,0 | 92,7
RLRK | 943 [ 91,1 | 97,4 | 81,3 | 984 | 954 | 90,5 | 84,9 | 96,4 | 85,7 | 91,1
RF [ 914 87,2 [ 90,1 | 958 |988[989 | 72,2 | 744 | 94,3 | 824 | 84,9
RRF | 93,7 [ 87,3 | 955 | 85,6 | 99,2 [ 96,4 | 86,8 | 66,5 | 96,0 | 86,2 | 79,6
RRFK | 934 | 91,5 | 925 | 96,6 | 98,6 | 99,1 | 76,8 | 83,5 | 95,7 | 85,6 | 93,3
o000 | ERFK [ 06,1937 [083 [868 | 986|068 |939 | 887075 | 90,2 | 934
KRFK | 96,0 | 90,7 | 97,2 | 90,6 | 98,9 [ 97,6 | 92,7 | 71,6 | 97,4 | 91,7 | 83,0
LR [ 928889 | 986 | 685 | 964|927 | 94,1 | 87,8956 | 79,3 | 91,9
RLR | 951 | 92,2 | 974 | 853 | 96,5 | 96,5 | 90,1 | 87,6 | 96,9 | 87,9 | 91,8
RLRK | 958 | 92,6 | 97,8 | 87,4 | 98,5 | 96,9 | 92,5 | 83,9 | 97,3 | 89,9 | 90,6

Tabelle B.4: Genauigkeitsmafe [%]|. Datensatz: Las Vegas. Grundlage

: Gesamtes Bild.
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Vollstandigkeit Korrektheit F1
Karte GG | MF1 Bod. ‘ Beb.g‘ Wa. | Bod. ‘ Beb. ‘ Wa. | Bod. ‘ Beb. ‘ Wa.
RF 98,0 | 77,1 | 99,3 | 90,1 | 84,9 | 98,4 | 96,2 | 25,7 | 98,9 | 93,1 | 39,4
RRF 89,3 | 56,5 | 99.8 | 24,7 | 92,5 | 89,1 | 99,0 | 22,2 | 94,2 | 39,5 | 35,8
RRFK | 89,7 | 53,2 | 99,7 | 28,1 | 63,7 | 89,5 | 989 | 13,0 | 94,3 | 43,7 | 21,5
1936 ERFK | 87,5 | 49,9 | 998 | 12,0 | 93,1 | 87,5 | 98,6 | 21,7 | 93,2 | 21,3 | 35,3
KRFK | 85,9 | 38,1 | 99,9 | 0,0 41,1 | 86,0 | 0,0 149 1924 | 0,0 21,9
LR 86,1 | 40,9 | 999 | 1,5 56,3 | 86,2 | 99,6 | 17,9 | 92,5 | 2,9 27,2
RLR 87,9 | 48,1 | 998 | 14,3 | 55,3 | 87,7 | 98,4 | 17,1 | 93,4 | 249 | 26,1
RLRK | 86,1 | 35,7 | 99,6 | 2,7 34,9 | 86,3 | 87,1 | 54 | 92,5 | 5,1 9,4
RF 98,4 | 76,8 | 99,5 | 90,8 | 87,3 | 98,7 | 97,1 | 23,9 | 99,1 | 93,8 | 37,5
RRF 96,4 | 74,4 | 99,8 | 71,6 | 90,9 | 96,2 | 98,9 | 27,3 | 98,0 | 83,1 | 42,0
RRFK | 95,2 | 66,2 | 99,8 | 62,0 | 61,7 | 95,0 | 99,1 | 15,6 | 97,3 | 76,3 | 24,9
1991 ERFK | 944 | 67,6 | 99,8 | 55,0 | 70,5 | 94,1 | 99,0 | 23,4 | 96,9 | 70,7 | 35,1
KRFK | 94,5 | 60,2 | 996 | 57,8 | 46,4 | 944 | 989 | 6,0 | 96,9 | 73,0 | 10,6
LR 88,2 | 44,4 | 99,9 | 3,6 60,3 | 88,2 | 99,1 | 22,4 | 93,7 | 6,9 32,6
RLR 96,9 | 72,0 | 99,8 | 76,2 | 60,6 | 96,8 | 98,6 | 21,5 | 98,2 | 86,0 | 31,7
RLRK | 96,0 | 62,6 | 99,5 | 71,3 | 35,5 | 96,1 | 986 | 42 | 978 | 82,7 | 7.4
RF 98,7 1 69,5 | 992 | 91,4 | 76,5 | 99,4 | 90,3 | 10,3 | 99,3 | 90,9 | 18,2
RRF 98,0 | 67,1 | 995 | 74,6 | 84,8 | 98,4 | 93,8 | 10,9 | 99,0 | 83,1 | 19,3
RRFK | 98,4 | 63,8 | 99,0 | 90,1 | 15,7 | 99,3 | 86,7 | 2,3 | 99,2 | 88,4 | 4,0
2000 ERFK | 97,3 | 59,7 | 99,7 | 60,4 | 23,2 | 97,5 | 94,7 | 3,9 | 98,6 | 73,7 | 6,7
KRFK | 974 | 60,3 | 99,0 | 71,9 | 2,6 | 98,2 | 95,7 | 0,1 | 98,6 | 82,1 | 0,1
LR 96,8 | 59,1 | 99,8 | 50,7 | 41,8 | 96,9 | 97,1 | 7,3 | 98,3 | 66,6 | 12,4
RLR 98,1 | 64,7 | 99,7 | 73,5 | 42,1 | 98,3 | 953 | 7,1 | 99,0 | 83,0 | 12,2
RLRK | 97,3 | 58,9 | 994 | 66,2 |03 | 97,8 | 94,7 | 0,0 | 98,6 | 77,9 | 0,0

Tabelle B.5: Genauigkeitsmafke [%)]. Datensatz:

Las Vegas. Grundlage: Nur Anderungsgebiete.
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Vollstandigkeit Korrektheit F1
Karte GG IMEL | 204 [ k. And. | And. | k And. | And. | k. And.
RF 82,8 | 75,1 | 90,1 | 81,6 46,4 | 97,9 61,2 | 89,0
RRF 78,3 | 58,0 | 29,3 | 87,0 28,5 | 874 28,9 | 87,2
RRFK | 85,5 | 65,7 | 31,8 | 94,9 52,7 | 88,7 39,7 | 91,7
1986 ERFK | 76,1 | 52,0 | 17,3 | 86,5 18,5 | 85,5 179 | 86,0
KRFK | 80,5 | 48,9 | 6,2 93,6 14,7 | 84,9 8,7 89,1
LR 80,8 | 49,9 | 7.6 93,7 17,7 | 85,2 10,6 | 89,2
RLR 84,5 1594 | 19,5 | 96,0 46,2 | 87,1 27,4 | 91,3
RLRK | 85,3 | 52,6 | 7,5 99,0 58,3 | 85,8 13,3 | 92,0
RF 91,5 | 84,2 | 90,3 | 91,7 62,0 | 984 73,5 | 95,0
RRF 92,5 | 83,7 | 72,6 | 95,5 70,7 | 95,9 71,7 | 95,7
RRFK | 93,7 | 84,3 | 62,9 | 98,3 84,7 | 94,7 72,2 | 96,5
1991 ERFK | 929 | 81,8 | 56,7 | 98,3 83,6 | 93,8 67,6 | 96,0
KRFK | 934 | 82,9 | 57,6 | 98,7 87,3 | 94,0 69,4 | 96,3
LR 81,5 | 50,4 | 8,8 92,4 14,7 | 87,2 11,0 | 89,7
RLR 942 | 87,2 | 76,8 | 96,8 78,4 | 96,6 77,6 | 96,7
RLRK | 944 | 86,7 | 70,0 | 98,1 84,5 | 95,6 76,5 | 96,8
RF 91,9 | 78,3 | 89,6 | 92,0 46,5 | 99,1 61,2 | 95,5
RRF 93,9 | 80,4 | 75,8 | 95,3 55,5 | 98,1 64,1 | 96,7
RRFK | 94,1 | 824 | 87,7 | 94,6 55,7 | 99,0 68,1 | 96,8
2000 ERFK | 96,2 | 84,0 | 63,0 | 98,7 79,0 | 97,2 70,1 | 97,9
KRFK | 96,0 | 83,9 | 64,1 | 98,5 76,8 | 97,3 69,9 | 97,9
LR 92,8 | 74,6 | 56,7 | 95,6 499 | 96,6 53,1 | 96,1
RLR 95,3 | 83,5 | 75,3 | 96,8 64,6 | 98,1 69,5 | 974
RLRK | 95,9 | 83,6 | 64,8 | 98,3 74,6 | 97,3 69,4 | 97,8

Tabelle B.6: Genauigkeitsmafie [%]. Datensatz: Las Vegas. Grundlage: Anderungsdetektion.
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Vaihingen
F1
Rarte GG | MF1 Geb. ‘ Baume | n. Veg. | v. FL
RF 839 [ 81,3 | 908 | 833 | 71,1 87.3
RRF 84,0 | 81,1 | 90,0 | 82,8 70,3 86,9
RRFK | 94,7 | 94,0 | 97,1 | 943 | 91,2 | 96,0
v | ERFK [915 (899 [027 [9L4 | 77,7 | 913
KRFK | 94,3 | 93,5 | 97,7 | 93,9 90,7 95,9
LR 83,7 1823 | 905 | 81,7 |712 |878
RLR | 84,3 |83,2 | 91,4 | 82,1 71,9 88,2
RLRK | 92,8 | 92,5 | 96,0 | 91,3 90,1 94,7
RF 82,1 | 79,7 [ 89,7 | 82,0 692 |855
RRF 82,71 79,9 | 89,8 | 82,1 70,1 86,6
RRFK | 89,9 | 899 | 944 | 91,4 |853 | 908
o | ERFK [ 852837 [90.2 | 841 763 | 87.8
KRFK | 90,2 | 90,6 | 95,0 | 90,7 86,5 89,6
LR 798 | 782 | 87,0 | 793 | 70,3 | 80,0
RLR | 80,6 | 79,3 | 87,9 | 80,0 70,1 81,2
RLRK | 86,0 | 86,7 | 89.8 | 87,8 | 84,6 | 87,7
RF 823790 | 905 | 81,0 683 | 851
RRF 83,1 | 80,1 | 89,7 | 80,6 69,8 86,2
RRFK | 88,1 | 87,1 | 934 | 88,6 |80,9 |898
vz | ERFK [804 708 [006 [765 [ 7L2 |89
KRFK | 85,7 | 84,6 | 914 | 86,4 80,5 86,6
LR 753 | 742 | 849 | 77,9 | 68,9 77,0
RLR 77,1 | 774 | 85,5 | 78,3 68,4 T
RLRK | 81,7 | 81,9 | 824 | 83,1 815 | 86,6

Tabelle B.7: Genauigkeitsmafe [%]|. Datensatz: Vaihingen. Grundlage: Gesamtes Bild. Median
aller Datenséatze.
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F1
Karte GG | MF1 Geb. ‘ Baume | n. Veg. | v. FL
RF 97,7 | 74,2 | 99,7 | 80,0 63,5 72,0
RRF 98,3 | 749 | 99,7 | 774 62,1 73,4
RRFK | 95,3 | 58,5 | 99,6 | 44,1 38,8 58,3
M1 ERFK | 97,3 | 65,7 | 99,6 | 68,2 424 65,1
KRFK | 944 | 46,4 | 99,3 | 31,3 30,5 36,8
LR 97,0 | 72,3 | 99,6 | 69,7 61,8 72,1
RLR 97,2 1 72,3 | 99,6 | 70,7 63,7 71,7
RLRK | 93,4 | 52,5 | 99,0 | 374 35,0 41,1
RF 95,8 | 77,0 | 99,4 | 79,6 69,8 62,9
RRF 95,7 1 76,0 | 99,3 | 78,6 70,5 65,7
RRFK | 93,6 | 65,9 | 99,2 | 614 55,1 48,9
M2 ERFK | 946 | 71,5 | 99,3 | 72,8 64,6 66,8
KRFK | 90,8 | 56,8 | 99,0 | 45,3 429 32,2
LR 93,3 | 67,9 | 98,7 | 64,8 66,3 45,0
RLR 93,7 | 68,9 | 98,7 | 64,3 65,7 474
RLRK | 88,1 | 456 | 97,3 | 24,3 36,3 14,0
RF 945 | 73,1 | 99,2 | 77,5 68,8 59,7
RRF 94,5 | 75,7 | 99,1 | 77,3 71,4 65,5
RRFK | 91,8 | 63,5 | 99,0 | 62,8 53,3 50,7
M3 ERFK | 93,3 | 70,5 | 99,1 | 70,4 67,2 64,3
KRFK | 86,1 | 47,4 | 97,9 | 42,4 41,9 18,3
LR 89,3 | 67,1 | 97,6 | 57,4 62,2 39,7
RLR 91,0 | 66,7 | 97,7 | 60,9 63,0 42,0
RLRK | 83,7 | 43,4 | 95,0 | 204 24,9 13,4

Tabelle B.8: Genauigkeitsmafe [%)|. Datensatz: Vaihingen. Grundlage: Nur Anderungsgebiete.
Median aller Datensétze.
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F1
Karte GG | MF1 And. | k. And.
RF 84,6 | 73,0 | 56,3 | 91,0
RRF 84,9 | 73,4 | 56,2 | 91,0
RRFK | 95,1 | 85,7 | 73,8 | 97,3
M1 ERFK | 92,2 | 78,6 | 60,9 | 95,6
KRFK | 94,7 | 82,9 | 69,6 | 97,1
LR 85,1 1729 | 57,4 | 91,1
RLR 85,3 | 73,2 | 57,3 | 914
RLRK | 93,3 | 81,3 | 67,0 | 96,3
RF 83,9 | 77,6 | 65,3 | 89,5
RRF 84,7 | 78,2 | 68,3 | 89,8
RRFK | 92,9 | 88,5 | 81,5 | 95,2
M9 ERFK | 87,8 | 79,9 | 69,9 | 92,0
KRFK | 91,3 | 85,7 | 74,7 | 94,6
LR 81,9 | 75,7 | 60,4 | 87,5
RLR 82,5 | 75,6 | 61,2 | 88,0
RLRK | 87,3 | 76,7 | 59,2 | 92,2
RF 84,2 | 80,1 | 72,3 | 89,2
RRF 84,6 | 81,0 | 73,6 | 89,7
RRFK | 90,6 | 86,4 | 79,6 | 93,6
M3 ERFK | 83,9 | 80,2 | 73,6 | 88,1
KRFK | 86,8 | 76,2 | 61,2 | 91,9
LR 789 | 76,9 | 64,6 | 83,5
RLR 80,2 | 77,3 | 67,5 | 84,8
RLRK | 83,8 | 75,4 | 59,8 | 89,6

Tabelle B.9: Genauigkeitsmafke [%)|. Datensatz: Vaihingen. Grundlage: Anderungsdetektion.
Median aller Datensétze.
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Karte Volstandigkeit Korrektheit
Geb. | Bdume | n. Veg. | v. F1. | Geb. | Bdume | n. Veg. | v. FL
RF 94,6 | 80,6 73,9 84,2 | 88,1 | 82,9 68,1 90,9
RRF 94 80 71,8 84,7 | 87,5 | 84,8 68,2 89,3
RRFK | 98,3 | 94,5 91 95,5 |96,5 | 95,2 93 97
M1 ERFK | 98,3 | 91,1 86,8 88,6 |91,9 | 96,5 85,1 97
KRFK | 96,9 | 94,5 92,1 96,6 | 98,1 | 94,9 91,6 95,5
LR 89,8 | 78 72,3 889 | 91,5 | 85,7 69,5 85,7
RLR 91,4 | 79,8 72,7 88,5 | 91,7 | 84,1 70,3 86,8
RLRK | 93,7 | 944 93,2 96,4 | 98 92,9 91,9 944
RF 94,3 | 81,1 72,4 83,3 | 88,4 | 82,2 67,2 86,5
RRF 94,3 | 77,5 72,8 84,9 | 88 86 67,3 86,4
RRFK | 974 | 90,3 87,8 91,1 | 92,1 | 93,6 84,8 93,5
M9 ERFK | 95,7 | 81,5 7 84,8 | 90,1 | 93,4 74,3 90,1
KRFK | 94,4 | 89 90 959 97,5 | 91 86,5 88,1
LR 81,6 | 73,1 68 90,3 | 93,2 | 85,4 72,4 73,7
RLR 83,1 | 74 70,7 89,2 | 93,4 | 83,1 71,2 76,8
RLRK | 83 83,6 87,9 97 98,7 | 90,3 87 80,1
RF 95,1 | 81,4 72,5 80,3 | 88,1 | 83,2 67,2 86,2
RRF 94,2 | 78,1 72,2 84,3 | 88 85,7 67,5 84,3
RRFK | 96,8 | 87,2 85,6 89,6 | 90,8 | 89,7 82,3 90,8
M3 ERFK | 95,1 | 83,4 73,2 82,3 | 88 89,5 76,7 88
KRFK | 86,8 | 87,3 86,2 942 | 97,7 | 87,1 81,9 86,3
LR 76,8 | 72,3 68 92 94,4 | 85,3 72,9 70,3
RLR 79 76,4 67,5 91,5 | 94,3 | 79,7 72,3 72
RLRK | 72,8 | 81,9 78,6 96,6 | 98,5 | 83,1 78,3 80

Tabelle B.10: Genauigkeitsmafe [%]. Datensatz: Vaihingen. Grundlage: Gesamtes Bild.
dian aller Datensétze.
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Karte Volstandigkeit Korrektheit
Geb. ‘ Baume | n. Veg. | v. FL. | Geb. ‘ Baume | n. Veg. | v. FL
RF 99,8 | 78,2 70 77,3 199,7 | 85,1 57,4 71,3
RRF 99,8 | 74,7 67,1 79,1 1 99,8 | 83,8 54,3 73,9
RRFK | 99,7 | 32,2 39,7 52,2 199,6 | 60,5 35 55,5
M1 ERFK | 99,7 | 62,9 43 63,8 |996 | 77,8 50,2 73,4
KRFK | 99,1 | 364 34,4 39 99,6 | 37,9 29,6 33,9
LR 99,4 | 71,6 75,3 84,6 | 99,9 | 76 51,7 58,5
RLR 99,3 | 72,6 73,6 81,7 99,9 | 73,8 53,8 58
RLRK | 98,5 | 39,5 29,6 53,9 199,8 | 37,4 32,1 30,3
RF 99,5 | 76,9 68,7 69,8 | 99,6 | 82,2 67,2 56
RRF 99,5 | 74,7 70,7 79,1 99,7 | 83,4 67,2 58,7
RRFK | 994 | 56,4 52,2 67,8 199,56 | 75,3 52,6 44
M9 ERFK | 99,3 | 62,1 70,8 78 99,7 | 80,7 61 57,9
KRFK | 98,7 | 35 51,2 53,9 | 99,6 | 65,1 48,1 24,5
LR 97,5 | 58,9 67,2 92,3 99,9 | 81,5 67,7 30
RLR 97,5 | 59 72,4 88,5 | 99,8 | 80,9 66,9 32,4
RLRK | 94,9 | 24,2 45,9 60 99,8 | 36,7 39,4 11,2
RF 99,4 | 77,9 68,2 65,9 |994 | 82,3 66,1 54
RRF 99,3 | 71,7 73,7 78,3 99,6 | 83,4 71,6 56,1
RRFK | 99,2 | 54,8 53,6 64,7 994 | 72,5 52,6 45,5
M3 ERFK | 99,1 | 63,3 69,3 68,2 | 99,4 | 81,6 66,8 61
KRFK | 96,4 | 44,7 50,2 439 99,6 | 47,3 42,6 12,3
LR 95,4 | 54,7 65,5 88,9 |99,8 | 82,1 67,3 26,3
RLR 95,6 | 66,7 66,5 86,6 | 99,8 | 79,2 66,7 28,8
RLRK | 92 29,8 36 57,4 199,7 | 33,3 24,1 7,6

Tabelle B.11: Genauigkeitsmafe [%|. Datensatz: Vaihingen. Grundlage: Nur Anderungsgebie-
te. Median aller Datensétze.
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Karto Yollstéindigkeit ) Korrekthlt_eit
And. | k. And. | And. | k. And.
RF 91,5 | 84,7 41,3 | 98,7
RRF 91,9 | 84,3 41,5 | 98,7
RRFK | 64,3 | 98,7 87,2 | 95,4
M1 ERFK | 84,9 | 92,7 51,8 | 97,9
KRFK | 54,6 | 99,7 96,2 | 94,6
LR 85,4 | 85,4 42,3 | 98,1
RLR 85,9 | 85,7 424 | 98
RLRK | 55 99,1 88,7 1 93,5
RF 90,6 | 83,6 53,7 | 97,8
RRF 91,7 | 83,8 54 97,8
RRFK | 83 96,3 86,5 | 94,8
M2 ERFK | 91 89,3 59,5 | 97
KRFK | 61,3 | 99,4 96,2 | 90,4
LR 76,4 | 83,1 51 93,2
RLR 79,1 | 83,6 52,3 | 93,4
RLRK | 44,7 | 98,4 88,1 | 87,7
RF 90,3 | 83,1 62,1 | 96,2
RRF 92,5 | 83,7 63,6 | 96,8
RRFK | 74,2 | 95,3 86,6 | 92,5
M3 ERFK | 90,2 | 83,3 66,4 | 95,8
KRFK | 50,4 | 99,1 95,9 | 85,4
LR 75,5 | 80,3 56,2 | 88,8
RLR 78,4 | 81 59 90,2
RLRK | 44,7 | 98,7 89,1 | 83,1

Tabelle B.12: Genauigkeitsmafe [%]. Datensatz: Vaihingen. Grundlage: Anderungsdetektion.
Median aller Datensétze.
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Herne
Vollstandigkeit Korrektheit F1

Rarte GG MFL | gt | Wald | Bod. | Beb. | Wald | Bod. | Beb. | Wald | Bod.
RF 743 | 738 | 915 | 76,3 | 598 | 684 | 655 | 925 | 783 | 705 | 72.6
RRF 74,0 | 73,5 | 88,5 | 749 |623 | 70,0 | 642 |87,8 | 785 | 69,1 | 728
RRFK | 94,9 | 94,7 | 986 | 971 | 90,7 | 937 | 897 | 993 | 96,1 | 93,3 | 94,8

M1 ERFK | 48,0 | 40,6 | 99,9 |[39,9 | 1.2 45,2 | 54,7 | 100,0 | 62,2 | 57,2 | 2,3
KRFK | 961 | 96,0 | 97,8 | 991 | 932 | 97.3 | 904 | 99.0 | 975 | 94.6 | 96,0
LR 74| 77,0 1809 | 769 | 750 | 770 | 70,3 | 82,5 | 789 | 73,4 | 78,6
RLR | 77,7 | 772 | 832 | 745 | 753 | 754 | 72.6 | 832 | 79,1 | 73,6 | 79.1
RLRK | 95,4 | 952 | 980 | 92,6 | 940 | 932 | 961 | 96,7 | 956 | 94.3 | 95,8
RF 7351 729 | 934 | 710 |594 | 657 | 676 | 921 | 772 | 692 | 722
RRF 70,6 | 70,1 | 914 | 73,5 | 53,0 | 65,0 | 624 |90,6 | 759 | 67,5 | 66,8
RRFK | 79.8 | 79,0 | 97,0 | 846 | 63,1 | 698 | 781 | 983 | 815 | 81,3 | 76,9

M9 ERFK | 414 | 33,3 | 100,0 | 34,4 | 0,0 38,0 | 64,2 | - 95,0 | 44,8 | 0,0
KRFK | 90,7 | 905 | 933 | 931 | 845 | 957 | 786 | 960 | 945 | 87.3 | 89.9
LR 74,2 | 74,1 | 71,6 | 84,5 | 70,4 | 81,5 | 61,7 | 79,5 | 76,3 | 71,3 | 74,7
RLR | 77,5 | 76,0 | 824 | 728 | 763 | 75,3 | 73,7 | 81,6 | 78,7 | 73.3 | 78,9
RLRK | 91,6 | 91,5 | 943 | 831 | 914 | 895 | 933 | 924 | 91,8 | 90,7 | 91,9

Tabelle B.13: Genauigkeitsmafe |%]|. Datensatz: Herne. Grundlage: Gesamtes Bild.
Vollstéandigkeit Korrektheit F1

Rarte CGTMEL o | Waldg\ Bod. | Beb. | Wald | Bod. | Beb. | Wald | Bod.
RF 98.9 | 594 | 998 | - 66,6 | 995 |00 | 956 1996 |00 | 785
RRF | 99,0 | 59,9 | 997 |- 70,7 1995 |00 925 1996 |00 |80.1
RRFK | 97,6 | 45,5 | 99,5 | - 249 |1 99,8 | 0,0 70,6 | 99,7 | 0,0 36,8

i | ERFK [973[330 [ 1000 |- 00 978 (00 |- 98,9 (0,0 |00
KRFK | 97,7 | 50,1 | 99,3 | - 39,1 1999 | 0,0 71,7 1 99,6 | 0,0 50,6
LR 988 [ 595 | 995 |- 753 1 99,7 0,0 830 99,6 | 0,0 | 789
RLR | 939 | 59.8 | 995 |- 75,6 199.6 | 0,0 | 846 996 |00 |79.9
RLRK | 93,6 | 58,0 | 99.3 | - 708 1998 |00 | 783 1996 | 0,0 | 744
RF 96,6 | 58,3 | 994 | - 633 [ 932 |00 | 9590 |988 |00 | 762
RRF | 958 | 55,8 | 99.2 |- 547 1930 |00 1930 |986 |00 |689
RRFK | 929 | 425 | 99,2 | - 17,9 1 98,1 | 0,0 76,3 | 98,6 | 0,0 29,0

\p | ERFK 9237321 [ 1000 - 00 931 (00 |- 964 | 0,0 |00
KRFK | 92,7 | 478 | 976 | - 34,3 199,8 | 0,0 64,2 | 98,7 | 0,0 44,7
LR 956 | 582 | 97.3 | - 748 (994 |00 | 778 983 |00 | 763
RLR | 96,9 | 60,4 | 983 |- 80,7 1990 |00 | 844 |987 |00 |825
RLRK | 96,4 | 59,0 | 980 |- 774 (994 (00 793 |987 |00 | 783

Tabelle B.14: Genauigkeitsmafe [%|. Datensatz: Herne. Grundlage: Nur Anderungsgebiete.
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Vollstandigkeit Korrektheit F1

Karte GG MFLL 04 | & And. | And. | k And. | And. | k And,
RF | 748563 | 906 | 739 | 164 | 993 | 27,3 | 848
RRF | 745 | 56,0 | 904 | 736 | 162 | 99,3 | 27,5 | 845
RRFK | 95,1 | 76,0 | 582 | 97,2 | 536 | 97,6 | 558 | 974
\| | ERFK 502 404 [910 [478 |90 | 989 | 163 | 645
KRFK | 962 | 799 | 574 | 984 | 668 | 97,6 | 61,7 | 93,0
LR | 778|581 | 863 | 77,3 | 17,7 [ 990 | 294 | 86,3
RLR | 78,2 | 586 | 880 | 77,6 | 182 | 991 |302 | 871
RLRK | 95,0 | 81,7 | 782 | 966 | 56,6 | 987 [ 65,7 | 97,7
RE | 754691 | 913 [ 72,2 | 396 | 97,6 | 55,3 | 830
RRF | 72,8 | 665 |78 [ 699 | 368 | 966 |58 |SL1
RRFK | 81,7 | 720 | 63,6 | 84,3 | 465 | 93,1 | 555 | 885
Vo | ERFK | 482 | 46,7 | 943 [ 390 | 236 | 072 | 377 | 556
KRFK | 909 | 812 | 57,3 | 97,6 | 82,6 | 920 | 67,7 | 947
LR | 750|686 |33 | 744 | 394 | 957 [534 | 837
RLR | 790 | 725 | 908 | 766 | 437 [ 97,7 | 59,0 | 85,9
RLRK | 92,5 | 87,1 | 838 | 942 | 744 | 967 | 783 | 94

Tabelle B.15: Genauigkeitsmafe [%]. Datensatz: Herne. Grundlage: Anderungsdetektion.

Husum
Vollstandigkeit Korrektheit F1

Karte GG MEL gy | Waldg\ Bod. | Beb. | Wald | Bod. | Beb. | Wald | Bod.
RF [ 86,1 759 [ 87,1 [ 70,8 [ 87,4 [496 [ 740 [972 [ 632 | 724 |92]1
RRF | 87,3760 | 745 | 77,6 | 90,1 | 585 |632 | 959 | 655 | 696 | 92,9
RRFK | 97,4 [ 945 | 922 [ 905 | 989 | 996 |878 | 982 | 957 | 89,1 | 985

vy |ERFK 80,7298 [00 [00 [100,0 - - 80,7 [00 |00 [893
KRFK [ 94,2 [ 898 | 979 [ 999 | 932 |992 [595 | 998 | 985 | 746 | 964
LR [899 772 [596 | 636 |968 | 790 [ 764 |921 | 67,9 | 694 | 944
RLR | 91,0 [ 80,7 | 67,4 | 71,0 | 963 | 749 |820 | 93,7 | 71,0 | 76,1 | 95,0
RLRK | 96,8 [ 929 | 89,7 | 781 | 99,6 | 975 | 987 |965 | 935 | 872 | 98,1
RF  [850 [ 744 [ 89,1 [639 [866 463 | 793 |97,1 | 61,0 [ 70,8 [ 9L6
RRF | 88,1755 | 628 | 745 | 930 | 66,1 | 6306 | 93,9 | 644 | 686 |935
RRFK | 92,2 [ 81,8 | 60,7 | 62,5 | 99,5 | 985 | 938 | 91,6 | 75,1 | 750 | 954

o | ERFK 80,7298 [00 [00 [100,0 - - 80,7 [00 |00 [893
KRFK | 80 |122 | 135 | 734 | 0,7 |1000]6,2 | 187 | 239 [115 |13
LR [ 889|747 [ 463 [ 727 | 965 |839 |687 |91,3 | 50,7 | 70,6 | 939
RLR | 90,6 | 793 | 58,8 | 694 | 972 | 788 |8306 |923 | 67,3 | 758 | 947
RLRK | 95,0 | 89,1 | 75,8 | 748 | 99,7 | 981 | 97,7 | 945 | 85,6 | 847 | 97,0

Tabelle B.16: Genauigkeitsmafe |%]|. Datensatz: Husum. Grundlage: Gesamtes Bild.




Vollstandigkeit Korrektheit F1
Karte GG | MFLT g, | Wald | Bod. | Beb. | Wald | Bod. | Beb. | Wald | Bod.
RF_ [ 9880643 [ 999 [-  |885 [990 [00 [990 | 994 [00 |934
RRF | 99,0 | 646 | 998 [- | 909 [ 994 |00 | 980 | 996 |00 | 943
RRFK | 985 | 64,1 | 994 |- | 904 | 1000 |00 | 952 | 997 |00 | 927
i | ERFK [992 |~ 991 |- | 10001000 |- | 922 [996 |- | 959
KRFK | 94,3 | 525 | 998 |- | 41,1 | 999 |00 969 | 999 | 0,0 | 57,7
LR 995|657 | 996 |- | 980 [ 999 |00 |967 | 997 |00 |974
RLR | 995 | 65,7 | 997 |- | 974 | 998 |00 | 97,2 | 998 |00 | 97,3
RLRK | 99,4 [ 654 | 995 |- | 985 999 |00 | 949 | 997 |00 | 967
RF_ [ 97,8640 | 997 [- | 887 [ 978 [00 [986 |987 [00 |934
RRF | 98,1 | 647 | 989 |- | 944 [ 993 |00 | 957 | 99,01 |00 | 950
RRFK | 97,1 | 63,6 | 969 |- | 97,8 999 |00 | 874 | 984 [00 | 923
vy | ERFK [974 |- | 968 |~ | 1000 1000 |- | 871|984 |- | 931
KRFK | 79,8 | 33,0 | 968 |- |02 | 100000 | 231 |984 |00 |05
LR [ 981|647 | 982 |- | 975 999 |00 |928 | 991 [00 |951
RLR | 98,6 | 65,2 | 98,7 |- | 984 | 998 |00 | 943 | 992 |00 | 96,3
RLRK | 97,7 | 64,1 | 974 |- | 990 [ 999 |00 |890 | 986 |00 |97

Tabelle B.17: Genauigkeitsmafe [%|. Datensatz: Husum. Grundlage: Nur Anderungsgebiete.

Vollstandigkeit Korrektheit F1
Karte GG MFL 04 | & And. | And. | k And. | And. | k And,
RF [ 87,0] 76,3 | 951 | 858 | 437 | 997 | 604 | 922
RRF | 87,9 77,2 | 960 | 87,0 | 454 | 995 | 617 | 928
RRFK | 97,6 | 93,2 | 86,6 | 988 | 890 | 985 | 87.8 | 986
\| | ERFK 809|691 [9045 [794 | 340 [992 | 500 | 882
KRFK | 94,3 | 790 | 442 [ 999 | 984 | 94,1 | 610 | 96,9
LR 902|805 | 97,2 | 894 | 50,7 | 99,7 | 66,7 | 942
RLR | 91,3 | 821 | 97,6 | 906 | 537 | 997 | 69,3 | 949
RLRK | 97,0 | 923 | 955 | 97,1 | 789 [ 995 | 864 | 983
RF__ [ 87,0833 | 980 [ 840 | 6L0 | 996 | 754 | 911
RRF | 800|853 | 93 | 874 | 658 | 937 [ 778 | 927
RRFK | 92,9 | 895 | 891 | 938 | 785 | 97,1 | 835 | 954
\jy | ERFK | 811|768 [908 [ 790 [524 | 071 | G664 | 871
KRFK |98 |94 |89 [100 |25 [302 |39 |150
LR | 895 |58 | 937 [ 885 | 674 [932 | 784 | 931
RLR | 91,1 | 878 | 959 | 89,9 | 70,7 | 989 |84 | 942
RLRK | 95,7 | 935 | 920 | 966 |74 [ 97,9 | 89,6 | 97,3

Tabelle B.18: GenauigkeitsmaRe [%]. Datensatz: Husum. Grundlage: Anderungsdetektion.
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Hameln, Multitemporal
ac | MF1 Vollstandigkeit Korrektheit F1
Geb. ‘ Bod. ‘ Vers. | Geb. ‘ Bod. ‘ Vers. | Geb. ‘ Boden | Vers.
KD 2010 | 82,6 | 70,6 | 49,5 | 88,8 | 73,5 | 81,4 | 89,0 | 52,7 | 61,6 | 88,9 61,4
2016 | 88,9 | 78,7 | 58,6 | 96,3 | 74,5 | 955 | 92,5 | 64,5 | 72,6 | 944 69,1
KS 2010 | 87,7 | 75,3 | 45,0 | 97,5 | 65,3 | 81,7 | 83,0 | 89,2 | 58,0 | 92,5 75,4
2016 | 89,3 | 79,6 | 55,3 | 96,8 | 76,9 | 92,5 | 91,3 | 74,1 | 69,2 | 94,0 75,5
KM 2010 | 88,6 | 77,9 | 54,0 | 96,1 | 73,0 | 81,8 | 90,7 | 77,6 | 65,0 | 93,3 75,3
2016 | 89,7 | 80,7 | 63,0 | 95,9 | 78,0 | 94,1 | 93,3 | 66,7 | 75,5 | 94,6 71,9

Tabelle B.19: Genauigkeitsmafe [%]. Datensatz: Hameln. Grundlage: Gesamtes Bild.

aG | MF1 Vollstandigkeit Korrektheit F1

Geb. ‘ Bod. ‘ Vers. | Geb. ‘ Bod. ‘ Vers. | Geb. ‘ Bod. ‘ Vers.

KD 2010 | 91,0 | 72,3 | 93,6 | 83,3 | 62,0 | 99,7 | 36,6 | 78,9 | 96,6 | 50,8 | 69,4
2016 | 92,8 | 79,1 | 944 | 954 | 71,8 | 999 | 54,8 | 69,2 | 97,1 | 69,7 | 70,5

KS 2010 | 90,1 | 69,6 | 93,1 | 89,4 | 50,0 | 99,8 | 34,1 | 8,4 | 96,3 | 494 | 63,1
2016 | 92,2 | 780 | 93,8 | 929 | 71,6 | 99,8 | 47,7 | 77,1 | 96,7 | 63,0 | 74,2

KM 2010 | 93,2 | 79,3 | 94,5 | 95,7 | 72,9 | 999 | 46,6 | 84,1 | 97,1 | 62,7 | 78,1
2016 | 93,8 | 81,6 | 95,0 | 95,9 | 76,6 | 99,9 | 584 | 73,2 | 97,4 | 72,6 | 74,9

Tabelle B.20:

Genauigkeitsmafe [%]. Datensatz: Hameln. Grundlage: Nur Anderungsgebiete.

Vollstandigkeit Korrektheit F1
GG | MF1 And. ‘ k. And. | And. | k. And. | And. | k. And.
KD 2010 | 83,2 | 74,5 | 59,8 | 89,3 59,7 | 89,4 59,7 | 894
2016 | 91,2 | 87,6 | 79,3 | 94,9 82,7 | 93,7 81,0 | 94,3
KS 2010 | 88,1 | 79,2 | 54,2 | 97,0 82,9 | 88,9 65,5 | 92,8
2016 | 90,7 | 86,3 | 72,6 | 96,2 85,5 | 91,9 78,5 | 94,0
KM 2010 | 89,5 | 83,7 | 71,7 | 94,2 76,4 | 92,7 74,0 | 934
2016 | 91,7 | 88,4 | 82,1 | 94,6 82,5 | 94,5 82,3 | 94,6

Tabelle B.21: GenauigkeitsmaRe [%]. Datensatz: Hameln. Grundlage: Anderungsdetektion.
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Abbildung B.1: Ergebnisse fiir das Jahr 2000 von Gebiet NA des Datensatzes Hameln.
Rot: Gebdude. Grau: Versiegelte Fldche. Beige: Boden.
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Abbildung B.2: Ergebnisse fiir das Jahr 2016 von Gebiet NA des Datensatzes Hameln. Rot:
Gebidude. Grau: Versiegelte Fldche. Beige: Boden.
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Las Vegas, Multitemporal

Vollstandigkeit Korrektheit F1

Karte GG | MF1 Bod. ‘ Beb. ‘ Wa. | Bod. ‘ Beb. ‘ Wa. | Bod. ‘ Beb. ‘ Wa.

1991 | 97,2 1 92,4 | 97,8 | 89,4 | 989 | 99,1 | 79,0 | 91,1 | 98,4 | 83,9 | 94,8

KD 2000 | 94,5 | 90,5 | 98,6 | 68,5 | 97,4 | 95,0 | 89,2 | 97,4 | 96,8 | 77,5 | 974

2016 | 88,1 | 81,2 | 98,7 | 43,9 | 98,8 | 87,7 | 93,1 | 84,6 | 92,9 | 59,7 | 91,1

1991 | 97,1 | 92,2 | 97,7 | 89,7 | 99,0 | 99,1 | 78,1 | 91,0 | 98,4 | 83,5 | 94,8

KS [2000 | 94,4 | 90,7 | 98,1 | 71,3 | 97,5 | 954 | 86,2 | 96,9 | 96,7 | 78,1 | 97,2

2016 | 90,3 | 85,7 | 98,3 | 57,2 | 98,8 | 90,3 | 91,5 | 87,2 | 94,1 | 70,4 | 92,6

1991 | 95,3 | 88,8 | 95,8 | 88,0 | 99,9 99,0 | 64,6 | 89,8 | 97,4 | 74,5 | 94,6

KM [ 2000 | 93,5 | 89,4 | 96,9 | 71,0 | 99,7 | 954 | 79,9 | 94,2 | 96,2 | 75,2 | 96,9

2016 | 87,5 | 78,9 | 97,0 | 47,9 | 99,0 | 88,3 | 85,5 | 71,4 ] 92,5 | 61,4 | 83,0

Tabelle B.22: Genauigkeitsmafe |%]. Datensatz: Las Vegas. Grundlage: Gesamtes Bild.

Vollstandigkeit Korrektheit F1

Karte GG MFLT g | Beb. | Wa. | Bod. | Beb. | Wa. | Bod. | Beb. | Wa.

1991 | 99,0 | 59,0 | 99,6 | 67,1 | 23 |99,3 | 90,6 | 0,3 |995 | 77,1 | 0,5

KD 2000 | 95,6 | 61,4 | 99,9 | 48,2 | 21,6 | 95,6 | 98,9 | 21,9 | 97,7 | 64,8 | 21,7

2016 | 89,4 | 52,2 | 99,7 | 26,1 | 59,9 | 89,2 | 98,3 | 12,7 | 94,2 | 41,3 | 21,0

1991 1 99,0 | 89,5 | 99,6 | 68,3 | 48 |994 |90,6 |06 |995 | 779 |10

KS 2000 | 96,1 | 64,4 | 99,9 | 53,9 | 26,2 | 96,0 | 98,7 | 25,0 | 97,9 | 69,7 | 25,6

2016 | 92,1 | 59,4 | 99,7 | 45,4 | 62,3 | 91,8 | 98,8 | 12,2 | 95,6 | 62,3 | 20,4

1991 | 99,3 [ 69,8 | 99,7 | 78,1 | 97,3 | 99,6 | 89,9 | 15,0 | 99,6 | 83,6 | 26,0

KM | 2000 | 96,4 | 80,0 | 99,9 | 56,6 | 92,6 | 96,3 | 98,9 | 56,1 | 98,1 | 72,0 | 69,9

2016 | 91,9 | 63,1 | 99,7 | 44,0 | 88,3 | 91,6 | 97,6 | 20,4 | 95,5 | 60,7 | 33,1

Tabelle B.23: Genauigkeitsmafe [%|. Datensatz: Las Vegas. Grundlage: Nur Anderungsgebie-
te.

Vollstandigkeit Korrektheit F1
And. | k. And. | And. | k. And. | And. | k. And.

1991 [ 97,2 [ 73,7 | 56,5 | 98,2 43,0 | 99,0 188 | 98,6
KD [2000 | 94,5 | 77,0 | 47,4 | 988 775 | 95,4 58,8 | 97,0
2016 | 88,2 | 68,3 | 30,0 | 98,4 773 | 88,8 132 | 934
1991 | 972 | 73,7 | 58,0 | 98,1 422 99,0 48,9 | 98,5
KS [2000 ] 94,5 | 79,2 | 52,9 | 98,2 72,8 | 95,8 61,3 | 97,0
2016 | 90,4 | 77,3 | 47,8 | 97,9 80,4 | 91,4 60,0 | 94,5
1991 | 95,4 | 70,1 | 72,7 | 96,0 30,2 | 99,3 1277 [ 97,6
KM [ 2000 | 93,6 | 78,0 | 57,0 | 96,9 62,2 | 96,1 59,5 | 96,5
2016 | 87,7 | 73,2 | 47,1 | 94,9 61,8 | 91,0 53,5 | 92,9

Karte GG | MF1

Tabelle B.24: Genauigkeitsmafe |%]. Datensatz: Las Vegas. Grundlage: Anderungsdetektion.
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