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Die Anzahl optischer Fernerkundungssensoren ist in den vergangenen Jahren kontinuierlich gestiegen.
Insbesondere sd zunehmend Daten von hochauflosenden Satelliten und Satellitenkonstellationen mit
einer geometrischen Auflésung von unter 5 Metern verfligbar. Mit der héheren Verfligbarkeit von Daten
einer Region zu unterschiedlichen Zeitpunkten kann die Klassifikatianggeeit von Landbedeckungs

bzw. Landnutzungsklassseowieanderen erkennbaren Objekten der Erdoberflache gesteigert werden.
Darlber hinaus ist es moglich, Veranderungen schneller und sicherer zu erkennen. Allerdings sind die
Anschaffungskosten fur Datboher geometrischer Auflosung meist hoch und die zeitlichen Abstande,

in denen einausgedehntegsebietvollstandigerfasst wird, unter Umstanden recht grof3. Hingegen
stehen Daten von Sensoren mit einer Bodenauflosung zwischen 5m und 30m oft zeitlickgiecibf

undfir groRe Gebiete kostengtinstig zur Verfigung.

In dieser Arbeit wird eine Methode zur automatischen Interpretation multitemporaler optischer
Fernerkundungsdaten unterschiedlicher Auflésung vorgestellt. Die gemeinsame Auswertung dieser
Datenhat mehrere Vorteile: me hohe zeitliche Dichte verfigbarer Daten, tUiberschaubare Kosten und
die Mdoglichkeit, Merkmale und Objekte in unterschiedlichen Auflosungsstufen zu erfassen. Der
neuartige Ansatz ermdglicht eine Steigerung der KlassifikationsgertauigkeDaten samtlicher
Zeitpunkte unabhangig von ihrer geometrischen Auflosung sowie die Erkennung von Veréanderungen in
einem Auswerteschritt. Dabei wird nicht nur erkannt, ob sich etwas verandert hat, sondern auch, wie
sich etwas verandert hat. Fir Datemterschiedlicher Auflésungsstufen kénnen unterschiedliche
Klassenstrukturen definiert werden.

Die Methode basiert auf Conditional Random FieldssJCBRem probabilistischeNerfahren zur
Mustererkennung. CRIgehotren zur Gruppe der Zufallsfelder (Random Fields). Diese zeichnen sich
durch die Mdoglichkeit der Integration von Kontext fur die Klassifikation einzelner Primitive aus. Im
Unterschied zu zahlreichen anderen Arbeiten mit CRFs werden nicht ausschli@&@ilidiche
Nachbarschaften modelliert. Zusatzlich werden unterschiedlich aufgeloste Bilder unterschiedlicher
Zeitpunkte mit Ubergangswahrscheinlichkeitewischen einzelnen Klassemrkniipft. Der CRF
Standardansatz wird hierzu um einen zuséatzlichen Irtteraterm erweitert, der zeitliche
Abhangigkeitemodelliert

Der Ansatz wurde in mehreren Experimenten fir zwei groRraumige Testgebiete evaluiert. Fir beide
Gebiete lagermehrere Bilder unterschiedlicher Auflésun@ikonos, RapidEye und Landsaby. Die
alleinige Berlckstigung raumlichen Kontextfihrte fir monotemporale Auswertungen im Vergleich

zu einer Maximunb.ikelihoodKlassifikation zu einer Verbesserung der Gesamtgenauigkeit von zumeist
5%10%. Es wurden drei unterschiedliche Modéliedie raunlichen Interaktioneruntersucht. Die
Integraion des zeitlichen Kontexerhohte die Klassifikationsgenauigkeitiosihaufgeldstemilddaten
identischer Auflésung um weitere 13%. In Kombination mit niedriger aufgelésten Daten wurde fir die
niedriger aujelosten Daten eine Steigerung von teilweise Uber 10% erzielt. Testgebietstibergreifend
wurde bei Experimenten zur Detektion von Veranderungen die Majoritat der Pixel in 20 der 22 durch
Simulation veranderten Flachen korrekt klassifiziert.

Schlagworte: Ferrerkundung, Multitemporale  Klassifikation,  unterschiedliche  Auflésung,
Veranderungsdetektion, Zufallsfelder, Conditional Random Fields (CRF)
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The number of optical remote sensing satellite systems is rapidly increasing. Edpghisdlyolution

(HR) multispectral images from satellite systems at a Ground Sampling Distance (GSD) of 5 m or below,
have become available at a higher rate. Withhigher availability of these dattis possible to improve

the classication accuracyof landcover, landuse or other visible objestsearth surfaceMoreover it

is possible to analyze laigdver changes at a higher frequency than this is currently done based on a
multitemporal analysis. Howevemultiiemporal HR data is not always avdédaland acquiring
multitemporal HR data may not always be economically vipht&cularly for large areaBata having

medium resolution (i.e., a GSD of 30 m) do not offer as much detail, but cover a larger area and may
often be preferable from an econoeai point of view.

In this dissertation a method for the automatic interpretation of multitemporal optical remote sensing
data having different geometrical resolutions is presented. ddrabired classification ofiR images
with data of lower resolutiohas several benefitshigh temporal frequency of data, manageable costs
and the option, to capture features and objects in different scales. This new appaactyimproves

the classification accuracy of all data of all individual epochs, bullaasthe detection of lanecover
changes in just one single step

The new approacks based orConditional Random Fields (§RE probabilistic method for pattern
recognition. CR¥belong to the family of Random Fields. In general Random Fields &lmtetjration

of contextual knowledge for the classification of single priesitim image analysis C&dfe frequently
used forintegrating spatial context in monotemporal classification. This frameworkpjsied to
multitemporal classcation and charg detection, taking into account interactions between images
acquired at different epocheandhavingdifferent geometrical resolutionshis is done by expandirtget
CRF model by temporal interaction terms that link neighboring epochs via transitiorbijitieba
between different classes.

Experiments were carried ofior two different test sites in Germany, where IkonBspidEye, and
Landsat images wetavailable. The integration of spatial context increased the overall accuracy of a
monotemporal clasBcation by 5%10% in respect to a maximuiikelihoodclassification.Three

different models for the interaction potentials were evaluated in that way. The integration of temporal
context increased the classification accuracy for anotheb%tor HR imagehaving identical spatial
resolution. In combination with data of lower resolution, the classification accuracy of the images of
lower resolution raised by over 10% in some experiments. Considering both test sides for experiments
of change detection oveltathe majority of pixels in 20 of 22 changed regions (by simulation) were
classified correctly

Keywordsremote sensing, multitemporal classification, multiscale, change detection, random fields,
Conditional Random Fields (CRF)
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LiDAR Light Detection and Ranging

MRF Markov Random Field
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SVM Support Vector Machine
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Knowledge without context is not knowledge;
it's just information.
C. Otto 8harmer

1. Hnleitung

1.1. Motivation

Fernerkundungsdaten ermoglichen den Béiok der Lufauf Objekte der Erdoberflacheidkit immer
istes maglich, diese Objekte korrekt zu erkenméiarzu drei kleine Beispiele:

Abbildungl-1: Was zeigen die Bildausschnitte?

Abbildungl-2: Handelt es sich bei den dunkelgriinen Flachen um Acker oder Wald?

(>
> C

Abbildungl-3: Ist die Landbedeckung in den markierten Gebieten identisch?
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Abbildungl-4: Antwort zuAbbildungl-1: Die Farbwerte der Bildausschnitte sind dhnlich.
Durch Nutzung raumlichen Kontextwissens kdénnen zwei benachbarte Ackerflachen
(Bildoben), ein Sportplatz (Bild unten links) sowie eine Dachflache nebst benachbarter
Grinflache (Bild unten rechts) erkannt werden.

Abbildungl-5: Antwort zuAbbildungl-2: Einzig bei den dunkelgriinen Flachen zwischen den
Siedlungsteilen handelt es sich um Wald, die {ibrigen Flachen sind bestellte Acker. Durch
Nutzung zeitlichen Kontextwissens unter Berlckgiclgi von Daten eines zweiten
Aufnahmezeitpunktes (rechtes Bild) kénnen diese Flachen korrekt erkannt werden.

Abbildungl-6: Antwort zuAbbildungl-3: Bei den markierten Gebieten handelt es sich um
Siedlungen und Ackerflachen. Die Unterscheidung ist aufgrund der niedrigen
geometrischen Bildauflésung schwer mdglich. Durch Nutzung von Kontextwissen aus
einer hoher afgeldsten Szene (rechtes Bild) kénnen die Flachen korrekt erkannt werde
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Die drei Beispiele verdeutlichen, dé&sMenscherKontextwisserilr die Erkennbarkeit von Objekten
hilfreich ist. Ist diese Beobachtungauf die automatisierte Auswertung von Rerkundungsdaten
Ubertragbaf

Aktuelle Kartierungen der Erdoberflache dienen als Basigdiiltige kurz mittel- und langfristige
Planungen, z.B. im Bereich der Infrastruktur, der Okologie oder zur Einsditekion in
KrisensituationenSpeziell flr sehr groRe oder nur schwer zugangliche Gebiete werden hierzu haufig
Daten von Fernerkundungssatelliten genutzt, da diese schnell und flichendeckend verfligbar sind. In den
vergangenen zwei Jahrzehnten ist die Anzahl optischer Fernerkundistgesestetig gestiegen.
Insbesondere sind zunehmend Daten von hochauflosenden Satefide®atellitenkonstellationemit

einer geometrischen Auflésung von unter 5 Metern, z.B. Ikonos, Quickbird, WorlBd@dEyeder
SKYSAT, um nur einige zu nenneniigbar. Die hthere Verfugbarkeit von Daten einer Region zu
unterschiedlichen Zeitpunkten eréffnet neue Mdéglichkeiten der Informationsgewinnung: Verandert sich
die Landschaft, kann die hochfrequente Datenerfassung fiir ein zeitnahes Erkennen dieser
Verandeungen genutzt werden. Verandert sich die Landschaft nicht, kann durch Kombination der Daten
die Klassifikationsgenauigkeit erhéht werden.

Die verschiedenen optischen Fernerkundungssensoren verfligen tber unterschiedliche radiometrische
und geometrische Alifsungen sowie eine unterschiedliche Anzatfhsbarer Spektralbereiche
Geometrisch sehr hochaufgeloste Sensoren erreichen eine Bodenaufldsung von unter 0.5m pro Pixel im
panchromatischen Kanal und unter 1m pro Pixel in den multispektralen Kanélen. Die meisten Sensoren
zeichnen neben panchromatischer Information in h6heuit8ung auclrarbinformationemm Bereich

des sichtbaren Lichts sowie im Wellenlangenbereich des nahen und/oder mittleren Infrarots auf.
Darliber hinaus existieren Hyperspektralsensoren, die Daten in hunderten Wellenldngenbereichen
aufzeichnen. Die radiomtrische Auflésung liegt im Allgemeinen bei mindestens 8bit pro Kanal.

Mit der zunehmenden Verflgbarkeit von Daten hoher geometrischer Aufldsung (< 5m) ergeben sich
erweiterte Moglichkeiten der Auswertung von Fernerkundungsdaten: Auch kleine ObjeliteDdien

mittlerer Auflésung nicht erkennbar sind, kénnen erkannt und kartiert werden. Allerdings sind die
Anschaffungskosten flir Daten hoher geometrischer Auflosung sehr hoch und die zeitlichen Absténde, in
denen ein Gebiet erfasst wird, unter Umsténdecht grof3. Eine Auswertung ausschlief3lich basierend
auf diesen Daten ware folglich zwar sehr detailliert, ist jedoch hé&ufig aufgrund eingeschrénkter
Datenverfligbarkeit nicht realisierbar und insbesondere fiir gro3ere Gebiete sehr kostenintensiv.

Neben den bchaufgelésten Sensoren gibt es eine Vielzahl von Sensoren mit einer Bodenaufldsung
zwischen 5m und 30m. Der Informationsgehalt der mittels dieser Sensoren gewonnenen Daten ist zwar
geringer, allerdings ist deren Beschaffung kostengiinstiger. Zudem st@hdbatbn oft zeitlich
hochfrequent zur Verfiigung.

Methoden zur gemeinsamen Auswertung beliebiger Daten unterschiedlicher Aufnahmezeitpunkte
ermdglichen es, die enthaltenen Informationen ergdnzend zu nutzen. Die Entwicklung dieser Methoden
galt vor einemahrzehnt als eine der grof3ten Herausforderungen der Fernerkundung (RiQ0&%s)s,

Auch wenn seitdem Fortschritte erzielt wurden, ist die Aufgabe unverédndert aiheellie Relevanz
nimmt mit der Vielzahl unterschiedlicher Datenquellen weiterhin ze. Kombination unterschiedlich
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aufgeltster Daten zur multitemporalen Klassifikation verspricht mehrere Vorteile: Eine hohe zeitliche
Dichte verfugbarer Daten, Uberschaubare Kosten und die Mdglichkeit, Merkmale und Objekte in
unterschiedlichen Auflosungsstuf zu erfassen. Zudem ist es sinnvoll, Methoden fir die gemeinsame
Auswertung von Daten mehrerer Sensoren zu etablieren, da der einzelne Sensor nun féndlicaen
Zeitraum aktiv ist.

Der Vorteil einer gemeinsamen Analyse multitemporaler Daten imeiéérglu einer monotemporalen
Betrachtung liegt in der Mdglichkeiteitliches Kontextwissen zu integrierefblfildung 1-5 und
Abbildung1-6). Die Einbindung dieses Wissens verspricht eine hoéhere Klassifikationsgenauigkeit vor
allem in Fallen, in denen eine Entscheidung fur eine Klasse zu einem einzelnen Zeitpunkt nicht
zweifelsfreigetroffen werden kann. Verbesserte Ergebnissd darliber hinaus durcHie Integration

von Modellwissen, z.B. Prognosen Uber wahrscheinliche Verdnderungen zwischen Zeitgunkten,
erwarten Ein Beispiel hierfur ist, dass in Mitteleuropa die Umwandlungiekerflachen zu bebauten
Flachen wahrscheinlicher ist als die Umwandlung von bebauten Flachen zu Ackerflachen.

Zusatzlich zur Nutzung zeitlichen Kontextwissens kann eine Klassifikation von Bilddaten durch
Betrachtung réaumlichen Kontexts verbessert werd@kbbildung 1-4). Es koénnen typische
nachbarschaftliche Beziehungen in die Auswertung einbezogen werdetass. Butos im Regelfall auf
versiegelten Flachen stehendimit sehr geringer Wahrscheinlichkeit komplett von Wasser umgeben
sind oder dass benachbarte Primitive mit hoher Wahrscheinlichkeit identischen Klassen zugandren.
Ansatz zur bestmdglichen Analyse multitemporaler Daten integriert folglich sowdbheeils auch
raumliche Kontextinformation.

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

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

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

X die L"Jberwachung jahreszeitliche Phdnomene, z.B. des Pflanzenwachstums, oder
die Unterstitzung von Handlungsentscheidunge Krisensituationen, z.B. infolge Tsuigam
Waldbranden oder Erdbeben.

1.2. Zielsetzung

Ziel dieser Arbeit war die Entwicklung einer Methode zur automatischen Interpretation multitemporaler
optischer Fernerkundungsdaten unterschiedlicher Auflésung. In &fstersollten niedriger aufgeltste
Daten unter Bertcksichtigung der Interpretationsergebnisse héher aufgeldster Daten besser klassifiziert
werden. Die Methode sollte dartiber hinaus in der Lage sein, veranderte Gebiete zu detektieren und die
Art der Verandrung zu identifizieren.
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Methodisch sollte dieses Ziel durch die gleichzeBigeicksichtigung von raumlichamd zeitlichen
Kontextwisserrreicht werden Aktuell isder Standard bei der Auswertung von Fernerkundungsdaten

das Trainieren eines lokal&tassifikators. Dieser trifft aufgrund extrahierter Merkmale an der Position
einzelner Primitive (Pixel odgegmente) eine Entscheidung tUber Zugehdrigkeit zu einer Klasse. Auch
wenn die Merkmale in manchen Anséatzen in lokalen Umgebungen extrahidenyerteragieren die
einzelnen Primitive meist nicht miteinander. Die maximal erreichbare Klassifikationsgenauigkeit ist
hierdurch begrenzt. In vielen Szenen kdnnen einzelne Pixel hingegen bei Betrachtung des Kontexts mit
hoherer Sicherheit klassifizieverden(Torralba et al., 2010)

Die im Rahmen dieser Arbeit entwickelte Methode wurde vorrangig fur die Auswertung von
Fernerkundungsdaten mittlerer bis hoher Auflosung entworfen und auf die in dieser Arbeit verwendeten
Daten und Objektklassen optimiertalizi wurde die Methode so allgemein gehalten, dass sie relativ
leicht auf andere Datenbestande, andere Objektarted andere Anwadungen Ubertragen werden
kann.

Generell kdénnen in Daten unterschiedlicher Auflésungsstufen unterschiedliche Objekte und
Objekdetails identifiziert werden. Dieses Wissen wird im Idealfall fir die Definition zur Klassifikation
geeigneter Objektklassen genutzt. Somit ist es fiir die zuvor beschriebene Anwendung erforderlich, dass
sich eineKlasseeiner niedrigeren Aufldsungsstufemehrere Teilklassaziner hoheren Auflésungsstufe
aufspalten lasst. Umgekehrt soll i@e Fusion vonKlassenin einer hdheren Auflésungsstufeu
Ubergeordneten Klassen einer niedrigeren Auflésungsstuféglichsein

Eine vollstandige Interpretation d€bietes zu einem friihen Zeitpunkt, z.B. reprasentiert in einem GIS,
sollte nicht Vorrausetzung fur die Anwendbarkeit der in dieser Arbeit entwickelten Methode sein. Die
Methode ist daher vor allem auch fur die zahlreichen Regionen geeignet, figindisdcher
Datenbestand nicht existieoder nurmit geringer Zuverlassigkeil erzeugen ist.

1.3. Wissenschatftlicher Beitrag

In dieser Arbeit wird eine Methode zur simultanen Klassifikation multitemporaler optischer
Fernerkundungsdaten unterschiedlicher Aufléswoggestellt. Die Methode basiert auf Conditional
Random Fields (CRF), einem probabilistischem Verfahren zur Mustererk&@Rbmghoren zur Gruppe

der Zufallsfelder (Random FieldsJlgemein zeichnen sichufallsfelderdurch die Méglichkeit der
Integraton von Kontextwissen fur die Klassifikation einzelner Primitive aus. CRF stellen eine Erweiterung
der popularen Markov Random Fields (MRF) dar (K3#t& underlauben eine flexiblere Auswahl der
Merkmalesowieeine Bertcksichtigung von Merkmalen bei der Formulierung von Kontextwissen.
wissenschaftliche Beitrag dieser Arbeit erstreckt sich auf folgende Aspekte:

x Im Bereich der Bildanalyse wurdgnfallsfelderbislangfast ausschlie3lich zur Modellierung
raumlicher Abh&ngigkeiten eingesetzt. Einzelne Arbeiten generieren zusatzliches Wissen durch
Verknupfung unterschiedlicher Aufldsungsstufen eines identischen Bildédodellierung von
zeitlichen Abhéngigkeih erfolgt haufig Uber Markeketten. Im Unterschied zu Zufallsfeldern
sind diese allerdings nicht in der Lage, gleichzeitig raumliches Kontextwissen explizit zu
integrieren. In dieser Arbeit werden verschiedene, unterschiedlich aufgeloste Rider
beliebigen Anzahl von Zeitpunktenstmalsdurch Zufallsfeldeverknipft. Der Standardansatz
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wird hierzu um einen zuséatzlichen Interaktionsteznweitert, der zeitliche Abhangigkeiten
modelliert

x Die Methode ermdglicht eine Steigerung der Klassifikationsgget der Daten samtlicher
Zeitpunkte unabhangig von ihrer geometrischen Auflosung sowie die Erkennung von
Veranderungen in einem Auswerteschritt. Dabei wird nicht nur erkannt, ob sich etwas veréandert
hat, sondern auclwie sich etwas verandert hat. ADaten unterschiedlicher Auflosungsstufen
kénnenunterschiedliche Klassenstrukturéefiniert werden. In bisherigen Arbeiten wurden die
Steigerung der Klassifikationsgenauigkeit und die Veranderungsdetektion stets getrennt
behandelt.

x Der Algorithmus der @wickelten Methode beinhaltet drei unterschiedliche Terme. Der erste
Term gibt die Moglichkeit der Zugehdrigkeit eifanitivszu einer Klasse unabhangig von
deren Nachbarn an. Der zweite und dritte Term modellieren das rdumliche und zeitliche
Kontextwssen. Die Terme kodnnen verschiedene Merkmale berlcksichtigen, wobei die
Merkmale in unterschiedlich gro3en Umgebungen, im Folgenden Skalen genannt, extrahiert
werden koénnen. Im Rahmen dieser Arbeit werden die besten Merkmale in den jeweiligen Skalen
selektert und der Einfluss der Verwendung unterschiedlicher maximaler Skalen fir die einzelnen
Terme auf das Klassifikationsergebnis systematisch evaluiert.

x Vergleiche zwischen MRF und CRF erfolgen in der Literatur zumeist anhand der
Standardkriterien Gesamtilsifikationsgenauigkeit und Kapigaeffizient. Diese Kriterien sind
jedoch je nach Anwendung nur beschrankt aussagekraftig. Anhand einer qualitativen Evaluation
kleiner Bildstrukturen werden Differenzen der Klassifikationsergebnisse bei ausschlief3licher
Veawendung von Labe(MRF) zu den Ergebnissen bei der zuséatzlichen Berlicksichtigung von
Merkmalen (CRF) fir die rAuchien Interaktionen aufgezeigt.

1.4. Gliederung der Arbeit

Kern der Arbeit ist die Entwicklung eines neuartigen kontextbasierten Ansatzes zur Klassifikation
multitemporaler Bilddaten unterschiedlicher Auflosung. Dieser viirdKapitel4 dargestellt undin
Kapitel5 evaluiert.

Vorab wird in Kapiteé? der Stand der Wissenschaft aufgezeigt. Die Betrachtung erfolgt dabei aus zwei
Blickwinkeln. Mit Blick auf die Anwendungwerden Grundlagen der Klassifikation von
Fernerkundungsdaten, insbesondere fir multitemporale Auswertungen, vorgestellt. fusliseher

Sicht werden bedeutende Arbeiten Zufallsfeldem mit Fokus auf Conditional Random Fields
hervorgehoben.

In Kapitel3 werden die fur die Methode und den Anwendung bedtigten Grundlagen dargeleddie

in dieser Arbeit verwendeten Merkmale sowie eine Methode zur Selektion der zur Klassifikation
bestmoglich geeigneten Merkmale werden vorgestellt. Es folgt ein Uberblick tiber graphische Modelle
zur Bildanalse, insbesondere auf den Spezialfall Conditional Random Fields. Abschlie3end werden die
zur Auswertung der Experimente verwendeten Beurteilungskriterien beleuchtet.
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Aufbauend auf den Grundlagen wird in Kapitel 4 der kontextbasierte Ansatz zur Klassifikat
multitemporaler Bilddaten unterschiedlicher Auflosung entwicledt. diesem auf CRF basierenden
Ansatz wird fur die Bestimmung der wahrscheinlichsten Konfiguration der Zuordnung von Klassen zu den
einzelnen Primitiven eine Energiefunktion minimierbghthkeiten der Modellierung der einzelnen
Energieterme, namentlich des Assoziationspotentials sowie des raumlichen und zeitlichen
Interaktionspotentials, werden im weiteren Verlauf des Kapitels beschrieben.

In Kapitel5 folgen umfangreiche experimentelle Untersuchung@anachst wird die Strategie der
Experimente erlautert und digntersuchten Daten sowie die Klassendefingiobeschriebenineinem

der Evaluation des kontextbasierten Ansatzes vorgeschalteten Auswerteschritt werden zur Klassifikation
geeignete Merkmale extrahiert und eine Untermenge selektiert. Die kontextbasierten Wirkungen der
einzelnen Interaktionspotentiale werden im Folgemadnit zunehmender Komplexitat evaluiertd die
Ergebnisse diskutierZunachst liegt der Fokus ausschlie3lich auf dem rdumlichen Interaktionspotential
ohne zeitliche Interaktionen. Es folgt eine Betrachtung der multitemporalen Klassifikation von
Fernerkimdungsdaten mit einheitlichem MaR3stab. Zuletzt erfolgt die Evaluation von multitemporalen
Klassifikationen von Daten unterschiedlicher Auflésung ohne sowie mit Veranderungen.

Im letzten Kapitel dieser Arbeiterden die wesentlichen Erkenntnisse in eindnl@&sbetrachtung
zusammengefihrt und ein Blick auf kiinftige Herausforderungen geworfen.
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2. Stand der Wissenschatft

Ausgangspunkt fir diese Arbeit wan zwei praktische Fragetellungn: Kann die
Klassifikationsgenauigkeit von Satellitendaten durch die Kondrnamehrerer Aufnahmen
unterschiedlicher Sensoren zu unterschiedlichen Zeitpunkten gesteigert Welkteas gleichzeitig
madglich, Veranderungen zu erkennédmfersten Teil dieses Kapitels wird 8&and der Wissenschaft zu
diesenFragestellugen aus Sichder Anwendungoetrachtet. Allgemein werden di@rundlagen der
Klassifikation von Fernerkundungsdatiemgestellt zunéchst fur die Auswertung von Einzelbildern, im
Folgenderfur multitemporale Auswertungen

Diezur Lésung der obigdfragestellungen entwidkelte Methode basiert auf Contihal Random Fields.
Im zweiten Teil dieses Kapitels wird der Stand der Wissengthmaffuswertung von Bilddatenit
Zufallsfeldernaufgezeigt.Zufallsfeldererfreuen sich in den letzten Jahren zunehnerBeliebtheit
Nacheinem Uberblick tber grundlegendegweisendeArbeiten zuzZufallsfelderdiegt der Fokus auf
Arbeiten zur Klassifikation von FernerkundungsdateZufitlisfeldern

AbschlieRend werdem iKapitel2.5 die Grenzen der existierenden Arbeiten diskutierd daraus die
Anforderungen und Rahmenbedingungen fir die neue Metherdikickelt

2.1. Klassifikation von Einzelbildern

Ziel einer Klassifikati ist die Zuweisung vounterschiedlichen Klassen zu daoszuwertenden
Primitiven. Primitive koénnen Pixel oder regelm&Rig.B. quadratische, wie auch unregelmaRige
Segmente seirDie Wahl ist unter Berticksichtigung der Anwendungdeneinzusetzendeiethode

zu treffen. Die Definition der zu unterscheidenden Klabsggt sowohl von den Szeneninhalten als
auch von der Auflésung aBo kénnen z.Bebhochaufgeldsten Fernerkundungsdaten die Klassen Haus,
Stral3e, Baum un@rinflache uterschieden werdenHingegenist bei Daten mittlere Auflésung die
Unterscheidung in digbergeordneterKlassen Siedlung, Ackerland und VEaddvoll Die Erkennbarkeit

von Objekten ist allerdings nicht ausschlieBlich von deren GroéBe und rdamlichen
Auflésungsvermdgen d&ensors abhangigs spglen auch die Objekteigenschaften und der Kontrast
zur Umgebung eine wesentliche Rolle, so dass kein eindeutiges Verhaltnis zwischen ObjektgréRe und
Bildauflosung fur die sichere Erkennbarkeit gi®bjektemangegeben werden kan@lbertz, 2009).

Die Klassifikation von Fernerkundungsdaten ist ein komplexer Prozess, der u.a. die Auswahl von
Trainingsgebieten, die Bildvorverarbeitung, die Merkmalsextraktion, die Wahl eines geeigneten
Klassifikationsverfahrengie Nachbearbeitung un@ine Genauigkeitsbetrachtgrbeinhaltet (Lu und

Weng, 2007; Wang et al., 201B)nige dieser Aspekte werdgéin denkonkreen Fallm weiteren Verlauf

dieser Arbeitn Grundziigen dargestelline eingehende Betrachtung samtlicher Aspéiktersteigtden

Rahmen dieser ArbeiteDFokus liegt an dieser Stelle auf den Klassifikationsverfahrenld3ssesich

nach unterschiedlichen Kriterighu und Weng2007) einteilenlm Folgenden werden einige dieser
Kriterien aufgezeigt. Auf eine ausfiihrliche Voistel einzelner Klassifikatioresfahren wird verzichtet,

die Grundlagefiinden sich in zahlrelnen Lehrblchern (u.a. Albertz, 2089¢hards2013 Mather und

Tsq 2016).
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Uberwachte vs. miberwachte Klassifikationsverfahréiir eine tiberwachte Klassifikian missen die
zu bestimmenden Klassennachsdefiniert werden und ausreicheniraininggebiete fur die Klassen
vorhanden sein. Anhand dies@raininggebiete werden die Charakteristika denzglnen Klassen
gelernt. Jedes zu klassifizierende Primitid wi einer tGberwachten Klassifikatioer Klasse mit der
groRten Ahnlichkeit zugewieseRopulare Verfahren sind Maximelikelihood oderNeuronale
Netzwerke Hingegen sind bei untberwachten Klassifikatindie Klassen zunéchst unbekannt. Der
Klassifikato gruppiert die Merkmalsvektoren der Primitive Merkmalsraum und erzeugt auf diese
Weise unterschiedliche Klassefz.B. KkmeansClustering) Die Bedeutung dieser Klassen wird
abschliel3end durch manuelle Interpretation oder automatische Zuordnungsverialgewiesen.

Parametrisch&s.nichtparametrische KlassifikationsverfahrBei paramg&ischen Verfahren liegt eine
Annahme uber die Verteilung der Daten zugrunde. Zumeist wird eine Normalverteilung der Daten
angenommen.Die zu bestimmendefParameter sind in diesem Fall zdgr Mittelwert und die
Kovarianzmatrixdie fir eine MaximureLikelihoodKlassifikation genutzterden kdnnenEin Vergleich
mehrerer parametrischer Verfahren, sowohl pixelbasiert als auch unter Einbeziehung von réumliche
Kontext, findet sich bei HubeMoy et al. (2001). Nichtparametrische Verfahren kommen ohne eine
solche Annahme aus. Zu dieser Gruppe gehéren u.a. Neuronale Netzwerke, Support Vector Machines
(einen ausfihrlichen Uberblick geben Mountrakis €28l 1)) oder Expertensysteménsbesondere bei

einer sehr gro3a Anzahl von Merkmalen, z.B. bei der Auswertung von Hyperspektraldaten, sind
nichtparametrische Verfahren zu bevorzugen (Cavgils et al., 2014).

Pixelbasiertevs. Subpixel vs. segmentrientierte Kassdfikationsverfahren: Die Auswertung von
Fernerkundungsdaten erfolgt zumeist auf Pixelebene. Nahezu samtliche popularen
Klassifikationsverfahren kdnnen auf Pixelebene angewandt wePdezibasierte Verfahren fiihren zu
guten Ergebnissen, wenn dEpektalwerte einer Klassend die daraus abgeleiteten Merkmale
homogen sind. Ist dies nicht der Faihrt dies zwerrauschten Ergebnissererichbarte Pixel werden
fehlerhaft unterschiedlichen Klassen zugewiesenu v «% E] Z§ A} vund-RfaiferEffekd. "
Insbesondere bei Daten mittlerer oder niedriger Auflosung resultieren die Pixelwerte aus einer
Vermischung der Reflexionen unterschiedlicher Materidlienet al., 2011)Das Ziel voisulpixet
Klassifikationsverfahren ist digpektrale Entmischung Herdurch lassen sich die Pixelwerte als
Kombinatim sogenannter Endmember aufspalt®iese Endmember geben den Anteil der Materialien
(und somit haufig der Objekte) an der rdumlichBosition des Pixels an. Segrnoeientierte
Klassifikationsverfahren erfitgrn zunéchst eine Bildsegmentierung. Diese Segmente représeimieren
IdealfallObjekte oder werden zu Objekten zusammengeftgt.Nachteil dieses Ansatzes ist, dass sich
Segmentierungsfehler unmittelbar auf das Klassifikationsergebnigrleers. Alternativ konnen GIS
Daten zur Definition der Segmente verwendet wer@ibert et al., 2017)

Lokale vs. dntextbasierte Klassifikationsverfahrebie Entscheidung fir die Zugehdrigkeit eines
Primitivs zu einer Klasse erfolgt beskblen Klassifikationserfahren ausschlie3lich basierend auf
Merkmalen, die aus dem Erscheinungsbild désimitivs abgeleitet wurden. Insbesondere bei
pixelbasierten Verfahrefiihrt dies oft zumc ~ -aid-Pfeffer (( 132X pe ]« u '"Euv A E v Z
Techniken zur Nachbearhgig eingesetzt. Diese kdnnen z.B. Filtermethoden sein, die das Ergebnis
glatten, jedoch oft zum Verlust wertvoller Informagon fihren. Andere Ansétze nutzen
Expertenwissenum die Ergebnissén einem regelbasierten System zu verbessBurch Nutzung
kontextbasierter Verfahren kanreth ¢ ~ -and-Pfeffer (( | &atgegen gewirkt werden (Hubevtoy
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et al. 2001)Bei diesen Verfahren interagieren Primitive, in den meisten Fallen raumlich benachbarte
Primitive, miteinander. Durch diesen Informationsaustalsain zusatzliches Wissen berticksichtigt
werden, z.B.dass benachbarte Primitive identischen Klassen zugehdéren oder Kdmbination
bestimmter benachbarter Klassen sehr wahrscheinlicBusien kontextbasierten Verfahren zahlen die

in dieser Arbeit vavendetenZufallsfelderAusfiuhrliche Betrachtungen zur Nutzung von Kontextwissen
finden sich u.a. ihi et al. (2014 )5chindler (2012sowieKumar und Hebert (2006)

Monoskalare vsmultiskalare Klassifikatisaerfahren Abhangig von derdaumlichenAuflésungder
Fernerkundungsdatesind unterschiedliche Objekte oder deren Objekttaileden Bildernsichtbar,
interpretierbar und detektierbar. Bast die Motivation fir multiskalare Klassifikationsverfahreder
Literatur wird der Begriff multiskate Klassifikation flr zwei grundlegend unterschiedliche Ansétze
verwendet.Im ersten Falvird ein zu analysierendes Bild in unterschiedliche Skalenebenen uberfihrt
(Kumar und Hebert, 200640ser et al.2009), z.B. durch eine Filterung des Originalbiltesr geht

damit einVerlust an Informatioreinher, estreten jedoch n den unterschiedlichen Skaldrenen
unterschiedlicheObjektharakteristikahervor. In den jeweiligen Skalenebenen werden Merkmale
extrahiert, die gemeinsam mit den in anderen Skalenebeaxtrahierten Merkmalenur Auswertung

genutzt werden Im zweiten Fall handelt es sich um Verfahremlenen verschiedene Datenquellen, die

sich in Auflésung und Informationsgehalt unterscheidggmeinsamausgewertet werdenln der
englischsprachigen]ls E SuE A]JE Z] E(°E p zZ E PE]||Vitanfédr}pE »~ A
haben die Daten unterschiedliche Aufnahmezeitpunkte, weshalb die Arbeiten gleichfalls der Gruppe der
multitemporalen Klassifationsverfahren zugehdrig sind.

2.2. Multitemporale Kassifikation

Fur eine multitemporale Klassifikation missen mindestens Bildér einer identischenRegion
vorliegen. Alternativ kann zu einem Zeitpunkt ein -BGEenbestand einbezogen werden.
MultitemporaleKlassifikatiogverfahren verfolgen zweiesentliche Ziele:

x Steigerungler Klassifikationsgenauigkeit
x Detektionvon Verandaeingen zwischen den Zeitpunkten

Die Ziele werden im Regelfall getrennt voneinander betrachtet, so dass Veroffentlichungen zur
multitemporalen Klassifikation zumeist eindeutig einer Gruppe zugeordnet werden konnen. Liegt der
Fokus auf der Steigerung der Klassifikationsgenauigkeit, miiss&ifderidentische und unveranderte
Objekte enthalten. In den unterschiedlichdgildern préagen sich diesgedoch oft mit ver&nderter
radiometrischer Erscheinungus Dieser zusatzliche Informationsgehalt hiffie Genauigkeitvon
Klassifikationen zu egern. Enthalten die Bilder unterschiedliclagler veranderteObjekte kommen
Verfahren zur Detektion von Veranderungen zum EinBatzHerausforderung besteht darsgwohl

das Auftreten als auch die Art der Veranderungeerkennen(Radke et al., 2005)

2.2.1. Steigerung der Klassifikationsgenauigkeit

Einzelne Objektassen insbesondere Vegetationsklassesind in Fernerkundungsdatemines
Zeitpunktes haufig schwer zu unterscheiden. lhre Rgftmseigenschaften kdnneithnlichsein, de
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erfassten radiometris@n Informationen somit aucltingegen heben sictu anderen Zeitpunktetie
Klassen stankoneinander ab (siehe zweites BeisgélMotivation, Kapitel.1). Da zwnterschiedlichen
Zeitpunkten haufigasbweichendeunterschiedliche Klassen ahnlidgenschaften haben, ist in vielen
Falleneine Unterscheidung samtlicher Klassemaueinem Zeitpunkt schwer mdglich. Dureime
Auswertung multitemporaler Daten kann dieses Problemingertwerden.

Methodisch gibt es drei populafnsatzgRichards, 2013)

x Samtliche Merkmale aller ZeitpunldimesPrimitivswerden in einem Vektor zusammengefihrt.
DieseVektorwird analog zur éswertung eines Einzelbildes Kiassikation genutzt.

x DieDatender unterschiedlichen Zeitpunktgerden unabhangig voneinandeiit einem oder
mehreren VerfahrehklassifiziertWeichen die Klassifikationsergebnisse voneinander ab, erfolgt
die Etscheidumg fir eine Klassdurchein vordefiniertes Kriteriurfdecision maker

x Samtliche Informationenverdenin einwissensbasierte Systenintegriert

DieAnsatzeaverdenbevorzugt fur die Klassifikatiamultitemporale Daten aus einer Vegetationsperiode
genutzt Inshesonderstehtdie Erkennung unterschiedlicher Feldfriichte im Fdieug-orschungVieira

et al. (2000)nutzen Daten mehrererSensoren miunterschiedlicherAuflésung. Die Trainingsdaten
werden durch Punkte in einem dreidimensionalen Raum mit deseAdeit, Wellenlange und Reflexion
reprasentiert. Fir jede Klasse wird eine Flachehduiese Punkte geschatdie Koeffizienten der
Parametrisierung der Flache werden im Folgenden als Merkmale géthoiterg und Mdller (2011)
nutzen CRF zwErkennung von Feldfriichten irochaufgeldsten optischen Fernerkundungsdatés
werden zwei Ansatzéeschrieben Zum einen werden samtliche Merkmale in einem Vektor
zusammengefihrt, zum anderen wird ein multitemporales CRF (Kégitedufgebaut,in dem die
benachbarten Primitivader einzehen Zeitpunkte interagieren. Durch dietegration raumlichen
Kontextwissesliefern beide Ansatzbessere Klassifikationsgemgkeiten als ei@ SVMKIlassifikation.
Leite et al. (2011) nutzen Hidden Markov Models zur Erkennung von Feldfrilicttesdlf Landsat
Aufnahmen und verdeutlicherden Vorteil einer multitemporalen AuswertungWahrend in
Einzelbildaufnahmen eine Gesamtgegé&sit von ca. 60% erreicht wird, kann diese durch Auswertung
von mindestens sechs Szenen auf Uber 9§¥gteigert werden.RuBwurm und Korner (2018)
unterscheiden 17 Vegetationsklassen in einer Zeitreihe von SentDate? mit Recurrent Neural
Networks (RN). Der Ansatz erfordert keine explizite Formulierung von Merkmaleeriaubt die
Existenz einzelner bewdlkter Bilder innerhalb der ZeitrdidéN sind eine Weiterentwicklung der
populéaren Convolutional Neural Networks (CNN) fur die Analyse von Datemse, Im Gegensatz zu
CNN, in denen eine Informationsverarbeitung zwischen den Neuronen von der Eiagabe
Ausgabeschicht erfolgt, existiert in RNN eine Rickkopphiegdonato et al. (2019) nutzen gleichfalls
RNN zur Klassifikation von 13 Landnugsitassen in Sentinel 2 Daten von Gber 30 Zeitpunkten.

Die Anwendung dieser Methoden ist nicht Baftenoptische Fernerkundungsdaten beschrankt und
kann aufDatenbeliebige Sensorer{zB. SAaten: Waske und Brau2009; Tavakkoli Sabq@010)
odereine Kombinationvon Daten unterschiedlicher Sensoiéertragen werden.

Einen ausfuhrlichen Uberblick tiber unterschiedliche Anwendungen und Verfahren zur Klassifikation
multitemporalerFernerkundungsdatemnterschiedlicher SensorgiebenGomezChova etl. (2015)Es



24 Stand der Wissenschaft

zeigt sichdass kein ideales Verfahren fur samtliche Anwendungen exiBigesiverfahrensollte stets
anhand der Aufgabenstellung und der zur Verfiigung stehenden Daten gewahlt werden.

22.2. Detektionvon Verénderungen

Eine Auswertung von Einzédlern kann stets nur die Landbedeckung bzw. Landnutzung zu einem
Zeitpunkt beschreiben. Fir zahlreiche Fragestellungen der Planung, des Monitorings oder des
Krisenmanagements interessieren jedoch vorrangig die Veranderungsprozesse. Fir einige
Fragestellugen ist es ausreichend die sich verdnderreh Gebiete zu identifiziererfir andere
Fragestellungn wird Wissen ubatie Art der Veranderunigenotigt. DieDetektionvon Veranderungen
(change detection) der Landbedeckung oder Landnutatiimgmer dann mogth, wenn sich diese in
Veradnderungen der Radiometrie auswirken. Allerdings konagiometrischeVeranderungen auch

durch weitere Faktoren, z.B. unterschiedliche atmospharische Bedingungen, unterschiedliche
Sonnenstande oder unterschiedliche Vegetatioasph hervorgerufen werde(Mas, 1999) Diese
Einfluissdassen sich in begrenztem Medtluzieren, z.B. mit der Auswahl von Daten, die zum selben
Jahreszeitpunkt aufgenommen wurden (Singh, 1989).

Die Erkennung von Veradnderungen ist Thema zahlreicher wibséttisher Arbeiten die an dieser
Stelle nicht einzeln vorgestellt werden koénnerEinen Uberblick tber die ersten Arbeiten zur
automatischen Erkennung von Veranderemgibt Singh (1989). Einen sehr ausfihrlichen qualitativen
Uberblickgeben Lu et al. ®4).Weitere umfangreiche Zusammenstellungen gebanyaet al. (2008)
sowie Bruzzone und Bovolo (2013f%amtliche vorgenanntemrbeiten haben den Fokus auf
Fernerkundungsaufgabedligemeingeben Radke et al. (2005) einen ausfiihrlichen Uberblick tber
Methoden zur Detektion von Verdnderungews allen Bereichen der BildanalyBariiber hinaus
kénnenVeranderungen nicht nur aus dem Vergleich mehrerer Bilder, sondern auch dgleiiahbon
Bildern mit GlDaten erkannt werden (Li, 2010)

Vor dem Hintergrund dekufgabenstellunglieserArbeitkonzentriert sich die weitere Betrachtuagf
die multitemporale Klassifikation zur Erkennung Vdaranderungen der Landbedeckung bzw.
Landnutzungaus optishen Fernerkundungsaten. Diese Verfahren lassen sich in drei Kategorien
einteilen Qianyaet al., 2008):

X Vergleich zweier Datenquellen (Pixel oder Merkmale)
X Vergleich extrahierter Informatiem
x Simultane Analyse aller Daten in einem Modell

Beim Vergleichzweier Datenquellen werden Differenzen oder Verhaltnisse der Merkmale oder
abgeleiteter Indizes untersucht. Weitere Ansaiuezen transformierte Datemum redundante Daten zu
reduzieren und den Merkmalsraum zu verkleinern, z.B. mittels Hauptachsentnzaisior Die
Entscheidung, ob eine Veranderung vorliegt, erfolgt midefinierendenSchwellwerten. Neben der

Wabhl eines geeigneten Schwellwertes ist eine entscheidende Schwéche dieses Ansatzes die Tatsache,
dass die Radiometrie einBsimitivsverandert gin kann, die zugehorige Klasse jedoch unverémstert

(Mas, 1999). Dieses Phanomen tritt typischerweise bei Ackerflichen auf, die zu unterschiedlichen
Jahreszeiten beobachtet wurden. Zudem lassen sich mit diesen Ansatzen nur Aussagen Uber das
Vorhandensei von Veranderungen, jedoch nicht tiber die Art der Veranderung treffen (Lu et al., 2004).
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Die aveite GruppesindVerfahren, die die Ergebnisse von unabhangigen vollstandigen Klassifikationen
der Landbedeckung oder Landnutzuteg einzelnen Zeitpunkte vdeichen (PosKlassifikation)Post
Klassifikationsverfahren sind robust gegen spektrale Variationen einzelner Klassen zu unterschiedlichen
Jahreszeiten und liefern eine vollstandige Matrix von Klassenubergéangén. gute
Klassifikationsergebnisse zu ddnzelnen Zeitpunkten sinah iQualitat und Quantitat ausreichende
Trainingsdatenzwingend notwendig(Lu et al., 2004)Hohe Klassifikationsgenauigkeiten zu den
einzelnen Zeitpunktesind die Grundlage fir eine sichere Erkennung von Verénderungen, déntech Fe

in den Klassifikationsergebnissen unmittelbar als Fehler in der Veranderungsmatrix aubwilikse.

zweite Gruppe fallen dartber hinausbjektorientierte Verfahrendie Veranderungen einzelner
extrahierter Objekte analysieren. Diese Verfahren werden vor allem in der Bildsequenzanalyse zur
Bestimmung von Trajektorien genutzt.

Bis zum heutigen Zeitpunkt singk aneisten Arbeiterzur Detektion von Veranderungéndie ersten

beiden Kategorien einzuordnen. Da die oben angesprochenen Schwachen die erreichbare
Klassifikationsgenauigkeit limitieren, gelangen Verfahren der dritten Gruppe zunehmend in den Fokus
wissenschaftlicher Betrachtungdder Vorteil der simultanen Alyae h einem Modell ist, dasswie in

Gruppe 1- die originalen Beobachtungen anstelle abgeleiteter Daten fir die Klassifikatiorztgenut
werden und eswie in Gruppe - mdglich ist, die Art der Veranderung zu modellieren.

Der einfachste Ansatz zur simultan&nalyse in einem Modell ist, die extrahierten Merkmale aller
Zeitpunkte pro Primitiv in einen Vektor zusammenzufad3erser wirdnit einem beliebigen Verfahren
klassifiziert. Dieses Vorgehen erfordert jedoch umfangreiche Trainingsdasémilicheredistischen
KlassenlUbergangeir viele Anwendungdiegtdiese Voraussetzung niolr.

Andere Ansatze integrieren semantische Informationen, u.a. modeRekzad (2001)die
Klassenlbergange explizit mit Zustilbrgangsdiagrammen. Ebenso nutzen Motalet{2007) und
Feitosa et al. (2009) Vorwisséier moglicheAnderungen von Landbedeckungsklassen, um den
Suchraum zu verkleinern. Dieses Vorwissen wird in Ubergangsmaliizeie Moglichkeiten eines
Ubergangs zwischen zwei Klassen ausdriickprijsetiert. Die vorgestellte Methoddieser Arbeiten

ist auf Pixel wie auch Segmente anwendbauntiche Nachbarschaftemerden nichtberiicksichtigt.

Bei Nutzung von Segmenterwirken sich Segmentierungsfehler uttelbar auf ds
Klassifikationsergebnis aus.

Die meisten Arbeiten verwendenur ein Klassifikationsverfahreaur Veranderungsdetektion. Einige
Ansatze kombinieremnterschiedliche Klassifikatoream die Vorziige der jeweiligen Verfahren zu
nutzen. Bruzzone et al. (2004) fuhren die Ergebnisse vomdtgiemporalen Klassifikatoren gemaf
diverser Entscheidungsregeln zusamp@me raumliche Nachbarschaften zu beriicksichtidpirch
die Anwendung mehrerer Uberwachter Klassifikatoren ist das Verfahren aufwEndigignifikante
Verbesserung deergebnssehangtstark von der Wahl geeigneter Entscheidungsreaieln

Verfahen zur simultanen Auswertungnultitemporale Daten unterscheiden sich zudem im
Informationsfluss zwischerden Primitiven zuden einzelnen Zeitpunkten. In Verfahren mit
kaskadierendenmformationsfuss(z.B.unter Einsatz von MarkeKetten(Feitosa et al., 200Pyverden
Informatioren nur in eine Richtung gegeben, in den meisten Fallen von friheren zu aktuelleren
Zeitpunkten. In Verfahren mit bidirektionalem Informationsfluss interagiedia Primitive der
unterschiedlichen Zeitpunktewechseteitig. Somit kann auch die Klassifikationsgenauigkeit
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zuriickliegender Zeitpunkte gesteigert werderufallsfelder ermdglichen einen bidirektionalen
Informationsflussentsprechende Arbeiterwerdenin Kapitel 2.4. besprochen.

2.3. Klassifikatiowon Bilddatemmit Zufallsfeldern

Zahlreiche Klassifikationsverfahren wirken nur lokal auf die zu klassifizierenden Pohmive
Betrachtung angrenzender Primitive (Kapdl). Das resultierende Klassifikationsergebnis weist oft

]v v caindPfeffer (( 15" Hirr 30lches Ergebnis entspricht jedoch zumeist nicht der Realitat.
Die meisten Objekte sind gré3és die durch ein Pixel des Sensors abgedeckte FIaaheh Nutzung
kontextbasierter Verfahren kann einrhogeneres und vor allem der Realitét besser entsprechendes
Ergebnis erzeugt werden (Schindler, 2012; Wang et al., 2016).

Es gibt zwei gangige Moghetiten, Kontext indie Auswertung zu integrieremmplizit Gber Merkmale
oder explizit durch Modellierung der Kontextbeziehungen. Im ersten Fall werddildpemitive
weiterhin unabhangig voneinander klassifiziert. Kontextinformation wird Uberexti@hierten

Merkmaleintegriert. Diese werdethierzunicht nuraus dem ErscheinungsbddsPrimitivsgewonnen,
sondern auchausseiner Umgebungm zweiten Falverden die Kontextbeziehungen explinitdas
Klassifizierungsverfahreimegriert. Hierfir biete sich graphische Modelle (KapBe?), insbesondere
Zufallsfelder, an.

Popular wurden Zufallsfelder ndien Arbeiten von Geman uri@eman (1984)mvie Besag (198. Die

von ihnen vorgestellteMarkov Random Field§MRF, KapiteB.2.3 sind ungerichtete graphische
Modelle zurprobabilistischerkontextbasierten KlassifikatioZufallsfeldebestehenaus Knoten und
ungerichteten Kanten. Knoten reprasentieren die zu klassifizierenden Bildprimitive. Die Abhangigkeiten
zwischen den Primitiven werden durch Kanten modelligel der Klassifikation ist die simultane
Bestimmungder wahrscheinlichste Konfiguration aller Klassenlabdlir das gesamte graphische
Modell.

Bei derAnwendungron MRF ist die Interaktion benachbarter Primitive zur Bertcksichtigung von Kontext
auf die Klasenlabed beschrankt. Die an unterschiedlichen Basiponen extrahierten Merkmale
werden als bedingt unabhéngig betrachtet (Ka@tél3. Diese Einschrankung wird mit Conditional
Random Fields aufgehohe@RF ernglichen zusatzlich die Modellierung von Abhangigkeiten von
Merkmalen von unterschiedlichen Primitiven an beliebigen Positionen sowie die Modellierung von
Interaktionen von Merkmalen und Klassenlab@sipitel3.2.4).

CRF wurden urspriinglitlir die Analyse von Textsequenzen entwickelt (Lafferty et al., 2008rste

setzten Kumar und Hebert (2@) CRF zur Klassifikation von Bilddaten ein.ifée Arbeit ist die
Erkennung von Geb&uden in beliebigerrestrischen SzenerDabeihandelt sich um eirbinédres
Klassifikabnsproblemgdasunter Nutzung typischert8ikturen interrestrischen Szenegelost wird He

et. al (2004) nutzen ein multiskaliges CRF mit lokalen, regionalen sowie globalen Merkmalen zur
Klassifikation von monemporalenterrestrischen SzenerKinstliche sowie natirliche Objekte in
terrestrischen Szenamter Verwendung hierarchischer CREsdfizieren Ladicky et éd009)und Yang

(2011). Aus den vollaufgeltsten Bildern werden BildgerschiedlicheAuflosungsstufegeneriert und
ausdiesen niedriger aufgeldsten Bildern Merkmale abgeldiat. Auflosungsstufen werden mit dem
hierarchishen CRF verknipft.
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In der weiteren Betrachtunlgegt der Fokus auf Anwendungen aus dem Bereich der Fernerkundung.

2.4. Zufallsfeldem der Fernerkundung

Aufgrundder vielversprechenderkErgebnisse fiir vielfaltigenterschiedlicheAufgabenstellungen im
BereichComputer Vision wurdeNMRFsowie CRFAn zahlreichen Anwendungen aus dem Rdreler
Fernerkundung erprobt.

CRF wurden zunéstzur Auswertung monotemporaleernerkundungsdaten genutzt. Zhong und Wang
(2007) nutzen multiple CRF zur Erkennung urbaner @ehiet hochaufgeldsten optischen
Satellitenbilddaten. In ihrem Ansatz werden mehrere unterschiedliche Merkmale extrahiert, die
unabhangig voneinander mit CRF klassifiziert werden. Diese Klassifikationsergebnisse werden in einem
finalen Schritt fusionierLLuet al. (2009) nutzen CRF fir die Erstellung eines digitalen Gelandemodells
aus LiDA®aten.Roscher et al. (2010) klassifizieren Feldfriichte und weitere Landbedeckungsklassen in
LandsatAufnahmen. Ergebnissdie mit drei unterschiedlichen Klassifikator@Maximum Likelihood,
Support Vector Machines, Import Vector Machines) erzeugt wurderten in einem CRF fusioniert.
Paisitkriangkraat al. (2015) nutzen CRF fimePostklassifikation einer Convolutional Neural Networks
(CNN)- Klassifikatiorvon Landbedeckungsklassen. Die fdassifikation bewirkt in diesem Fall eine
Glattung unter Beibehaltung der Kant&inen dhnlichen Ansatz verfolgen Pan und Zhao (2018), wobei
zunachseinzelne Pixel zu Superpixeln zusammengefasst werden und dieseemitCNN klassifiziert
werden. Die Superpixel werden mithilfe des CRF wieder zerlegt und auf diese Weise kleine Strukturen
bewahrt.

Die zuvor vorgestellten Ansatze nutzen Pixel oder kleinerafismmhe Segmente als Primitive. Diese
spannereinen regelmaf@en Grapkn (Kapitel3.2) auf. Im Gegensatz hierzu verwendet Wegner (2011)
einen aus einer Segmentiewi resultierendemuinregelmaRigeGrapten fir die Gebaudedetekdn aus
optischen und InSABRaten. Ein solcher Ansatz ist allerdings fiir eine Veranderungsdetektion nicht
zielfuhrend, da keine identischen Segmentgrenzen fir die einzelnen Bilder zu erwarten sind. Eine 1:1
Zuordnung von Primitiven in den Bildern der ustliedlichen Zeitpunkte ware somit nicht gegeben.

Eine multiskalige Auswerturgjnzelner Bilder oderime Fusionierung von Daten unterschiedlicher
Datenbestande bzwinterschiedlicher Zeitpunkteann tber eine Modellierung mit mehreren Ebenen

in einem Zfallsfeld erfolgen. Auf multiskaligen Markov Zufallsfeldern basierende Klassifikationsansatze
prasentiererKato et al. (1993)Wilsky (20023owie Choi et al. (2008)ie Idee besteht im Aufbau einer
LabelPyramide, deren grobere Raster sich in schritevdeinere Stufen untergliedern. Der Vortell
dieses kontextbasierten Ansatzes ist, dass in jeder Stufe neue lokale Interaktionen eniiehtails
basierend auf einem pyramidalen Aufbau nutzen Bouman und Shapiro (1994) ein multiskaliges
Zufallsfeld zuBildsegmentierung. Die zugrundeliegende Struktur sind hierbei Quadtrees. Jeder Knoten
einer Pyramidenebene interagiert mit dem zugehdrigen Knoten in der gréberen Ebene in Form einer
MarkowvKette. Eine Interaktion r&umlich benachbarter Knoten unterbleibenE&hnlichen Ansatz
verfolgen Kersten et al. (2010) zur Klassifikation hochaufgeldster Fernerkundungsdaten. Im Gegensatz
zu den zuvor vorgestellten Arbeiten werden jedoch basierend auf dem Informationsgehalt in den
unterschiedlichen Auflésungsstufen urgehiedliche Klassen fur die jeweilig@ufldsungssifen
definiert.
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Unterschiedliche Klassen fiur die unterschiedlichen Ebenen eines multiskaligen CRFs verwenden
ebenfalls Schnitzspan et al. (2008). Ziel ist die Erkennung von Objekten und deren einzelne
Bestandteilen in terrestrischen Szenen. Das Modell besteht aus einem regelm@fagéen in einer
Ubergeordneten Ebeneln dieser Ebene werdekomplette Objekt detektiert. Zudem existieren
Nachbarschaftbeziehungen zu weiteren Skalenebenen in einer Pgemstruktur. In den unteren
Ebenen dieser Pyramide werden Objektteile detektiert. Das Modell gewahrleistet somit eine Interaktion
von Objekten und deren TeileDas bringvor allem im Bereich von Verdeckungdie,in terrestrischen

Szenen ein grof3es Problem darstellen, einen groRen Gewinn. Der Ansatz wird in Yang et al. (2010) mit
einer vorhergehenden Watersh&kgmentierung bzw. in Yang und Férstner (2011) mit einer-Mean
ShiftSegmentierung in eianregelmaRige€H Gberfihrt.Diese Ansatze eignen sich gleichfalls fur die
Auswertung von Fernerkundungsdaten.

Albert et al. (2017) klassifizieren simultan einem Mehr-Ebenenmodelldie Landbedeckung und
LandnutzungEs wirdsowohl semantischer als auch raumlicher Kxingenutzt. Die Klassifikation der
Landbedeckung erfolgt auf einer Ebene mit StReeln, wohingegen die Landnutzung auf Objektebene
bestimmt wird. Diese Objekte werden als Polygone aus einddaB8bank gewonnen. Innerhalb der
jeweiligen Ebenen werdetie paarweisen Abhéngigkeiten benachbarter Primitive genfitzschen

den Ebenen werden die komplexen Abh&angigkeiten von mehr als zwei Variablen mit Potentialen hoherer
Ordnung modelliert. Die Modellierung komplexer Abhéngigkeiten durch Potentiale hGingneing ist

mit traditionellen InferenaMethoden sehr zeitintensiv und wurdestdurch die Arbeiten von Kohli und

Torr (2009) populér. Fir die Klassifikation von optischen Fernerkundungsdaten wurden sie u.a. von
MontoyaZegara et al. (2015) zur Erkenmgivon Stra3en und Bauwerken genutzt.

Kosov et. al (2013)erwenden ein CRF mit mehreren Ebenen zur Klassifikation von Luftbildern mit
zahlreichen verdeckten ObjekteéBowohl die verdeckten als auch die verdeckenden @hjekiden in

einer separaten Eben@/ordergrund und Hintergrundhodelliet. Die Knotender in xy-Position
zugehorigenPrimitive der beiden Ebenen sind durch Kamteerbunden,so dass Vordergruadind
Hintergrundprimitive interagieren kénnen.

Zufallsfelder zur multitemporalen Auswertungneernerkundungsdaten wagn erstmals von Solberg

et al. (1996) eingesetzt. In ihrer Methoder simultanen Klassifikation von Fernerkundungsl GIS
Daten zu unterschiedlichen Zeitpunktekbnnen Daten unterschiedlicher Auflésunig den
Auswerteprozessitegriert werdenDie Klassenstruktur ist unabhangig von der Auflastimgnogliche
Klasseniibergange werden Ubergangswahrscheinlichkeiten geviatgani und Serpico (2003) nutzen
MRF unter Berlcksichtigung zeitlicher und raumlicher Nachbarschaften =agsifildation von
Fernerkundungsdaten identischaufldsung Zunachst werden die Bilder einzeln mit MRF klassifiziert.
In einem zweiten Schritt bezieht dénsatz eine bidirektional wirkende Ubergangsmatrix fiir zwei
aufeinanderfolgende Zeitpunkte ein.

Die Merkmale unterschiedlicher Skalen nutzen Moser et al. (2009) in einem MRF basierten Ansatz zur
Erkennung von Veranderungen in optischen Daten. Das Problem der Veranderungsdetektion wird mit
einem Hypothesentest gelost, der eine Binarkarte von Verandeneu zwei aufeinanderfolgenden
Zeitpunkten generiert. Eine Unterscheidung der unterschiedlichen Klassen unterbleibt bei diesem
uniiberwachten AnsatZinen vergleichenden Uberblick tber drei multilayer Markov Random Field
Methoden zur Detektion von Verderungen geben Benedek et al. (201%wei dieser Verfahren
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erlauben ausschlielich die Unterscheidung in veranderte und nicht verdnderte Gebieé Bildern

Das dritte Verfahren(Sziranyi und Shadaydeh 2014 ermdglicht eine Identifikation der
Klassalubergangefir mehrere Bilderin einem PosKlassifikationsschritt. Es zeigte sich, dass mit
geeigneten Merkmalen undeeigneter Parametrisierung vergthbare Ergebnisse mit samtlichen
Ansatzen erzielt werden konnten. Die Wahl eines Verfaliiiere$ne kmkrete Anwendungollte somit

nach praktischen Erfordernissen ausfallen. Das Training gestaltet sich flr die ersten beiden Verfahren
aufgrund der nicht so detaillierten Auswerteerfordernisse einfacher, das dritte Verfahren liefert
hingegen den héheren Immationsgewinn.

Erste Anwendungen zur multitemporalen Klassifikation von Fernerkundungsdaten unter Verwendung
von CRF stammen von Benedek und Sziranyi (2009) sowie Hoberg et al. (2010). Beide Ansatze gehen von
identischen Auflésungen der Bilder aBgnedek und Szirdnyi (2009) detektieren Veranderungen in
Luftbildern durch Kombination eines Mixed Markov Modells mit einem bedingt unabhangigereklfallsf
(conditionally independentandom field). Die Methode unterscheidet lediglich binar in die Zustande
verandert und unverandert ohne die Klassen néher zu bestimraderg et al(2010)erweitern ein
monotemporalesregelmaligesCRF um weitere Ebenen zur Modellierung zeitlicher Interaktion
(Kapitel 4.1). Fur Klasseniibergdnge wird eine empirisch bestimmte Ubergangsmatrix .gémutzt
optischen Bilddaterwerden vier Landbedeckungsklassen unterschiedeie Ubertragbarkeit des
Ansatzes auf Radardaten zeig€anduiywoet al. (2015) in ihren Arbeiten zur Klassifikation von
Feldfrichten in TerraSARDaten von zwei Zeitpunkten.

Das Problem der multitemporaléfiassifikation von Fernerkundungsdaten unterschiedlicher Auflésung
mit Zufallsfelderrwurde bislang in dedtiteratur wenig behandelt. Die dieser Arbeit zugritidgende
Methode wurde erstmals Hoberg et al. (2011) sowieHoberg et al. (2015) komprimiert vorgestellit.
Hedhli et al. (2016) verfolgen eine ahnliche Strateglerdingsunter Verwendung von MREu den
einzelnen Zeitpunkten konnerdaruber hinaus mehrere Bilder unterschiedlicher Zeitpunkte
eingebunden werden. Diese werden hierarchisch entsprechend ihrer Auflosung geordnet und Uber
Quadtrees verknipft. Fehlende Auflosungsebenen werden lUber Wavaletformationen hdher
aufgeldster Bilder gefilllt. Die Bertcksichtigung zeitlichen und ré&umlichen Kontexts flhrt in den
Experimenten zu deutlichen SteigerungenVergleictzu Verfahren, die keinen oder nur eine Art des
Kontextes integrieren.

2.5. Diskussion

Das Feldder Klassifikationsverfahren fur Bilddaten ist sehr weit. Selbst wenn eine Einschrankung auf
hochaufgeloste optische Fernerkundung$aferen vorgenommen wird, bleibt die Anzahl der
Veroffentlichungen nahezu unuberschaubar. Eine Gemeinsamkeit derzdieder Arbeiten ist, dass
ausschlie3lich Informationen genutzt werddig sich unmittelbar aus dem Erscheinungsbild eines zu
klassifizierendeRrimitivsableiten lassen. Es wird keine Art von Kontextwissen bericksichtigt. Dabei hat
sich gezeigt, dagsotz unterschiedlicher Bemuhungetiie Klassifikationsgenauigkeit zu steigern, z.B.
durch Integration von Modellwissen oder Subpiehlysen, das Potential dieser Methoden begrenzt

ist.
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Durch die Integration von rdumlichen Kontextwissen in den Auswertess kdnnen homogenere,
realitditsnahere Ergebnisse erzielt werden und die Genauggstitigert werden (Wang et al., 2016
Schindler2012). Diese Beobachtung gilt sowohldigrKlassifikation auf Pixelnd Segmentebene als

auch fir Interpretationen &uObjektebene Rapadopouloset al., 2011).Bei Betrachtungen auf
Objektebene bietet sich zudem die Nutzung semantischen Kontexts an. Auf diese Weise kdnnen
Relationen von Objekten modelliert werden, z.B. deuten detektierte Autos auf die Existenz dieer Stra
hin. Die Modellierung semantischer Beziehungen und deren Integratiden Klassifikationsprozess
sindkomplex undsind nicht Inhaltlieser Arbeit.

Einen ausfihrlichen Uberblicler die Nutzung raumlichen Kontextwissens eine Evaluation von
Methoden zur Glattung fur Anwendungen der Fernerkundung, eimen Vergleich von lokalen
Filtermethoden mit MRF und CRF, liefechindler (2012)Der Autor zeigt auf, dass jede Methode zur
Glattung im Vergleich zu ausschlieBBlich lokales Wissen einbeziehaamtdiiktoren zu bevorzugen ist.
Hierbei zeigen Klassifikatemmmit CRF mit geringeAbstanddie besten Ergebnisse.

Die Arbeiten zur Auswertung von Bilddaten mit CRF konzentrierten sich zunachenhatémporale
terrestrische Szenerkinige Jahrspater wurden die Ansétze auf Fernerkundungsdaten tbertragen.
Terrestrische Szenen sind haufig einfacher auszuwerten, da Heuristiken oftmals einfach zu definieren
sind und in den Auswerteprozess integriert werkl@énnen. Populéare Beispiele sind die Annammdass
terrestrische Aufnahmen stet orientiert sind, dass der Himmel oben ist oder dass vertikale sowie
horizontale Gebaudekanten annéhernd parallel zu deweiligen Bildkanten verlaufen.Fir
Fernerkundungsdaten sind @&t einfache Annahmen nicht wzeffend, da die Ausrichtung von
Bodenobjekten in den wenigsten Fallen an die Himmelsrichtungen oder &hnlich klar definierte
Gegebenheiten gekoppelt ist.

Ein Unterscheidungskriterium der Arbeiten zu Zufallsfeldern ist die Graphstruktur. Zumeist wird ein
regelméRiger Graph verwendet. Die Primitive reprasentieren die Pixel des Bildes und sind gleichfalls in
einer Gitterstruktur angeordnede nach Anwendung und auszuwertenden Daten bietet sich jedoch eine
abweichende Graphstruktur an. So nutzen z.B. Wegféd JZir die Gebaudedetektion aus optischen

und InSAMaten sowie Niemeyer et al. (2014) fur die Klassifikation von-O&@R unregelmaflige
GraphenDie Primitive, die durch die Knoten abgebildet werdamgin diesen Arbeitennterschiedlich

In Wegner(2011) sind die Knoten des Graphen einzelne Segmémt®liemeyer et al. (24)
reprasentieren die Knoten einzelne Laserpurddeiie Segmente bestehend aus LaserpunkEgir

beide Anwendungen ist das Vorgehen sinnvoll und fuhrt jemgilgsitivenErgebiissan. Es gibt jedoch
entscheidende Unterschiede z&nwendung in dieser Arbeitveshalb siclkdie Modellierung mit einer
unregelmafigen Graphstruktir dieser Arbeihicht arbietet. Laserscandaten beinhalten als zusatzliche
GroRRe eine Information zuddhe also einerdritten Dimension.Die origindren Datersind bereits
unregelmafig im Objektraum vertelts liegt nahediese Verteilung in der Graphstruktur aufzunehmen.

Die origindrerptischen Fernerkundundaten sind hingegen zweidimensionat regelmaig verteilt

Die Nutzung von Segmenten fiir multitemporale Auswednngt problematisch Bereits im
monotemporalen Fall wirken sich Segmentierungsfehler unmittelbar auf das Klassifikationsergebnis aus.
Erfolgt im multitemporalen Fall eiseparate Segmeietrungfir jedes Bild, ist davon auszugehen, dass
keineraumlichiibereinstimmenden Segmente entstehémdieser Arbeit wird auf eine Segmentierung
verzichtet und somit eine eindeutige Zuordnwug PrimitiveridentischerPositionunterschiedlicher
Zeitpunkte gewabhrleistet.
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Eine Moglichkeit zur multitemporalen Klassifikation von Primitiven in einem graphischen Modell sind
MarkowvKetten (Leite et al., 2011). Hierbei wird jedes Primitiv zu jedem Zeitpunkt als ein Knoten
modelliert. Die mdéglichen Klasgbergange eines Primitivs zwischen den Zeitpunktenekbzam
Beispiel durch Ubergangswahrscheinlichkeiteschrieberwerden. Markowetten sind jedoch in ihrer
Struktur nur eindimensional, eine Berticksichtigung von raumlichen Kattexiht maglich

Ziel deser Arbeit ist die gemeinsame Auswertung multitemporaler Daten unterschiedlicher Auflésung
zur Steigerung der Klassifikationsgenauigkeit und zur Detektion von Verandesegdichein der
Literatur beschrieben Verfahren decken niahe diese Aspekte ab.

Zahlreiche Arbeiten beschéaftigen sich mit multiskalaren Analyseliesen Arbeiten, wie auch in der
vorliegenden, werden Ebenen fur zuséatzliche Interaktionen von Primitiven an identischer Position
eingefiihrt. Die Bilddaten der unterschiécthen Skalenebenen werden jedochurzeist aus
monotemporal@ Aufnahmengeneriert Werdenmultitemporale Datergenutzt,sind diese meiston

einem identischen Sensor urhben somit eine identische Aufldsungz.B. Moser et al2009). In
wenigen Arbeiten zumultiskalaren Analyse verdndert sich die Klassenstrudtsprechend der
Skalenebene. Eine unterschiedliche Klassenstruktur in Abhangigkeit von der Bodenauflésung erscheint
jedoch gerechtfertigt In unterschiedlichen Auflésungsstufen sind Objekte urhardtich detailliert
wahrnehmbar.Enzelne Objektteile treten erst mit hoherer Auflosung hervor. Somit ist es sjnnvoll
Ubergeordnete Klassen einer niedrigeren Auflésungsstufe in mehrere untergeordnete Klassen einer
hoheren Auflésungsstufe aufzuspaltensDa dieser Arbeit entwickelte Verfahremmdglichtdiesen
Erkenntnissen entsprechend eine Modellierdieg unterschiedlichen Klassenstrukturen

Die meisten Arbeiten zur Detektion von Verdnderungen in multitemporalen Daten basieren auf Daten
identischer Auflosung oft sogar desselben Sensors. Haufig werdareszeitlich identische
Aufnahmezeitpunktdetrachtet Die Analyseerfolgtin vielen Falleffiiir lediglichzwei Zeitpunkte. Ziel
dieser Arbeit istdie volle Flexibilitdt in Bezug auf die Wahl des Sensors und die Anzahl der
Aufnahmezeitpunkte. Diese Flexibilitdt kann mit Zufallsfeldern gewéhrleitstet werden. Die Graphstruktur
kann durch Erweiterunguf mehrere Ebeneffiir eine Auswertunginer beliebigen #zahl von Bildern
angepasstverden.

Methodisch erfolgt die Detektion von Verdnderungen in vielen Anwendungen durch - Post
KlassifikationsverfahrenEs werden die einzelnen Aufnahmen zuvor unaidi§ voneinander
ausgewertet. In zahlreichen Arbeitkeat sichgezeigt, dass eine gemeinsame Auswertung aller Daten zu
bevorzugen ist. Hierzu haben sich Ubergangsmatrizen, die die Wahrscheiglichiigies
KlassenlUbergangs zwischen zwei Zeitpunkten abbilden, bewahrt. Diese Vengesenird auch in
dieser Arbeiterfolgt.
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3. Grundlagen

Bevor in Kapitel4 der kontextbasierte Ansatz zur Klassifikatiomultitemporaler Bilddaten
unterschiedlicher Auflésurentwickeltwird, werdenm diesem Kapitel die fur das weitere Verstandnis
bendtigten Grundlagen dargelegin Kapitel3.1 wird auf die in dieser Arbeit verwendeten Merkmale
eingegangen. Aus dieserarfigbarengrof3en Merkmalspool werden zur Steigerung der Performance
im Weiteren nur wenige Merkmale zur Klassifikation genutzt. In K3pitélwird die Methode der
Merkmalsselektion beschriebelapitel3.2 fithrt in das Feld der graphischen Modelle Zzlataalyse
ein. Ein Spezialfall der graphischen Modelle sind Conditional Random Fields, alkapéeits.2.4
eingegangen wird. DseMethodeist die Basis fureh in dieseArbeitentwickelten Ansatz und wiid
Kapitel 4 fur die Auswertungmultitemporaler Bilddaten unterschiedlicher Auflésung erweitert
AbschieRend werén in Kapitel3.3 die zur Auswertung der Experimente in Kapbtelerwendeten
Beurteilungskriteriemufgefuhrt.

3.1. Merkmale

In der Literaturwird der Begriff Merkmalfeature) sowohlfir geometrische Primitive als audbr
Eigenschaften geometrischer Primitwerwendet. Dies ist oft missverstandlich, die Bedeutung ergibt
sich zumeist aus dem Kontext.dieser Arbeivird der BegriffdMerkmal”ausschlieflich flgine direkte
oder abgeleitete Eigenschatft eirfegmitivsverwendet

Die Gite einer Klassifikation ist im Wesentlichen von den verfligbaren Trainingsdaten uachden d
extrahierten Merkmalen abhangig (Jain et al., 2000). Dabei wird zwischen der Merkmalsberechnung und
der Merkmalsselektion unterschiedeBei der Merkmalsberechnung werderue Merkmale direkt

oder indirekt aus den Daten abgeleittt einemanschlie@nden (optionalen)Schritt wird ki der
Merkmalsselektiorine Untermenge der zur Klassifikation am besten geeigneten Merkmale ausgewabhilt.
Im Folgenden wird ein Uberblick Uber hadifigdie Klassifikation von Fernerkundungsdajenutzte
Merkmale gegeberBesonderer Fokus liegt dabei auf den in dieser Arbeit verwendeten Merkmalen. Im
Anschluss werden Verfahren zur Merkmalsselektion diskutiert und das in dieser Arbeit genutzte
Verfahren eingehend erlautert.

3.1.1. Merkmalgxtraktion

Merkmale kénnemlie unmittelbaen radiometrischen Informationen einBsimitivs abgeleitete Werte
aus dem Erscheinungsbildes Primitivs oder abgeleitete Werte aus dem Erscheinungsisiédner
Umgebungsein In der Literatur erfolgt bisweilen eine Unterteilung in spektrale, texturbaste,
strukturelle und gemetrische Merkmalelm Folgenden werden diese Gruppen von Merkmalen kurz
vorgestellt.

3.1.1.1.  Spektrale Merkmale

Spektrale oder densitometrische Merkmale leiten sich direkt aus den Spektralinformationen der
verchiedenen Kanédlab. So lassen sich z.B. Gebiete mit griiner Vegetation von Ubrigen Gebieten
trennen.Bei der Betrachtung von Segmenten lassen sich neben den Mittelwerten einzelner Kanéle z.B.
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die Standardabweichung, Minimaund Maximalwert oder die Majoritdt einzelner Pixekse
bestimmen Weitere Merkmale werden durch die Kombination verschiedener Kanéle gewonnen, z.B. das
Verhéltnis oder die Differenz der Pixelwerte zweier KaréileAufgaben der Fernerkundung spielen
Vegetationsindizes, dieus Informationen des roteKands und des nahen Infrakanalsberechnet
werden, eine wichtige Rolldietbeiwird dieTatsacheenutzt dass sich Vitalitdt im nahen Infrarotkanal
besonders stark auspragt. Somit ist es moglielgetationsflachen von sonstigen Flachen, bzw. intakte
Vegdation von kranker Vegetation, zu unterscheiden. Am haufigsten verwendet werden der Ratio
Vegetation Index (RVI) (Jordan, 1969) sowie der Normalized Difference VegetatiofNDWéX (Rouse

etal., 1973).

JEN (3-1)
484t Jkp
JENNKP (3-2)
0&8+ JEENKP

3.1.1.2. Texturbasierte Merkmale

Die Unterscheidung zwischen texturbasierten und strukturellen Merkmalen ist in der Literatur nicht
immer endeutig. Im Allgemeinen wird unter einer Textur ein mehr oder weniger regelmaRiges Muster
in kleinrAumiger Nachbarschaft verstandBm solches Mustezntsteht z.B.durch Ackerfurchendie
sichbei ausreichend hohekufldsungvon Fernerkundungsdaten als parallele Limedichtem Abstand
auspragen.Als Struktur wird die Anordnung pragender Bildelemente angesehen. Werden beide
Merkmalsgruppen in einer kleinen Nachbarschaft berechnet, ist die Einteilung von Merkmalea in dies
Gruppen nicht mehr eindeutig.

Texturbasierte Merkmale oder Texturmerkmale werden aus den Intensitatswerten in einer zuvor
definierten Region abgeleitet. Einfache Texturmerkmale sind der Exzess oder die Schiefe eines
Histogramms der Intensitatswertier betrachteten RegiorHierbei kann jedoch nicht eindeutig auf ein
raumliches Muster geschlossen werdeim auchauf raumlicheMuster schliel3en zu kénnen, werden

die Merkmale aus den Nachbarschaften einzelner Pixel beredbiesermdoglichi eine Aussage lber

die rdumliche Verteilung der Intensitatswerte. Die wohl am haufigsten verwendete Gruppe von
Texturmerkmalen sindie , €& o] I[* Z v(Hardlick et al., 1973). Aufgrund der Relevanz fur die
weitere Arbeit werden sie an dieser Stelle eingehender betradbtetNotation beruht auf Ténnies
(2005).

Basis fur die Berechnung der Merkmale ist gtieylevel ceoccurrencematrix (GLCM). Eine GLCM

Pr U®1,02) gibt fiir eine Region die Wahrscheinlichkeit der Kombination zweier Grawwvertd g, von

Pixeln im Abstan 4 pv t]jvl o r ITpE ,}E]I}vE ov + <}}E Jv §-BitC+3 u-

Grauwertbild ergibt sich folglich eine GLCM der Dimension 256*256.
ZQ:QéCg;L—SI' U,:B:%; FG; ®L:BZES; F G; (3-3)

e

Mit SLo®ecld .0 (3-4)
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Hierbei istK die Anzahl Pixedinnerhalb der Region. Die Dir&pvIS]dw]wus (S0 den Wert 1

HV *}ved v t ES i vX hvd E+ Z] 0] Z W]AE o *5v 34 GAIPwWE E- Z
E *pod] E v Jv pvsd Ee« Z] 0] Z v '> DX &°E \erden PuAudnatelvar +3 v 4 A
benachbarte Pixel betrachtdiaufigwerdenvier GLCM mit den Orientierungen 0°, 45°, 90° sowie 135°
berechnet.

Eine unmittelbare Nutzung der GLCM fir die Klassifikation fihrt zu einem sehr hochdimensionalen
Merkmalsvektor. Es ist von daher zielfihrend, Texturmerkmale aus der GLCM abhikifieigende

HeA Zo (°ZES ] u Z u(]P+3 v A EA wtudnerkmaE aaf] w¢lehZ auchdin dieser
Arbeit genutzt werden:

'JANCER [ 25 :G&G; (3-9)
u oy
-KIPN+OPI :GF G;%025% :Ga&: (3-6)
u g
"IPNKLEA | 2,:G&G; 02 8, (G&; 3-7)
& - ' & - g
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‘KIKCAjEP | 22 %% (38)
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. . GF&, GF&:2 s :G&; 39
-KNNAH{PEKJ GF& Ceés‘g: 2 &% (39)
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In (3-9) sind & und &g die Mittelwerte sowie & und &g die Standardabweichungen der Zeilen und
Spalten der GLCM.

Alternativ zu den, € o] I[* Z w Werden haufig local binary patterndOjah et al, 1996)

eingesetzt In der einfachsten Form des Klassifikators wird der Grauwert jedes Pixels mit seinen acht

E Z Ev A EP0] ZVvX /8 & & A ES <+ E Z E%]AE o PE,” EU A]¢
Jv ci® TuP A] « vX g det ®ert&igpoder gegen den Uhrzeigersinn entsteht somit eine

achtstellige Bin&rzahl. Aus den Bindrzahlen der Pixel in einer vorher definierten Region wird im nachsten

Schritt ein Histogramm berechnedas als Merkmal fur die Region dient. Erweitern tl&ssh der

Klassifikator u.a. durch Nutzung einer grof3eren Nashbaft (Ojala et al., 2002). Local binary patterns

sind robust gegen globle Grauwertveranderungen, die z.B. awsgleichméfigerBeleuchtung

resultieren. Zudem sindcal binary patterng/enig rechenintensjgo dass sie fur Echtzeitesendungen

eingesetzt werden kdénnen

In einer Untersuchung zur Vegetationsartenklassifikation auf Objekteberie Verwendung
unterschiedlicher ~ Texturmerkmale erzielen Li et al. (201@ahezu identische
Klasdikationsgnauigkeiterbei Nutzung von Merkmalen dé&L.CMsowie vorlocal binary patternand

Erweiterungervonlocal binary patterns
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Eine weitere Moglichkeit zur Erkennung von Textur in Bilddaten sind WgMddtd, 1989) Wavelets

sind Basisfunktiten fur eine Transformation in eine andere Repréasentation (z.B. in den Frequenzraum).
Hierfur steht eine nahezu begrenzteAnzahl von Wavelets zur Verfiigung. Wavelets kososkaliert
werden, dass Textur bestmoéglich in unterschiedlichen Bildauflésengmt werden kann.

3.1.1.3. Strukturelle Merkmale

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

Seit ihrem erfolgreichen Einsatz zur Personendeteldiveuen sichstrukturelle Merkmale basierend
auf gewichteten Histogrammen orientierter Gradienten (HOG) (Dalal & Triggsg@0t¥s) Popularitét.
Die Annahme flr den Einsatz W@GMerkmale ist, dass Objekte in einem Bild durch eine Verteilung
der Gradientenintensitaten oder Kantentighgen beschrieben werden kdnnetierzuwerden im Bild
stets nurkleine Regionetbetrachtet In jeder Region wird eillistogramm orientierter @Gdienten
berechnet.

Sofern es sich um ein Multispektralbild handelt, wird dieses in einem ersten Schritt in ein Grauwertbild
umgewandelt. Nachfolgend werden die horizontalen und vertikalen Ableitungen berechnet. Aus den
horizontalen und vertikalen Ableitgan werden die Gradientenrichtungen und Gradientenmagnituden

fur ein einzelnes Pixel abgeleitet. Aus diesen Werten wird das Histogramm der orientierten Gradienten
generiert. Das Histogramm wird durch Unterteilung des Wertebereichs von 0 bis 180 Graukiiszw.

360 Grad sofern das Vorzeichen berticksichtigt wird) in mehrere Wertebereiche gleicher Gréfze
gegliedert. Jedes Pixel liefert entsprechend seiner Gradientenrichtung einen Eintrag fir den
entsprechenden Wertebereich des Histogramms. Nach Berucksiahgguntlicher Pixel enthalt jeder
Wertebereich die Summe der Magnituden aller Gradienten, die eine Orientierung im Intervall des
Wertebereichs aufweisen. Die Summe samtlicher Magnituden anstelle einer Zahlung der Anzahl der
Eintrage bewahrt den Einfluss itar GradientenAbbildung3-1 zeigt die Gradientenmagnituden und

das Histogramm der orientierten Gradienten flr drei haufig auftretende Landbedeckungsszenarien in
Fernerkundungsdaten.

Eine alternative Mdglichkeit zur Identifikation identischer Strukturen in Fernerkundungsdaten sind
Samivariogramme (Ruiz et al., 2011). Fir die Erzeugung von Semivariogrammen werden die Differenzen
der Farbwerte von Pixelpaaren in einem definierten horizontalen oder vertikalen Abstand gemessen.
Wird der Abstand variiert, kann ein Graph aufgebaut werden,die Varianz der Farbwerte der
Pixelpaare (d.h. wie unterschiedlich die Pixelpaare durchschnittlich sind) als eine Funktion des Abstandes
ausgibt. Auf diese Weise kénnen die Korrelationen zwischen Pixeln in unterschiedlichen Bildregionen
gemessen werde(Richards, 2013).
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Summe der Gradientenmagnituden
Summe der Gradientenmagnituden
Summe der Gradientenmagnituden
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Abbildung3-1: ObereReihe Regionen (13*13 Pixel) einer multispektralen Ik&zesne
(Bodenauflosung 30 Meter), Landbedeckung: Siedlung (links), StralRe umgeben von
Ackerflachen  (Mi#), Ackerflache réchtg. Mittlere Reihe: Bild der
Gradientenmagnituden der Regionen; Helle Werte reprasentieren hohe
Gradientenmagnituden. Untere Reihe: zugehorige Gradientenhistogramme (30
Wertebereichenit Orientierungsintervallen v@3i Breite.

3.1.1.4, Geonetrische Merkmale

Zur Ableitung gometrische Merkmaleist einevorhergehende Segmentierungs Bildes erforderlich
Einfache Mal3e sind der Flacheninhalt, der Umfang oder die Ausdehnung der langsten bzw. kiirzesten
Achse. Zudem konnen auch topologische rin&tionen bertcksichtigt werden. Geometrische
Merkmale werden vor allem eingesetzt, um Objekte mit typischer Form zu detektieren. Problematisch
bei derBerechnung geometrischer Merkra&@t die Abhangigkeit vaser Qualitat der Segmentierung;
versagt die &mentierungsind auch die Merkmale fir eine Klassifikation nicht brauctkadreine
eingehende Betrachtung dieser Merkmalsgruppe wird an dieser Stelle verziclifietlid&Experimente
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in dieser ArbeiPixelbzw. regelmafig geformte Segmeanate Primitve genutzt werdenGeometrische
Merkmalesindsomitfur diese Arbeihicht relevant.

3.1.2. Merkmalsselektion

Eine Merkmalsselektion ist eine Vorprozessierung der Daten fur die Klassifikation (Refaeilzadeh et al.,
2007).Das Ziel einer Merkmalsselektion istAlisswahl einer Menge von Merkmalen aus der Gesamtheit
aller Merkmale ohne die Gute der Klassifikation signifikant zu verschlechtern (Pudil et aM d!9%@4¢

Griunde sprechen fur eine Reduktion von Merkmalen:

X Merkmale,die nicht in der Lage sindatenzuverlassig zu trennemerdenverworfen.Diese
Merkmale sind fiir den Erfolg einer Klassifikation nicht relevant

x Die Anzahl redundantéierkmalewird verringert Sanit wird eine Senkung der Rechenkosten
erreicht(Liuund Motoda, 2008)

X Bei geringeAnzdl von Trainingsdatetist der Merkmalsraunzu beschrankerum dem & luch
der Dimensionalit&t(curse of dimensionalitpder Hughes phenomeno(Hughes 1968) zu
entgehen. Hierbei ist das Verhaltnis der Anzahl Merkmale zur Anzahl verfigbarer Trainingsdaten
wesentlich Zi viele Merkmale&konnenzu einer Uberanpassung filhren udigé Qualitat des
Klassifikators senken (Jain et al., 20B&hards, 2033In den inder vorliegendenArbeit
vorgestellten Experimenten die Menge der Trainingsdaten sehr gimldvehaltnis zur Anzahl
der extrahierten Merkmal&ualitatseinbulRen aus diesem Grund sind nicht zu erwarten.

Die Fragestellung, ob Merkmale geeignet sind, Klassen zu trennen, kann auf einfache Weise mit Scatter
Plots visualisiert werden. Hierzu werden zweikvteale auf den Wertebereich [0;1] normalisiert und je
nach Klassenzugehdorigkeit entsprechend farbig unterschieden in einem Koordinatensystem abgebildet.

Merkmal 1 Merkmal 1
1+ 17

Merkmal 2 Merkmal 2

Abbildung3-2: Scatter Plot fir 4 Klassen von zwei hoch korrelierten Merkmalen (links) ur
zwei schlecht trennenden Merkmalen (rechts). Die Merkmale wurden auf den
Wertebereich [0;1] normalisiert.
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Die rechte Darstiing inAbbildung3-2 zeigt den ScattePlot fir zwei schlecht trennendéderkmale;
die farbigen Punkte erscheinen willkirlich verteilt, eine TrenmergKlassen istur anhand dieser
Merkmale nicht moglich. Eine hohe Korrelation von Merkmalen wird gleichfalls im Sektter
offensichtlich Abbildung3-2, linke Darstellung).

Ansétze zur Merkmalsselektion werden in Wrapper und Filter untersci{i@dganund Elisseeff2003)

(Liu und Motoda, 2008)Wrapper wahlen die besten Merkmale lirteraktion mit dem jeweiligen
Klassifikator ausLiegt fir eine Anwendung der Klassifikator fest, sind Wrade#noden zu
bevorzugen, da auf diese Wersgtimale Merkmale ausgewahlt werden. Ein Nachtggises Ansates

ist, dass eeinen wiederholten Aufruf des Klassifikators erforded somitfir grd3e Datenmengemit
vielen Merkmalen sehr rechenintensst (Hall, 1999). Hingegen wird bei Filtern die Ausvdzhnl
Merkmaleunabh&ngig vom Klassifikator getroffBie Auswahbasiert ausschlief3lich auf den DatBre
vom Klass#ator unabhangige Lésungann fur unterschiedliche Klassifikatoren genutzt werden und
eignet sich somit ingsondere fir einen Vergleich unterschiedlich@assifikatoren Ein weiterer
wesentlicher Vorteivon Filtermethodenliegt in der deutlich héheren Geschwindigkéa keine
Interaktion mit dem Klassifikator gegeben ist, stellt jedoch unter Umstéanden die selektierte Menge eine
nicht ideale Losung fur den eingesetzten Klassifikatorlaatieser Arbeiist die Merkmalsauswahl
Grundlage fur die Verwendung unterschiedlich@asifikatoren weshalb eineFiltermethode zur
Merkmalsselektion eingesetzt wirapperwerdenim Folgenden nicht weiter behandelt.

Filter lassen sicim univariate und multivariate Filter einteilen (Saeys et al., 2007). Univariat bedeutet,
dass die einzeém Merkmale unabhangig voneinander betrachtet werdeswird eineAnzahl vorb
Merkmalen selektiert, die einzeln betrachtet die Daten bestmaoglich treBemultivariaten Anséatzen
finden hingegen Abhangigkeiten zwischen den Merkmalen Beriicksichtigumglgemeinen sind
multivariateAnsatze zu bevorzugelereitsbeider Selektion von zwei Merkmalistin vielen Fallen die
bestmogliche Kombination zweier Merkmale nicht diejenige Kombination der zwei unabhangig
betrachtetambestentrennenden Merkmale(Peng et al., 2005Der Grund hierfir ist, dass oft mehrere

gut trennende Merkmale hoch korreliert sind.

In dieser Arbeit wird eine auf Korrelation basierende Merkmalsselektion (correlation based feature
selection, CFS) verwendet (Hall, 1999; Hall, 208@)deren Implementierungn der WEK&oftware

(WEKA, 2012; Witten und Frank, 2068hutzt Diesem multivariaten Filter liegt folgende Heuristik
I[UPEuv W c¢c'usd d ]Jou vP v 0o &E D Elu o vi8Z o8 v D Eluo U A o :
jeweiligen KlassU & puvs E Jvv & u,Po] Z+S pvl}EE o] ES ¢Jv ~ ~, ooU Tii
wie folgt ausdriicken:

>% (3-10)
¥>E>>F s;§$

ITANEL: b

Meritsup ist ein MalR fir die Gite einereilmengefsub mit b Merkmalen Dabei stellt i¢$die
durchschnittliche Korrelation der Merkmale mit den Klassen §f§die durchschnittliche Korrelation
der Merkmale untereinander dar. Merkmale, die nur wenig geeignet sind, die Klassen zu trageen, tr
somit nur wenig zur Steigerung des ZahlersHiegegenasserhoch korrelierte Merkmale den Nenner
wachsen. In beiden Fallen wirkt sich dies negatiWauit:s,, aus und die Merkmale werden nidstib
zugefhrt.
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Als Suchstrategie wird eiM@rwartssuche eingesetzt. Allgemein geht ein solcher Ansatz von einer leeren
Merkmalsmenge augsexistieren zwei wesentliche Vorgehensweisen: Im ersten Fall werden die besten
b Merkmale gewéhlt, wobeb vordefiniert wird. Im zweiten Fall wird die klemdtntermenge an
Merkmalen gewabhlt, die keine EinbuRen der Klassifikationsgenaingkétgleich zur nachstgroReren
Merkmalsmengéewirkt(Witten und Frank, 2005iierbei wird je nach Datensatz eine unterschiedliche
AnzahlonMerkmala ausgewahltin dieser Arbeit wird eine konstante Merkmalsanzahl verwerigtet.

wird aunéchst das am besten trennende Merkmal gew@dicheinandewerden einzelne Merkmale
hinzugenommen, bislie zuvor gewahlté\nzahlion Merkmalen erreicht ist

Vergleichaveiterer Filter und WrappefMethoden mit der CFBlethode in der Literatur zegm generell

keine wesentliche\bweichungernn der Klassifikationsgenauigkeit (WPal und~oody 2010 Ferreira

und Figueiredo 2012. Probleme treten allerdings bei sehr hochdimensionalen Daten auf, da die
Berechnung in diesem Fall sehr kostenintensiv Wwied¢iraund Figueiredp2012 Huertas und Juéarez
Ramirez, 2004Fur die vorgestellten Experimente ist dieser Punkt nicht kritisch

Als Alternative zur Merkmalsselektion, bei der die originalen Merkmale erhalten bleiben, kann der
Merkmalsraum durch eine Merkmalstransformation verkleinert werden, z.B. mittels
Hauptachsentransformation. Daes ist allerdings szenenabhangigNs Folge kdnen die
Transformationsergebnisse unterschiedlicher Szenen nicht direkt verglichen werden. Zudenvaniissen
der Transformationsamtliche Merkmale berechnet werden, womit kein Zeitgewinn bei der
Merkmalsextraktion erzielt werden kann. Eine weitere Mogtittder Datenreduktion ist der Ansatz
spektrale Informationen in abgeleitete Indikatoren zu transformieren, z.B. durch Tasseled Cap
Transformation (Kauth und Thomas, 1976). Die abgeleiteten Indikatoren werden dabei als gewichtete
Kombination der urspriinghen Spektralkanéale berechnet. Diese Verfahren bieten sich jedoch nicht fir
die Verwendung unterschiedlicher Sensoren an, da die spezifizierte KanalkomifimatilenBilddaten
verfugbar sein muss.

3.2. Graphische Modellgir die Bildanalyse

Graphische Mdele erméglichen die Bestimmunigr Wahrscheinlichkeitsverteilung einer Menge von
ZufallsvariablerSiestellen die Verbindung zwischen Wahrscheinlichkeitd Graphentheorie dar und
sind somit ein effektives Werkzeug zur statistischen Modellierung untevekR@ung beliebiger
Graphstrukturen. Jeder Knoten des Geaptvird dabeials Zufallsvariable angesehen und jede Kante
modelliert die statistischen Abhangigkeiten der zugehoérigen Zufallsvariablen.

In der Bildanalyse werden graphische Modelle u.a.i@ikMddellierungvon Relationerder PrimitiveS
(d.h. Pixeln und Segmentesines Bildes eingesetzh den meisten Anwendungemerdenraumlich
benachbarte Primitive Uber Kwm miteinander verbundenin der Folge interagieren diese
benachbarte Primitivebei derBestimmungder Wahrscheinlichkeitsverteilurigin solcheGraph heift
Nachbarschaftsgraplmeighbourhood graph odeegion adjacency graph

Abbildung 3-3 viaualisiert die unterschiedliche Graphstruktur fur zwei haufig verwendete
Nachbarschaftsgraphen) Die Primitive entsprechen einzelnen Pixeln oder rechtwinkligen Segmenten
gleicher @®Re DasResultat istein regelmaRiger Grapflinke Darstelluny 2) Die Fimitive sind
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unregelmafig geformte Segmente Folglich ist auch die Graphstruktur unregelmélrgchte

Darstelluny

Abbildung3-3: Nachbarschaftsgraphen; Links: Graph mit regelmaRiger Struktur; Recht:
Graph mit unregelmaRiger Struktur

Der Aufbau eines Graphen ist vielen Fallenrelativ unkompliziert und zeigt anschaulich die
Abhangigkeiten benachbarter Primitiven Folgenden wirdufgezeigt wie Graphen zur Klassifikation
von Bilddaten genutzt werden kdnnellethoden, die diese Graphen nutzebasieren aufder
Wahrscheinlichkeitstheoriddie Grundlagenverden inKaptel 3.2.1 dargestellt.In Kapitel3.2.2 wird
allgemeinder Zusammenhang zwischen der Graphdarstellmagler Fakorisierung der gemeinsamen
Verteilungaller den Knoten entsprechenden Zufallsvariablemetsellt. Die Kapitel3.2.3und 3.2.4
widmen sich Zufallsfelderneiner Teilmenge der graphischen ModeHRefallsfelderilden den Kern
dieser Arbeit AbschlieRend folgt in Kapitel2.5 ein kurzer Uberblick tiber Inferemz graphischen
Modellen, d.h. der Bestimmung der wabieinlichsten Konfiguration dezbe$dereinzelnen Primitive
Detaillierte Ausfiihrungezu graphischen Modelldimden sich u.a. iBishop(2006) sowidRottensteiner
(2016). Darlber hinaus sind zahlreiche anschauliche Gfilinerials verfiigbafu.a. Bishop 2013;
Koller 2012 Larcchellg 2013).

3.2.1. Grundlagen der Wahrscheinlichkeitstheorie

In die Grundlagen der &@tirscheinlichkeitstheorie und der wichtigsten Begrifflichkeiten wird anhand
eines kleinen praktischen Beispieiisgefiihrt

Es ist bekannt, dass in einer Regime Landbedeckung von 70% Wald und3@8t Acker/Grinland
vorliegt In einem Luftbild wird egriines Pixel detektiert. Mit welcher Wahrscheinlichkeit handelt es sich
um Wald?

Die Informaionen tber die Landbedeckg lassen sich als WahrscheinlichkeR@ghformulierenwobei

xeine Variable isie pee Zo] "0] Z ] t &S ct o »puv ¢ | GI'EG°vOo v A vV Zu Vv
P(x=Wald) = 70%(x=Acker/Grunland} 30%. Diese aus Vorwissen abgeleiteten Werte werden als Prior
Wahrscheinlichkeiten bezeichnet.

Zur Beantwortung der obigen Fragestellungd allerdings noch Wissen Uber die Verteilung der
Farbwerte innerhalb der jeweiligémndbedeckungikssen benétigt. Es wird angenommen, dass beide
Landbedeckungtssen ausschliel3lich durch griine und brauné fegeisentiert werden.
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Wald 90 % grune Pixe 10 % braune Pixel

Acker/Griunland 40 % grune Pixel 60 % braune Pixel

Dieses Wissen lasst sich als bedingte Wahrscheinliéiikex) formulieren wobeiy eine Variable ist,
die alsRealisierunglie Farbwerte annehmen kan8o liegt z.B. die Wahrscheinlichkeit fiir ein griines
Pixel in der Klasse Wald bei 98%g=grin~x=Wald) = 90%Die bedingten Wahrscheinlichkeitefy )
werden als Likelihood bezeichnet.

Mit diesem Wissen lasst sich die gemeinsaiadrscheinlichkeitsverteilung fir das Auftretem zwei
Zustanden der Variablerundy berechnenTabelle3-1), z.B. die Wahrscheinlichkeit brauner Waldpixel

2:TL fZ&L ,"f—¢ 2:UL ,"f—PFL fZ12:TL fZtLr&UrgLy"
Allgemein érmuliertist diesdie Produktrege(3-11).
2:Tads L 2:UT,;2:T; (3-11
AnhandTabelle3-1 kann auch die zweite fundamentale Regel der Wahrscheinlichkeitstheorie, die

Summenrege3-12) veransbaulicht werden. Die Wahrscheinlichkeit einer Variablen lassasstder
gemeinsamen Wabhrscheinlichkeitsverteilung wie folgt gewinnen.

2T, L1 2:Tas (312
i
griin braun 2Ty
i
Wald 63% 7% 70%
Acker/Griinland 12% 18% 30%
I2:74 75% 25%
s

Tabelle 3-1: Gemeinsame Wahrscheinlichkeitsverteilung sowie daraus abgeleitet
Randwahrscheinlichkeiten.

In Tabelle3-1 ergeben siclin der letzten Spalté&ir die Landbedeckung die PAdfahrscheinlichkeiten
P(x). Fur die Farbwerte kann di#ahrscheinlichkei®(y) fur ein Auftretenim Bild, unabh&ngig von der
Zugehdrigkeit zu einer Landbedeckungtksse, bestimmt werden (unterste Zeile) Die
WahrscheinlichkeiteR(x) und P(y) werdenallgemeinals Randwahrscheinlichkeiten bezeichnet.

Zur Beantwortung der Eingangsfrage wird die Tatsache genutzt, dass die Pgadiglimemetrisch ist.
Durch Umstellen ergibt sich dakeorem von Bay€8-13):
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o 2:wuT2iT, (3-13)
Mit dem Theorem von Bayd@nnendie aposteriori Wahrscheinlichkeitd®{x ~y) fur das Auftreten der
Variablenx bei beobachtetery durch dieLikelihood?y ~) und die RandwahrscheinlichkeitB{x) und
P(y) berechnet werden

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

2:CRNJ 9=H;@:9=H;(c% rg UréyL

2:C RJ; rgw -2

2.9=H@RNJ; L

Im Theorem von Bayes bewirkt die Division duieliRéindwahrscheinlichkeéy) eine Normalisierung
auf den Wertebereich [0;1].

3.2.2. Graphische ModelleurModellierungvon Wahrscheinlichkeiten

Graphische Modelle bieten die  Mdglichkeit, komplexe Zusammenhange der
Wahrscheinlichkeitsrechnung bildlich darzustell@of diese Weise konnen Abhangigkeiten bzw.
Unabhangigkeiten in vielen Fallen leichter erkannt werlsnist haufig zielfihrendih einem ersten
Schrittausdem beabsichtigten Zusammenwirken einzelPwmitive den Grapdn zu entwickeln und im
zweiten Schritt hieraus die zugehdorigeleichungembzuleitenDer Graph dient im somit als Grundlage
der Faktorisierungsiehe unten, ForméB-15)) der gemeinsamen Verteilung.

Allgemein besteht ein Grapgh aus Knoten und Kanten. Fir eine Graphdarstellung der Relation von
Primitiven wird jedes Primitiv von einem Knoteaprasentert, die Verbindung zweier Primitive ist eine
Kantee. Die Menge aller Knotenist Vund die Menge aller Kantaxist E Gist die Menge aller Knoten
Vund KanterE d.h.G= V,B.

Die gemeinsame WahrscheinlichkBiki,x2) =P(x. ~1)P(x1) zweierZufallsvariablerrgibt sich aus dem

folgenden Graphen

Abbildung 3-4: Einfacher gerichteter Graph fur die Berechnung der gemeinsamel
Wahrscheinlichkeit zweier Zufallsvariablen.

Hierbei handelt es sich um eingearichteten Grapén, in dem jede Variable durch einen Knotem;
reprasentiert wird. Die Pfeile zeigen die Abh&ngigkeiten zwischen zwei VadabRithtung des Pfeils
zeigt von der Ursache zur Wirkungt eine Kanteg; von Knotenv; zu Knotenv; gerichtet, werden
Informationen nur von Knotenzu Knotery; tibermittelt. BEn Transfer in die entgegen gesetzte Richtung
findet nicht statt.In dem konkreten Fall igt nicht kausahbhangig von anderen Variablen, tdggn ist

X2 abhangig vorx. Diejenigen Knoten, von den ein Pfeil ausgeht, d.h. von denen andere Knoten
abhangig sind, werden als Elternknoten bezeichnet.
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Der Vorteil der Graphdarstellung wird bei komplexgnababilistischen Modelleoffensichtlich:

Abbildung3-5: Gerichteter Graph fur finf Variablen

Ausder Struktur des Graphen Abbildung3-5 ergibt sich die Wahrscheinlichkeitsverteilung wie folgt

2:Ts8 dlg; L 2:Tg Tedlg;2:Tg Tsd17;2:T7 T5;2:Tg T5:2: Ts; (3-149)

Diese Zerlegung iArodukte von Faktorerdie nur noch durch Kanten verbundefeotenaufweisen,
wird als Faktorisierung bezeichnbteser Regel folgende gerichtete Graphen, sogenannte-Bayes,

werden vor allem zur Modellierung kausaler und damit auch zeitlichen Agkeitgn eingesetzt.
Allgemein wirdir BayesNetzeeine Verteilung von Variablen mitg alsMengealler Elternknoteriner

Variablen wie folgt faktorisiert

N (3-15)
2:T;&8 8, LN 2:Tyey

Uab

BayesNetzesindgrundsatzliclyerichteteazyklische Gramm. Ein Zyklus existiert, wenn eine von einem
Knotenvi ausgesandte Information Uber weitere Knoten an den Knatemrtckflie3t.Graphische
Modelle mit Zyklen werden in den folgenden Kapiteln hdbh.

3.2.3. Markov Random Fields

Zahlreiche Aufgaben der Bildanalgséorderndie gegenseitigénteraktionbenachbartePrimitive um
raumliches Kontextwissen zu bertcksichtigers diesem Grund sifhyesNetze in der Bildanalyse nur
begrenzt einsetzbgeine Ausnahme ist z.B. die Objektverfolgung in BildsequeWzeimehr bietet sich
der Einsatz ungerichteter graphischer Modddie In ungerichteten Grapmn werden Informationen
benachbarter Knoten in beide Richtungen Gibergeben, d.h. die Prigiitdgegenseitig abhangig.

Abbildung3-6 stellt einen ungerichteten Graphen dar. In diesem Graphen ist jeder Knoten abhangig von
jedem anderen Knoten, entweder in direkfdachbarschaft oder Gber weitere dazwischen liegende
Knoten. Dartber hinaus ist der Graph zyklisch, so flie3t eine von Knoten 1 an Knoten 3 gesandte
Information tber Knoten 4 wieder in Knoten 1 zurlck.
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Abbildung3-6: Ungerichteter Graph mit zwei Beispielen fir maximale Cliquen.

Die Faktorisierungder Wahrscheinlichkeitsverteilung in ungerichteten Graphen erfolgt tUber die
BetrachtungronCliquen. Cliquen bestehans einer Menge von Knoten, die allesamt direkt Uber Kanten
miteinander verbunden sindine Clique, zu der keine weiteren Knoten hinfiiggeverden kdnnen,
ohne dass eine neue, groRere Cliqmseeht, heil¥ maximale Cliqu€ In Abbildung3-6 formen die
Knotenl,3 und 4roter RahmenginemaximaleClique gs gibt in dem Gragmkeinen weiteren Knoten,
der Verbindungen zu allen Knoten der Cligesitzt Aus gleichem Grund formen auch die Knoten 1 und
2 (blauer Rahmen) eine maximale Clique.

Diein der Bildanalysesohl popularste Anwendung von ungerichteten Graphen sind Markov Random
Fields (MREF)die im Folgenden beschrieben werd&ie maximalen Cligneeines Graphemwerden

durch das Hammersleylifford Theoran (Hammersley & Clifford, 19esag, 1974)urFaktorisierung

der Wahrscheinlichkeitsverteilung genutzt. Das Theag#étmwenn diepaarweise MarkoyEigenschatft

erflllt ist Jeder Knotenhangt ausschlielichvon den benachbarten Knoten ab. Dies erlaubt eine
Beschreibung von Beziehungen in einer lokalen Nachbarschaft anstelle der Notwendigkeit der Definition
einer globalen Verteilun@ie WahrscheinlichkeitsverteiluR€x) ist Aquivalent zu eingibbsVerteilung

(Geman undzeman, 1984Hierbei isider Labelvektor, der die einzelnen Labaér Primitiva enthalt

Merkmal der Gibb¥erteilung ist, dass didVahrsckinlichkeitserteilung als Produkt von
Potentialfunktionen—«Xc) tber den maximalen Cliqu&des Grapherausgedriickt werden kann.

Allgemeinergibt sich fur dié¢-aktorisierunggon P(X) in ungerichteten Graphen

. (3-16)
2. ,L—<|\i/ 61/4: Y

DiePotentialfunktionen kdnneim Prinzipwvillkiirlich gewahlt werden und erlaubgrvielen Fallekeine
direkte probabilistische Interpretation. Der Ubergang zu Wahrscheinlichkeiten erfolgt durch
Normalisierung des Produktes der Potentialfunktiomem den Wertebereicti0;1] durch Division
durchZ Die Normalisierungskonstanfavird auch als partition function bezeichnet.

(3-17)
<L i N 61/4: Yy

é Y
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Die Bestimmung vahist eine wesentlichélerausforderundpeim Umgang mit ungerioktien Graphen,
da theoretisch die Summe Uber alle Kombinationen samtlicher Variablen zu berechfigs tiesem
Grund erfolgt die Berechnuzgimeist tiber Naherungsverfahren oder es wird darauf verzichtet.

Die Potentialfunktionen—fxJ) sind auf den positiven Wertebereich beschrankt (Bishop, 2006) und
werdenoft zweckmaRig als Exponentialfunktiomait der Energiefunktio&(xc) formuliert.

61/4: Yy L fSkF': 1, 0 (3_18)

Somit wird die Wahrscheinlichke®(X) umso hoher, je geringer di@éesamtaergie istDa &gy = &, ist
das Produkt von Potentialen, die entsprechend Fo(@&8) beschrieben werden, aquivalent zu einer
Summe der einzelnen Energien zur Basis
S i N
2: ;L—<AT@ F':oousA (3-19

Bei der Klassifikation von Biaden wird ein Labed einesPrimitivsi aus den Datew abgeleitet. Darliber
hinaus ist es vorteilhaft, Kontextwissen benactdyderimitive zu nutzen.eBachbarte Primitiveveisen

in Bildern haufig identische Labalf.Fur eine Klassifikation von Bilddaterier diesen Annahmen sind
zwei Arten von Cliqguen zu berucksichtigébbildung3-7). Die vertikalen Kanten beschreiben die
Abhérgigkeit der Labslx von den zugehodrigen Datagn Die tbrigen Kantereigen die Beziehungen

benachbarter Labsl|
@ g H g

Y

Abbildung3-7: Markov Random Field mit Datgmind Labels;x&hnlich Bishop, 2006)

Das Modell in Abbildung 3-7 ist auf maximale Cliquen von lediglich zwei benachbarten Knoten
beschrankt. Fur solche paarweiddodelle kann deEnergieterm als Summiber zwei Gruppen von
Termen formuliert werden. Der ate Term driickt die Abhéngigkeit der Lalveh den Dateraus, der
zweite Ternmodelliertdie Beziehungen benachbarter Label

ALl TgTAG ED T $uKTARo (3-20)
€3] Wbl YBGo
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Hierbei isxder Labelvektory der Vektor samtlicher DateySdie Menge aller Primitive unein Primitiv

in der NachbarschaftN. eines betrachteten Knotens U(x,y) wird als unéres Potential oder
Knotenpotential bezeichnetind kann beliebig gewahlt werde®ft werden Wahrscheinlichkeiten
verwendet, so dass dieser Term @leg)Likelihood angesehen werd&ann B; wird als binéres oder
Kantenpotential bezeichnetind kannin einer Bayesschen Betrachtungsweis PriofWissen
interpretiert werden. Im Gegensatz 2y ist B; datenunabhéngig. Als Standard hat sich fur die
Verwendung bi Zweiklasseffroblemen das IsingModell (Ising, 1925), bzw. bei Mehrklassen
Problemen das Potfglodell (Potts, 1952) etabliert. Bei diesen Modellen erhalten zwei benachbarte
Primitive, de unterschiedlichen Klassemgehoren, eine Strafe (penaltyiese Strafe erhdht die
Gesamtenergie.dentische Klassen der Primitive bleiben strafider werden favorisiertindem
identische Labsinteragierender Primitivbevorzugtverden, bewirkt d¢ Anwendung der Modelkine
Glattungdes Ergebnisses

3.24. ConditionaRandom Fields

Conditional Random FielflSRF3ind eng verwandt mit Markov Random Fields, weisen jedoch einige zur
Klassifikation von Bilddaten vorteilhafte Unterschiede Sief wurderurspringlichfiir die Analyse von
Textsequenzerntwickelt Lafferty et al., 2001) und spater auf den zweidimensionalen Fall fir die
Bildanalyse erweitertkumar und Hebert, 200umar und Herbert, 2006kur paarweise Modelle
ergibt sich ér Energieternerneut als Summe zwei€ruppen vorTermen:

LA LT #GTACED | pkTERA o (3-21)
® B ¥BCo

Abbildung3-8 zeigt den zugehdrigen Graphen.
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Abbildung3-8: Conditional Random Field (dhnlich Bishop, 2006)

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

x Der erste Terndas Knotenpotentialyird bei CREIsAssoziationspotenti# bezeichnet Er gibt
an, wie wahrscheinlich (auch wenn es sich streng genommen nicht um Wabhrscheinlichkeiten
handeln muss) ein Knotédas Labek; fur gegebene Dateperhélt. Im Gegensatz zu MRE
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theoretisch abhéngig von sdmtlichen Bilddayemicht nur denjenigen aned Position des
betrachtetenPrimitivsi. Folglich fehlt beim Merkmalski®r y der Index. Merkmalg: konnen
sich somiauchauf Labelx auswirken Abbildung3-8).

x Der zweite Term, das Kantenpotential, wird bei CRIxtalsktionspotential; bezeichnet Er
beschreibfwie benachbarte Labs&k undx interagieren Dieser Term hangt im Unterschiaed z
MRFsowohl von den Lalssisauch von den Datgnab und erlaubt somit einenspruchsvollere
Modellierung nachbarschaftlicher Beziehung&uch beim Interaktionspotential idie globale
Einbeziehungamtlicher Daten mdglich.

Die Vorteile diesevodellierungder Interaktiorvon Nachbarschaften werden u.a. bei der Betrachtung
desfur MRF haufig verwendeten Pottdodells deutlichNachteil degeinfachen PottsModells ist, dass
die Strafe ausschlie3lichfader Verschiedenheit der Labéleruht De zugrundeliegenden Merkmale
und abgeleiteten Wahrscheinlichkeitdteibenjedoch unbericksichtigt. Diesem Missstdaohn mit
dem kontrastsensitiven PottsModell (Boykov et al., 2001abgeholfen werden. Dieses Modell
berticksichtigt auch die Merkmale deenachbarten Primitiventerschiedliche Lab&benachbarter
Primitivewerdenumso starker bestrafie ahnlichederen Merkmale sind. Unterschiedliche Latbit
Primitivemit stark unterschiedlichen Merkmalen werden hingegen roder weniger starkestatt.
EinedetaillierteBetrachtungzur Modellierung réaumlicher Interaktionspotentialfolgt in Kapite}.4.

Ein weiterer bedeutender Unterschied zwischen M&k CRF ist die Modellierung der
Wahrscheinlichkeitsverteilungvahrend MRF ein generatives Verfahren sind, in dem die gemeinsame
Wahrscheinlichkei®(xy) von Labed und Daterbestimmt wird, sindCRFein diskriminative¥erfahren,

d.h. diePosteriorWahrscheinlichke®(x y) fur die Labalxwird fir gegebene Datendirekt bestimmt.
Somit gilt:

S )
2: !;L—<ATItF': a;o (3-22)

Aus(3-21) und(3-22) folgt fur die Wahrscheinlichkeitsverteilung eines BRmmar und Hebert, 2006)
S (3-23
2: !;L—<ATLi #oTA G El 1T HkTARE oM
Wi Bl YBCy
(3-249)
<Ll ATLI #;TA;EI 1 +4&T@ARd oM
Wi Bl YBCo

Die optimale Konfiguration aller Labelird wie bei MRF Uber eine Minimierung der Gesamtenergie
gefunden.

3.2.5. Inferenz

In den vorhergehenden Abschnitten wurde die Modellierung von Zufallsvariablen und deren
Abhangigkeiten in Graphatargestellt Die Abhangigkeiten der Zufallsvariablen, die zu Interaktionen
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benachbarter Knoten in dem Graphischen Modell fuhren, wurden gdigemain durch
Energiefunktionen beschrieben.

AbschlieRend erfolgtie Bestimmung dewvahrscheinlichstehabels (Maximuma posterioriKriterium

t MAP fir ein jedes PrimitivDas Problem,id wahrscheinlichst&lasse fir ein Primitiv zu finden, wird
fur Zufallsfelder allerdings in der Regieht in einer rein lokalen Betracimgsweise geldst. Die Losung
erfolgt durch eine simultanBestimmung des gemeinsamen optimalen Zustandsladleelx. Dieser
Prozess wird Inferenz genannt.

Der optimale Zustahaller Variablewird durch eine globale Minimierung der Energiefunk&omittelt.

Die Minimierung von Energiefunktionen ist ein breites Forschungsfeld, ausfiuhrliche Uberblicke tiber die
unterschiedlichemMethoden geben u.aNocedal und Wrigh2006),Bishop(2006) sowie L(P009) Der
grundsatzlicheAnsatzist hierbei inzahlreichenVerfahren identisciNocedal und Wright2006)
Zunachst muss ein Startwert bzw. eine Startkonfiguration ermittelt werdealetweise wird diese

Wert bzw. diese Konfigation aus den Datenunter Berlcksichtigung deknwendungbestmdglich
abgeleitet. Basierend hierauf werden iterdisssere Losungen gesucht. Das Kriterium flir eine bessere
Losung, im Fall der Bildklassifikation eine wahrscheinlichere Konfiguratikiagien ist haufigeine
geringere GesamtenergiBer Algorithmus wird gestoppt, wenn ein zuvor definiertes Abbruchkriterium
z.B. keine weitere Verbesserumdger eine zuvor definierte Anzahl Iterationerreicht wird.

Rir ungerichtete Graphen entsprechendpifel 3.2.4 (diesedort beschriebenerGraphen sind fir die
weitere Arbeit relevantinissen fiireine eindeutige Losung samtlichabellonfigurationen getestet
werden. Das ist insbesondere fur Graphen mit groBen Nachbarschaften einzelner Knoten und einer
Vielzahl von Klassen zumeist unmoglicEur Berechnungwerden Algorithmen verwendet, die
Naherungsldsungen bieten, jedoch nicht Aaffinden deglobalen Minimums garantieren.

Werden ausschliel3lich die Interaktionen von unmittelbar benachbarten Pixeln beriicksichtigt,
typischerweise die 4er oder 8er Nachbarschaft in einem Bildraster, existigratie Inferenz in
ungerichteten Graphen effizient&gorithmen(Schinder, 2012). Die prominentesten unter ihnen sind
Graph Cutg¢Boykov et al., 2001und Loopy Belief Propagati¢hBP)Frey und MacKay, 1998). Beide
liefern fir Markov Random Fields unter Verwendung des-Rtittiells &hnliche Ergeisse (Tappen und
Freeman2003;Szeliski et al., 2008 ufbauend auéinemCRFHAn Rasterstruktuliefert LBPMachweislich
gute Ergebnisse fur die Klassifikation von Bildd@atesihwanathan et al., 200®)ie maximalen Cliquen
in der Arbeitvon Vishwanathan et a(2006)sind 2er-Aiquen, eine Analogiezur Graphstruktur in der
vorliegenden ArbeitAufgrund dieser Ergebnisse wird in den folgenden Kagpiteh fir die Inferenz
gewahlt Ein weitergehender Vergleich unterschiedlicher Optimierungsalgoritstebtnicht im Fokus
dieser Abeit.

LBHst eineWeiterentwicklung von Belief Propagati@earl, 1982)einemetabliertenVerfahrenfir die
exakte Inferenz in Gphien mit BaumstrukturerBelief Propagation ist ein Spezialfall des-punduct
Algorithmus(Kschischag et al., 2001Bishop, 2006und gehdrt zur Gruppe der regagepassing
Verfahren Der Grundgedanke dieser Verfahrish dasszur Minimierung der Energidachrichten
(messages) voKnoteniber Kanterzubenachbarten Knotetbertragenwerden.

Die Theoe beruht auf derBetrachtung so genanntdfaktorgraphenEin Faktorgraph besteht aus
Variablenknoten und Faktorknoten. JethetiebigeungerichteteGraph kann in eineRaktorgraphen
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konvertiert werdenDie Variablenknoten des Faktorgraphen sind dieselben des ungeridBtejgmen

Die Faktorknotenkénnen denmaximalen Cliqueentsprechen oder zwischen je zwei benachbarten
Knoten angeordnet seimd zeigen die Faktorisierung der Wahrscheinlichkeitsverteliumgrhalb des
Faktorgraphen werden Nachrichten von deariablenkoten an die benachbarten Faktorknoten
gesendet Diese sammeln alle eingehenden Nachrichten und senden ihrerseits Nachaohtia
benachbartervariablenkoten. Ausfuhrliche Erklarungen finderhsica. in Bisho2006).

Interagieren Primitive (und somit Variablenknoten) ausschlieBBlich paarweisekann die
Nachrichtenlbertragung fir LBP mit GieFeinfachtohne die explizite Betrachtung der Faktorknoten
veranschaulichiverden Ziel ist die Ermittlung der wahrscheinlichsten Klasse fir jdddablenkoten
des Graphen Zu Beginn wird jeder Knotemit einem BelieWektor entsprechendder
Klassenwahrscheinlichkeitesles Assoziationspotentialsitialisiert. Zwischen devariablenkoten
werden im Folgenden Nachrichten Ubertragéede Nachricht ist dabei eielfor mit der Dimension
der moglichen Klassen und berechngith entsprechenddes Interaktionspotentials welches
gegebenenfalls yvoden Knotenlabeleder den beobachteten Merkmaleabhéngt.In einem CRF mit
Rasterstruktur erhalt jeder Knoten, der kein Ramoten ist, vier Nachrichtehn Abbildung3-9 erhalt
der Knoten 5 Nachrichten der benachbarten Knotefy ,und 8.Durch die eingehenden Nachrichten
werden die Bétfseines jederVVariablenkotensaktualisiert Ausfiihrlichee Daistellungen finden sich
u.a. in Kschischang et &001) sowieredidia et a2005)

Abbildung 3-9: Nachrichtenlbertragung (message passing) in einem ungerichteter
Graphen mit regelmafiger Gitterstruktur. Links: eingehende Nachrichten fir Knoten
(rote Pfeile). Rechts: Abhéngigkeit einer Nachricht (roter Pfeil) von anderen
Nachrichten (orangene Pfgile

Im Weiteren |auft deProzess iterativ: Basierend auf daktualisiertenBeliefVektoren werdemeue
Nachrichten zwischen den Knoten Ubertrageresdihrenwiederum zu einer erneuten Aktualisierung
der Beliefsder Knoten Damitinnerhalb eines Iterationsschritteéne von einem Knoten ausgesendete
Nachricht jedoch nicht sofort die eingehende Nachricht beeinflusst, bageriNachricht von einem
Knoten auf Ben dort eingehenden Nachrichten, auf3er auf der Nachréztsder entgegen gesetzten
Richtung. So basiert A&bbildung3-9 (rechte Darstellungjie Nachricht von Kneh 2 an Knoten 5 auf
einer Aktualierung des Knotens 2 ausschliefft durch die Nachrichteder Knoten 1 und. Wird ein
definiertes Abbruchkriterium erreichtz.B. indem der Algorithmus konvergiewtjrd der Prozess
beendet.Die endgultige Klasse fur gaveiliges Primitiv ergibt sich entsprechedes maximalen Beliefs
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3.3. Bewertungskriterien

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

Zur Berechnung der Genauigkeit wifitdk jedes Primitivdie als Ergebnis eineautomatischen
Klassifikabn ermittelte Klassemit einer Referenzverglichen Die in dieser Arbeit verwendeten
Referenzenwurden durch manuelle Digitalisierungon Satellitehildern gewonnen Auch solche
Referenen sindnicht absolut fehlerfrei und bildedie wahren Klassenzugehdrigkeiten nicht perédk
Typische Fehlerquellen sind zde ungenaueErfassung von Gebietsgrenzen odgvollstandige
Klassendefinitione(oody, 2010Ym Rahmen dieser Arbeilird jedoch angenommen, dadge Anzahl
von Fehkuordnungerin derReferenz deutlich geringest als in den Klassifikationsergebnissgmmit
konnenFehler in der Refereriidr eine quantitativiEvaluation vernachlassig werden

Die am haufigsten verwendeten QualktdiaRe lassen sich aus der Konfusiansx (Fehlermatrix)

ableiten (Foody, 2002). Eirnkonfusionmatrix ist eine quadratische Matrigleren Elemente die
Haufigkeit deZuordnung klassifizierter Primitive zu den Referenzklassen auféieadpetie3-2). Eswird
vorausgesetzt, dass die Klassenanzahl vollstandig ist und jedes Primitiv eindeutig einer Klasse zugewiesen
werden kann. Vor allem bei Daten mit grober Auflésung wird die S&etaung oft verletzt (Lund

Weng 2007).

Xklass
1k|ass 2k|ass 3klass Summe
Xref
loes N11 N12 N13 N1+
oref N21 N22 N23 N2+
3ref N31 Na32 N33 N3+
Summe Ni1 N2 N3 S

Tabelle3-2: Konfusionsmatrix.

Auf der Hauptdiagonalder Konfusionsmatristeht die korrekt klassifizierte Anzahl Primitiydir eine
jeweilige Klasse nc. ist die Summe aller Primitive einer Referenzklassdje Summe aller Primitive,
die einer Klasse zugeordnet wurd8eizt man die Summe der Hauptdiagonalelemandas Verhaltnis
zurMenge aller Primitiv€ergibt sich die Gesamtgenauigkeit.

Ay e -
i-f-—%oi-f—&%d_-—i—ggcbsrr Dxé&srr? (3-29
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Korrekt klassifiziert®rimitive einer Klassaverden als True Positives (TiR)Bezug auf diese Klasse
bezeichnetAls Sonderfall werden bei einem Zweiklassenproblem die korrekt klassifizierten Primitive der
nicht im Fokus stehenden Klasse als True Negatives (TN) bezeigtinetierzweiklassenprobleme sind

die Detektion eineausgewahlterKlasse in einer Szene mit einer Vielzahl von Klassen, z.B. die Detektion
von StralBen in Fernerkundungsdaten, oder die Erkennung von Veranderungen ohne weitergehende
Analyse der Klasseniiberggn

Die ausschlief3liche Betrachtung der Gesamtgenauigkeit ist flir die Beurtgileinklassifikation in den
meisten Fallen nicht ausreichend. Vielmehr interessiert, widigatnzelnen Klassen detektiert werden
kénnen. Aussagekraftige MaRe hierflr sind ‘dadlstandigkeit(completenessund die Richtigkeit
(correctness) (Heipke at.,1997) Die Vollstéandigkeit sowilie Richtigkeit einer Klassenkién evaluiert
werden, indendie Klasse gegen die Menge aller anderen Klassen getestaBevitd.Malie lassen sich
aus der Konfusionsmatrix ableiten.

Furjede Referenzklasse geben die Elemebe#s der Hauptdiagonalater Konfusionsmatriia der
jeweiligen Zeilalie Anzahl der Bmitive dieser Klassevieder, die falsch klassifiziert wurden (False
Negatives, FNPer Prozentsatz der Referenzdatgin eine Klasseder mit dem Klassifikationsergebnis
Ubereinstimmt ist die Vollstandigkeit

(3-26)

‘727 t %°H;<——62 UsrrL—JooOsrr D>xasrr?
e _ie < > H
: *"*62E (0 Jo

In den Spaltezeigen dieElemente der Konfusionsmatabseits der Hauptdiagonaletie Anzahl der
Primitive, die diesen Klassen zugeordnet werden, aber in der Referenz anderen Klassen entsprechen
(False Positives, FBer Prozentsatz der klassifizierten Daten, der mit der Referenz Ubereinsighmt

die Richtigkeit einer Klasse

L 62 . J& @ _
<...S—<%6-?LmUsrrLJ—SOOUsrr P>xasrr? (3-27)

Ene Analyse der Konfusionsmatrix solltehhiausschlielich auf diesehdufig genutzten*Z ES v _
Genauigkeitsmal3e beschrankterden. Darlber hinas lassen sich aus der Verteilung der
Klassenzugehorigkeiten hauflgster erkennen, die speziePeoblemeder Klassifikation verdeutlichen.
Ein Beispiel ist eine ungenigendeennung zweierspektral ahnlicherKlassen. Digewonnenen
Erkenntnisse kdnnenigderum zu einer Optimierung der Klassifikationsmethgpetautztwerden, z.B.
durch Nutzung weiterer, mit Fokus auf das Problem ausgewahlter Merkmale.

Eine weiteres Beteilungskriterium,das sich insbesondere fur den Vergleich von Referenz und
Klassifikationsergebnis mehrer@richt gleichverteilter)Klassen eitet, ist der Kappa Koeffizierw/
(Cohen, 1960)

B a8 (329

Der Wertpo wird alsUbereinstimmundpezeichnet und ist identisch mit der Gesamtgenauigkeit
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Alse (3-29
5

Ly L

Der Wertp. ist die zuféllig erwartete Ubereinstimmurfgir p. werden die Produkte der Randsummen
der einzelnen KlassgZeilensumme und Spaltensumme der Konfusionsmatrix) aufsummiert und ins
Verhaltnis zum Quadrat der Gesamtsumme gesetzt.

LL AJ;LO (3-30)

Bei maximaler Ubereinstimmungn Klassifikationsergebnis und Refenginzmt fden Wert 1 an, bei

einer Ubereinstimmung im MaR des Zufalls den WeBdlgleichverteilter Klassenhaufigkeit liefert der
Kappa Koeffizient keinen Erkenntnisgewinn gegentibeBeleachtung deGesamtgenauigkeilst die
Haufigkeit dereinzelnenKlassen jedoch stark unterschiedlich, ist der Kappa Koeffizient zumeist das
aussagetédftigere Beurteilungskriteriunies kann anhand eines kleinen Beispiels verdeutlicht werden:
Auf eirer Wiese steht ein einzelner Baum, der in einer Luftbildaufnahme lediglich ein Prozent der Flache
einnimmt. Wird nun das komplette Bild als Wiese klassifiziert, betragt die Gesamtgenauigkeit 99%, ein
im Allgemeinen hervorragender Wdber Fakt, dass eifdasse komplett falsch klassifiziert wurde, wird
nicht deutlichDer Kapp#oeffizient hingegereagiert sensibel auf dien Fehler und liefert den Weit






