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Landbedeckungsklassifikation von Satellitenaufnahme n
unter Verwendung von Kontextinformation mit minimal er
menschlicher Interaktion

ERIC BACH®, BJORN FROHLICHY?, IRENE WALDE %3, SOREN HESE??,
CHRISTIANE SCHMULLIUS?® & JOACHIM DENZLERY®

Zusammenfassung: Dieser Beitrag stellt ein Verfalmer automatischen Klassifikation von

Satellitenaufnahmen in verschiedene, vorher defmid.andbedeckungsklassen vor. Das
vorliegende Verfahren erméglicht eine voll automeie Segmentierung und Klassifikation
bei minimaler Nutzerinteraktion und wenigen Tragsgebieten. Dazu werden Techniken
der semantischen Segmentierung verwendet, dietbéneanderen Aufgabenstellungen der
Bildverarbeitung, wie zum Beispiel in der Fassadkaenung, grol3e Erfolge aufweisen
kénnen. Bei dieser Methode werden neben lokalekiwden auch kontextuelle Bezlige von
Klassen untereinander berlcksichtigt. Unter Zuhéfieme von Kontextinformationen

werden die Segmentierungsergebnisse signifikamtegsert. Das Verfahren ist flexibel und
kann mit beliebig vielen Bildkanéalen und deren Korationen arbeiten. Weiterhin ist es flr

verschiedene Szenarien einsetzbar und Anwendungeanderen Themenbereichen mit
raumlich geringer aufgeldsten Daten sind mdglickenBoch liegt der Schwerpunkt dieser
Arbeit auf hochaufgeldsten Satellitendaten im ugraBereich.

1 Einleitung

Die Anfange der Landbedeckungsklassifikation auétbildern liegen ca. 70 Jahre zuriick
(ANDERSON et al. 1976). Seither werden Luft- und Satelliikidy verwendet, um grof3rdumig
und berdhrungsfrei Landbedeckung zu extrahieren. @®REGORIO (2005) definiert
Landbedeckung als beobachtete (bio)physikalischéicBic der Erdoberflaiche. Ob als
Grundlagedaten fur Veranderungsdetektion oder zbteitung relevanter Planungs- und
Modellierungsparameter, Landbedeckung ist eine néigfle Information, um Themen wie
Klimawandel, Biodiversitat, Ressourcenmanagememps{stemeinwirkungen, Wohnqualitat,
Landnutzung oder Katastrophenmanagement zu anagsiend zu visualisieren @roLD et al.
2008, HUTTICH et al. 2011, WALDE et al. 2012). Manuelle Kartierung/Digitalisierung oder
Vermessung bedeuten einen hohen finanziellen, pellso und zeitlichen Aufwand. Deshalb
werden automatische ProzessierungsmoglichkeiterBasis von flachendeckend verfligbaren
Fernerkundungsdaten genutzt und stetig verbessBdumlich sehr hochaufgeloste
Satellitenbilder (QuickBird, Ikonos, Worldview) edglichen die Ableitung der heterogenen
Vielfalt urbaner Landbedeckung. Durch die raumlsdhr hoch aufgelésten Satellitenbilder
wurden OBIA-Methoden (Object Based Image Analysisiwickelt (BENz et al.2004,HAY &
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Abb. 1: QuickBird Szene (©DigitalGlobe, Inc., 2011) mit Uberlagerten Stadtgrenzen von Rostock und
Kennzeichnung des verwendeten Ausschnitts. Hintergrund: Landsat 7 Szene (zur Verfiigung gestellt vom
U.S. Geological Survey, 1999).

CAsTILLA 2008, BLASCHKE 2010), die in urbanen Analysen den pixelbasiertegrfahren
vorzuziehen sind (MNT et al. 2011). Pixelbasierte Verfahren betrachtaissehliel3lich
spektrale Eigenschaften wahrend objektbasierte ddieth, neben spektralen Eigenschaften auch
Form, Textur oder Nachbarschaftsmerkmale in desdfiikkationsprozess einbeziehen.

In dieser Arbeit wird ein Verfahren zur automateshsemantischen Segmentierung und
Klassifikation vorgestellt, dass mit Hilfe von rmmmaler Nutzerinteraktion und wenigen
Trainingsgebieten urbane Landbedeckung aus hookléstgn Satellitenbildern extrahiert. Als
Verfahren werden die so genannten Iterative Confexests von ROHLICH et al. (2012a,b)
verwendet. Bei dieser Methode werden neben loKeglerkmalen auch kontextuelle Beziige von
Klassen untereinander bertcksichtigt. So ist inustdegebieten die Wahrscheinlichkeit der
Nachbarschaft von Gebauden und versiegelten Flagchenz.B. Parkplatzen hoher als bei
Gebauden in Gartenanlagen. Unter Zuhilfenahme vamtéktinformationen werden die
Segmentierungsergebnisse signifikant verbessers Yoerfahren ist flexibel und kann mit
beliebig vielen Bildkandlen und deren Kombinationearbeiten. Wahrend eines
Trainingsschrittes werden die optimalen Merkmale fine Klasse aus einem grof3en
Merkmalspool selbststandig ausgewahlt, was der rhobgektralen Form- und Struktur-
Variabilitdt der Klassen Rechnung tragt. Als Merkenaverden bewdahrte Malle aus der
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Bildverarbeitung verwendet, wie zum Beispiel Reckieerkmale aus der Personendetektion.
Die Iterative Context Forests wurden fur Aufgabelishgen der Bildverarbeitung wie z.B.
Fassadenerkennung entwickelt und bezlglich Fernddngsdaten adaptiert.

Der Aufbau dieser Arbeit ist wie folgt strukturiekapitel 2 beschreibt das Untersuchungsgebiet
und das vorhandene Datenmaterial. In Kapitel 3 wadas Verfahren zur semantischen
Segmentierung und die Adaptionen fur Fernerkundieigs erlautert. Die Ergebnisse werden in
Kapitel 4 dargelegt und diskutiert. Das Fazit uind laurzer Ausblick schlieRen diesen Beitrag
ab.

2 Untersuchungsgebiet und Datenbeschreibung

Das Untersuchungsgebiet Rostock, eine norddeutsdtuesestadt mit mehr als 200.000
Einwohnern und einer Flache von ca. 181 km&¢KLENBURG-V ORPOMMERN STATISTISCHES
AMT), liegt an der Warnow-Mundung in die Ostsee. Biwwkenfreie QuickBird Szene vom
September 2009 mit vier Kanélen (Blau, Griin, Rahés Infrarot) ist verfugbar (Abb. 1). Ein
25 km?2 groRRer Ausschnitt mit einer Bodenpixelaufligs von 2m wurde verwendet, um die
Methode zu testen. Die Szene wurde als Ortho-R&salydard (OR2A) Produkt HENG et al.
2003) geliefert und ist auf eine mittlere Gelandehdorojiziert. Das Satellitenbild wurde
bezlglich atmosphéarischer Effekte korrigiert undt rhilfe von Passpunkten und einem
Gelandemodell orthorektifiziert. Zusétzlich liegeiDAR Daten fir das Untersuchungsgebiet
von 2006 vor. Um ein normalisiertes Oberflachenmio@DSM) zu erhalten, wurde das
Gelandemodell vom Oberflachenmodell subtrahiertmDastehen relative Objekthéhen als
Rasterdatensatz mit einer Auflésung von zwei MetaimVerfliigung.

3 Semantische Segmentierung

Die Bezeichnung semantische Segmentierung fassthiedene Verfahren zur pixelgenauen
Annotation von Bildern zusammen ohne auf ein sflesiddnwendungsszenario beschrankt zu
sein.

Als Segmentierung wird der Prozess zur Einteilunge® Bildes in disjunkte Pixelmengen,
sogenannte Regionen bezeichnet. Pixel innerhaler dkegion sind bezuglich eines fur alle
Regionen gleichen Homogenitatskriterium (z.B. darb€) ahnlich. Ziel der Segmentierung ist
es, das Bild in eine einfacher analysierbare Farilerfiihren, oder eine Darstellung zu finden,
die auf die fir eine konkrete Anwendung wesentlicBestandteile reduziert ist. Die klassische
Segmentierung ist ein uniberwachtes Verfahren,bedgutet, dass die Pixel zwar in Regionen
zusammengefasst sind, diesen Regionen aber keideuBeg zugeordnet wird. Weiterhin
bedeutet dies auch, dass es nicht zwangslaufig direningsschritt gibt. Regionen enthalten im
Idealfall genau einen wesentlichen BestandteileBiédes. Diese Bestandteile werden in dieser
Arbeit als Objekte bezeichnet. Da der Idealfallfiginicht erreicht wird, kann zwischen Uber-
und Untersegmentierung unterschieden werden. Wéhrbai der Untersegmentierung
verschiedene Objekte in einer Region zusammendefassrden, kann bei der
Ubersegmentierung ein einzelnes Objekt aus mehRegionen bestehen.
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Abb. 2: Zufalliger Entscheidungswald aus | Baumen. Fur einen beispielhaften neuen Merkmalsvektor X,
zeigen die roten Knoten den Weg des Merkmalvektors an und die schwarzen die resultierenden Blatter.

Bei der semantischen Segmentierung wird jeder Repgisétzlich eine semantische Bedeutung
zugeordnet. Dies ist Ublicherweise ein Klassennauseeiner Menge von vorher definierten und
trainierten Klassen. Die Auswahl der Klassen hdmt dem gewahltem Szenario und der
Zielstellung ab. So kann z.B. die Satellitenaufnaleimes Landes betrachtet werden, wobei die
gewahlten Klassen Stadt oder Wald sein konntend Wimgegen die Aufnahme einer einzelnen
Stadt betrachtet, dann wéaren sinnvolle Klasserplsssveise Dach oder versiegelte Flache.

In diesem Abschnitt werden die lterative ContexteSts (ICF) von ROHLICH et al. (2012a,b)
vorgestellt. AnschlieRend werden die Unterschieded tAdaptionen im Vergleich zur
Originalarbeit gezeigt.

3.1 Notwendige Grundlagen

Merkmalsvektoren sind eine abstrakte Ansammlung Maemkmalen, die ein Objekt oder den
Teil eines Objektes beschreiben. So ist z. B. dechchnittliche Farbwert innerhalb eines
Objektes eine einfache Ansammlung von Merkmalen. kdmplexere Strukturen beschreiben
zu kénnen, sind neben Farbe auch Textur und Foahtige Eigenschaften, die durch Merkmale
beschrieben werden sollten.

Das Klassifikationsproblem bezeichnet in der Musteennung die Zuordnung eines
Klassennamen zu einem Merkmalsvektor. Um dies zeialren, missen bereits vorher
beschriftete Merkmalsvektoren zur Verfligung stelm die Klassen repréasentativ beschreiben.
Ein Klassifikator versucht das Problem aus denniingsdaten wéhrend eines Trainingsschrittes
zu abstrahieren, um neuen, unbekannten Merkmalserkeine Klasse zuordnen zu kdnnen.

3.2 Iterative Context Forests

Iterative Context Forests (ICF) sind eine spezielet von Klassifikator, die auf
Entscheidungswaéldern (engl.: Random Decision Ferd3bF) (BREIMAN, 2001) basieren, die
wiederum ein Ensemble von Entscheidungsbaumen.(éwegision Tree, DT) darstellen.

3.2.1 Entscheidungsbdume

Entscheidungsbaume (DA et al., 2000, Kapitel 8.2) sind ein schneller @mfacher Weg, um
das Klassifikationsproblem zu lI6sen. Die Menge arairingsdaten wird durch simple
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Abb. 3: Merkmalsextraktion auf den Kanélen: Merkmale werden in einem Fenster der GroRe d um
einen aktuellen Pixel (blauer Pixel) extrahiert. In Abhéngigkeit vom gewéahlten Merkmalstypen werden
entweder einzelne Pixel oder ganze Regionen betrachtet. Jeder Parameter (z.B. Grol3e und Position
eines Rechtecks) wird zuféllig gewabhlt.
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Entscheidungen (z.B. ist der Wert im Grinkanal gréf27 oder nicht) in zwei Teilmengen
aufgespalten. Diese Teilmengen werden mit andetsmso einfachen, bindren Entscheidungen
weiter aufgeteilt, bis jede Teilmenge nur noch &erkmalsvektoren einer Klasse besteht.
Dadurch entsteht eine Baumstruktur, bei der diénfexigen mit nur noch einer Klasse als Blatt
bezeichnet werden und alle anderen als innererdtnddieser Baum wird von einem neuen
Merkmalsvektor mit unbekannter Klasse wiederum klianefen, bis dieser Vektor in einem Blatt
endet. Die resultierende Klasse des unbekannterkrividvektors ist dieselbe, wie allen
Trainingsmerkmalsvektoren in dem Blatt zugeordnetds. Als Trennfunktion einer Menge in
zwei Teilmengen wird jeweils die beste Aufteilungirch erschopfende Suche in den
Trainingsdaten bezuglich der Maximierung der Kutlodeibler-Entropie gewahlt.

3.2.2 Zufallige Entscheidungswalder

In der Praxis hat sich gezeigt, dass Entscheid@gsb sich stark an die Trainingsdaten
anpassen (Uberanpassung). Gerade bei stark vertamsDaten kann sich ein Baum soweit
aufteilen, dass viele Blatter nur noch einen Meilkwektor enthalten. Um das zu verhindern hat
BREIMAN (2001) ein Verfahren vorgestellt, dass durch Je@extene zufallige Selektionen eine
Uberanpassung verhindert. Als erstes wird nichtrmein ein Baum trainiert, sondern mehrere.
Jeder dieser Baume bekommt eine andere zufalligédm@mge an Trainingsdaten zum
Trainieren. Weiterhin wird nicht solange trainidsts nur noch Merkmalsvektoren einer Klasse
in einem Knoten vorkommen. Es gibt stattdessencheedene Abbruchkriterien: eine maximale
Tiefe des Baumes darf nicht dberschritten werdeme eminimale Anzahl von
Trainingsbeispielen in einem Blatt darf nicht ustdritten werden und eine minimale Entropie
darf nicht unterschritten werden. Somit entstelnie ea-posteriori Wahrscheinlichkeit aus der
Verteilung der Klassen der verbliebenen Merkmalswan in einem Blatt pro Baum. Ein neuer
Merkmalsvektor durchschreitet alle Baume und diéraeheinlichste Klasse aus allen Baumen
wird dem unbekanntem Merkmalsvektor zugeordnehésibb. 2).

3.2.3 Ausnutzen von mehreren Millionen Merkmalen

Das vorgestellte Verfahren basiert auf der Extoaktron vielen verschiedenen Charakteristika
aus einem Eingabebild. Neben den einzelnen Eingeaidédn konnen zusétzliche Kanale, wie
z.B. das Gradientenbild berechnet werden. Auf jedezser Kanale und auf Kombinationen von
diesen konnen pro Bildpunkt in einer Nachbarsctaftverse Merkmale berechnet werden. So
beispielsweise die Differenz zweier zuféllig gewahPixel relativ zum aktuellen Pixel oder der
mittlere Wert eines zuféllig gewahlten Bereichdatre zum aktuellen Pixel (siehe Abb. 3).
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3.2.4 Autokontextmerkmale

Der Hauptunterschied zu einem klassischen Entsehggivald ist die Verwendung von sich

verandernden Merkmalen wahrend des Trainingspreges®ie Baume missen daflr
zwangslaufig Ebene fur Ebene gelernt werden. Nadderj Ebene werden die

Wabhrscheinlichkeiten fur jeden Pixel und fur jeddse als zusatzlicher Kanal der mdglichen
Merkmalsauswahl hinzugeflgt. Wenn davon ausgegawgendass das vorherige Ergebnis mit
hoher Wahrscheinlichkeit richtig ist, kann dadurklontextwissen aus der Nachbarschaft
extrahiert und verwendet werden.

3.3 Adaptionen fur Fernerkundungsprobleme

Das vorgestellte Verfahren wurde bisher auf Datzesd@ngewandt, die Hausfassaden abgebildet
haben (ROHLICH et al., 2012a,b). Dieses Szenario unterscheidbt\gn den Anspriichen der
Fernerkundung. Bei dem in dieser Arbeit verwend&tens km grof3en Ausschnitt von Rostock
sind die abgebildeten Objekte durch die hohe Gsdilbeteckung und Auflésung kleiner, als
beispielsweise ein Fenster einer Hauswand bei eiRassadenaufnahme. Um dieser
Charakteristik gerecht zu werden, wurde die Fegsi®ed reduziert (siehe Abschnitt 3.2.3 und
Abb. 3). Des Weiteren sind einige der verwendetenkihalskanédle ausRBHLICH et al. (2012b)
nicht sinnvoll auf Fernerkundungsdaten anwendbazuDgehort der geometrische Kontext
(HoiIEm et al., 2005). Stattdessen kommen als zusatzlideekmale fir die klassische
Bildverarbeitung untypische Kanéle wie nahes lmframd LIDAR nDSM zum Einsatz. Durch
den flexiblen Algorithmus ist die Nutzung von béig vielen Merkmalskanalen mdglich. Aus
diesem Grund kann als zusatzlicher Eingabekanal,Mermalized Differenced Vegetation
Index“ (NDVI) genutzt werden. Dieser Index, bereehaus rotem und nahem Infrarot Kanal,
ermoglicht eine gute Abgrenzung von Vegetation verdiegelten Flachen.

4 Ergebnisse und Diskussion

Zum Testen wurden einzelne Trainingsgebiete mdrkéerf den restlichen Bereichen wurde das
vorgestellte Verfahren getestet und fur zufélliggawahlte 75 Punkte je Klasse validiert. Jede
Klassifikation der unterschiedlichen Kanalkombinagn wurde mit zuféllig ausgewahlten
Merkmalen zehnmal wiederholt und die Ergebnisse itgelin Die Landbedeckungsklassen
Gebaude, Versiegelt, Boden, Baum, Gras und Wasaselew extrahiert.

Alle Tests wurden mit der Fenstergrof3e von zehelRiftir nicht kontextuelle Merkmale und 40
Pixeln fur alle kontextuellen Merkmale durchgefilidtese Werte haben sich in vorangestellten
Testlaufen als optimal herausgestellt.

Bei dem Test des vorgestellten Verfahrens auf denckBird Datensatz (Abb. 4a) ergab sich
eine relativ geringe producer accuracy (Herstedleagiigkeit) und user accuracy
(Nutzergenauigkeit) fur die Klassen Geb&ude, Grsswie versiegelte Flachen. Unter
Einbeziehung der relativen Objekth6hen aus dem RDAMSM konnte die producer accuracy
fur die Klassen Versiegelt und Gebaude verbessertlem (Abb. 4b). Die user accuracy der
Klassen Gebaude, Gras und versiegelte Flachen wabrdefalls signifikant verbessert. Durch
die Hinzunahme des NDVI (Abb. 4c) verbessert sieh gtoducer und user accuracy fir die
Klasse Gras. Nimmt man, zuséatzlich zu dem QuickBdatensatz, nDSM und NDVI hinzu
(Abb. 4d), verbessert sich die Erkennungsrate nathhaicht.
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(2) RGB+NIR+PAN (k=0.781) (b) RGB+NIR+PAN+NDSM (k=0.825) (c) RGB+NIR+PAN+NDVI (k=0.793)

Boden 0% 0% 9.3% 6% Boden 0.1% 0% |77.6% 0.9% 14.1% 7.2%

Baum Wasser Boden Geb. Gras Vers. UA Baum Wasser Boden  Geb. Gras Vers. Baum Wasser Boden  Geb. Gras Vers.
Baum . 0% 0% 0% 4% 0% Baum 0% 0% 0% 3.5% 0% Baum 0% 0% 0% 32% 0%
Wasser  1.2% . 0.5% 0% 17% 27% Wasser 0.5% 0% 17% 25% Wasser  0.1% 2% 05% 1.6% 2.8%

Boden 0.5% 0% . 0%  92% 4.7%

Geb. 4.9% 0% 08% 67.1% 9.2% 18% 67.1% Geb. 5.6% 0% 27% [ 153% 6.7% 9.7%

Gras 9.2% 0% 72% 1.2% . 1.5% Gras 83% 0% 56% 0.3% . 1.5%

Vers. 12% 0.1% 03% 232% 84% 66.8% 66.8% Vers. 12% 0% 05% 10% 11.9%

PA

Geb. 2.5% 0% 0.7% | 723% 4.9% 19.6% 72.3%

Gras 7.1% 0% 0%  0.1% . 12%

Vers. 13% 0% 03% 28% 53% 651% 65.1%

_ e - - o ‘7&%
PA

(d) RGB+NIR+PAN+NDVI+nDSM (k=0.828) (¢) RGB+NIR+PAN+NDVHnDSM ohne Kontext (k=0.813)
Baum Wasser Boden Geb. Gras  Vers. uA Baum Wasser Boden Geb. Gras  Vers. uA

Baum 0% 0% 0%  44% 0% Baum . 0%  55% 0%
Wasser 0% 0.8% 0% 13% 32% Wasser . 0.8% 0% 17% 4%
Boden 0% 0% ‘ 74.5% 0% 17.5% 8% 74.5% Boden 0% 652% 03% 19.1% 15.1% 65.2%
Geb. 35% 0% 1.9% . 13% 13.7%
Gras 7.9% 0% 0% 0% . 1.5%
Vers. 05% 0% 05% 11.5% 4.3% .

PA

DI 11 -
X

67.9%

s.

e.

Geb. 55% 0% 1.9% 27% 12.7%

Gras  92% 0% 04% 0% 1.3%

Vers. 0.8% 0% 11% 103% 4.9%

Abb. 4: Ergebnis unter Verwendung der QuickBird-Kanale (RGB, NIR, PAN) (a-e) und zuséatzlicher
Verwendung des LiDAR nDSM (b,d,e), des NDVI (c-e) und ohne Kontextinformation (e). UA: user
accuracy, PA: producer accuracy, @: durchschnittliche Erkennungsrate.

In Abb. 4e sind die Ergebnisse der besten MethQuéckBird Daten, NDVI und nDSM Kanéle)

ohne die Verwendung der Autokontextmerkmale daefjestDie Erkennungsraten und die
producer accuracy sind fur viele Klassen schlechiée in Abb. 4d unter Verwendung der
Kontextinformationen. Deutlich wird der Einflussrv&ontextinformationen bei Betrachtung der
Fehlerrate von Boden in Abb. 4e. Ohne Kontext dmastet sich der Klassifikator oft fur

versiegelte Flache anstatt Boden. Mit Kontext hgegewird Boden vom Klassifikator sicherer
erkannt (vgl. Abb. 4d). Eine mdgliche Erklarung, istass die Bodengebiete weniger im
Stadtgebiet sondern im Umland vorkommen. Dadurthdis Nachbarschaft von Boden zu
Gras/Baum  wahrscheinlicher als die zu Gebauden. erUntEinbezug dieser

Nachbarschaftsinformationen wird Boden mit geriegétehlerrate klassifiziert (Abb. 4d).

Das beste Klassifikationsergebnis (Nutzen von Kxmérmationen auf QuickBird Daten,
nDSM und NDVI) ist in Abb. 5 dargestellt.

5 Fazit und Ausblick

In dieser Arbeit wurde ein aktuelles Verfahren dRildverarbeitung fur die Semantische
Segmentierung vorgestellt. Weiterhin wurde veraastibht, wie dieses Verfahren flur die
Landbedeckungsklassifikation verwendet werden kdnnden Experimenten konnte gezeigt
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Abb. 5: Klassifikationsergebnis des 5 x 5km Ausschnittes von Rostock.

werden, dass die Verwendung von LIDAR nDSM, NDVWws#s von Kontextinformationen fur
diese Problemstellung das Ergebnis signifikant @ssbrn.

Fir die zukiinftige Arbeit ist die Verwendung eingriiberwachten Segmentierung geplant, um
die Genauigkeit, insbesondere an den Klassenrgndewerbessern. Eine weitere Verbesserung
der Erkennungsraten und des Detaillierungsgradeguiserwarten, wenn die pangescharften
Bilder mit einer raumlichen Auflosung von 60 cm wendet werden. Zusatzlich soll die
Performanz beziglich der Analyse der gesamten hibgbésten QuickBird Szene (13,8 x
15,5km) untersucht werden.
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