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1. Einleitung

Eine der wesentlichen Aufgaben der Photogrammetrie ist die automatische Klassifikation der
Landbedeckung. Aus den klassifizierten Bildern kénnen spéater z.B. Karten erstellt werden, oder sie
dienen als Grundlage fir die Erkennung von Verdnderungen. Besonders wichtig ist die
Automatisierung der Klassifikation aufgrund des steigenden Datenvolumens. Eine visuelle
Interpretation ist sehr zeitaufwendig und somit ab einer gewissen Datenmenge nicht mehr
wirtschaftlich. Aus diesem Grund wird versucht, die Bildinterpretation durch einen menschlichen
Beobachter weitgehend zu vermeiden. Besonders in der Objekterkennung wird daher an effizienten
Methoden geforscht, um so mindestens teilweise die Verarbeitung der Bilder zu automatisieren.
Auch die Benutzer verlangen automatisierbare und an die Bediirfnisse angepasste Verfahren zur

Objekterkennung (Graf, 2009).

Diese Arbeit beschéaftigt sich mit der Gebdudeerkennung in hochaufgelosten Luftbildern. Als
Grundlage der Untersuchung stehen Luftbilder in zwei Auflosungen von drei unterschiedlich
charakterisierten Interessensgebieten innerhalb einer Stadt zur Verfligung. Die Bilder wurden mit
einer modernen digitalen grolRformatiger Luftbildkamera produziert und weisen einen griinen, roten
und infraroten Kanal auf. Durch moderne Matchingverfahren werden aus den Bildern fiir jedes
Interessengebiet ein normalisiertes digitales Oberflachenmodell sowie ein true Orthophoto erstellt.
Diese werden fiir einen spateren Vergleich sowohl mit einer sehr hohen Auflésung, als auch mit einer

etwas geringeren Auflésung erstellt.

Die Gebdudeerkennung erfolgt dann auf Basis von drei verschiedenen Klassifikationsansatzen, die zur
Unterscheidung der Objekte die Hoheninformation des Oberflichenmodells sowie die
radiometrische Information aus dem true Orthophoto nutzen. Die drei Verfahren unterscheiden sich
stark in ihrer Methodik und Anwendung, sodass auch die Ergebnisse unterschiedlich ausfallen. Das
Maximum-Likelihood-Verfahren (Allbertz, 1991) ist ein alteres, relativ einfaches Standardverfahren,
wahrend die Support-Vektor-Machines Klassifikation (Heinert, 2010) aktueller und
rechenintensiverer ist und derzeit ein etabliertes Verfahren fiir diverse Klassifikationsaufgaben
darstellt. Die Gebdudeerkennung nach Dempster-Shafer (Rottensteiner et al., 2005) ist ebenfalls eine

aktuelle Methode.

Das Ziel dieser Arbeit ist es, das Potential der Daten und der Klassifikationsmethoden zu
untersuchen. Es wird einerseits darauf eingegangen, wie gut die Ergebnisse der einzelnen Verfahren

bei der Gebdudeerkennung mit den gegebenen Daten sind und wo Probleme auftreten kénnen. Die



Evaluierung der Ergebnisse erfolgt mithilfe von manuell erstellten Referenzdaten. Die klassifizierten
Gebdude werden mit der Referenz verglichen, sodass verschiedene QualitatsmaRe bestimmt werden
kénnen. Die Qualitatsmalle und die Klassifikationsergebnisse der drei Methoden werden nun
miteinander verglichen. Dadurch kdnnen einzelne Vor- und Nachteile in Erfahrung gebracht und die
Unterschiede diskutiert werden. Es wird auch auf Fehlklassifikationen eingegangen, und deren
mogliche Griinde werden erortert. SchlieBlich erfolgt durch einen Vergleich der

Klassifikationsergebnisse basierend auf Daten mit unterschiedlicher Auflésung.

In der Arbeit wird anfangs ein kurzer Uberblick der Multispektral-Klassifizierung gegeben, gefolgt von
einer Beschreibung der Methodik. In dieser werden zundchst die nétigen Vorarbeiten, wie z.B. die
Erstellung des Oberflichenmodells, erldutert, und anschlieBend wird auf die verschiedenen
Klassifikationsmethoden eingegangen. In Abschnitt 4 wird die experimentelle Untersuchung, die im
Rahmen dieser Arbeit durchgefiihrt wurde, dokumentiert. Dabei werden die genutzten Testdaten,
die Evaluierungsmethode, sowie die Durchfiihrung der Experimente beschrieben. Ebenfalls zu den
experimentellen Untersuchungen gehort die Prasentation und Analyse der Ergebnisse. SchlieBlich

folgen eine kurze Zusammenfassung und ein Ausblick auf ein mogliches weiteres Vorgehen.

2. Uberblick iiber die Multispektral-Klassifizierung

Bei der Klassifikation werden einzelne Bildprimitive (d.h. Pixel oder Segmente) aufgrund ihrer
charakteristischen Eigenschaften, auch Merkmale genannt, bestimmten Klassen durch einen
Klassifikator zugeordnet. Ist nur ein Merkmal, z.B. ein Grauwert, vorhanden kann lediglich eine 1D-
Analyse vorgenommen werden, z.B. die Trennung der Klassen durch einen Schwellenwert. Dies kann
jedoch sehr fehlerhaft sein (Kraus, 1990), weswegen (iblicherweise mehrere Merkmale erfasst
werden. In der Bildanalyse sind diese Merkmale meist verschiedene spektrale Kanile sowie
Funktionen dieser spektralen Kanéle. Bei der Analyse multispektraler Daten zur Unterscheidung der
Objektklassen wird das Verfahren Multispektral-Klassifizierung genannt (Albertz, 1991). Im
Folgenden wird die Multispektral-Klassifizierung, wie in Albertz (1991) beschrieben, genauer

erlautert.

Die beobachteten Bildmerkmale spannen einen Merkmalsraum auf, wobei die Dimension dieses
Raumes der Anzahl der Merkmale entspricht. Bei einem Multispektralbild mit k Kanélen entsteht also
ein k-dimensionaler Merkmalsraum, bei dem jeder Kanal einer Koordinatenachse entspricht. Da die

Merkmale desselben Objekts dhnliche Eigenschaften aufweisen, bilden sich im Merkmalsraum



verschiedene Punkthaufen, von denen im Idealfall jeder einer Objektklasse entspricht. Lassen die
Punktwolken sich eindeutig trennen, erlaubt das die Zuordnung der Pildprimitive zu den
entsprechenden Klassen. In Abbildung 2.1 ist dies fiir ein 3-Kanalbild gezeigt. In der Praxis ist dies

nicht so einfach, da sich Punktwolken, die mehrerer Klassen entsprechen, oft (iberlappen.

Abbildung 2.1

e :-'%.::Vegetation 3D-Merkmalsraum mit den Punktwolken die
: . o den Klassen Wasser, Vegetation und Boden
E s oo zugeordnet werden
LT Mebwere 2, [Albertz, 1991]

MeBwerte A,

Fir die Umsetzung der Multispektral-Klassifizierung kénnen verschiedene Klassifikationsverfahren
verwendet werden. Es wird dabei zwischen den ({berwachten und uniberwachten

Klassifikationsverfahren unterschieden, sowie zwischen pixel- und segmentbasierter Klassifikation.

Die (berwachten Klassifikationsverfahren bendétigen Vorinformationen in  Form von
Trainingsgebieten.

Trainingsgebiete sind Referenzflachen, die bereits den einzelnen Klassen zugeordnet wurden. Dies
erfolgt z.B. manuell oder durch andere Quellen. Aus diesen Trainingsgebieten lernt der Klassifikator
die Unterscheidung der einzelnen Klassen. Aus diesem Grund ist es wichtig, dass die Trainingsgebiete
moglichst fehlerfrei sind und dass fir jede Klasse mindestens ein Trainingsgebiet vorhanden ist. Laut
de Lange (2006) ist es auRerdem wichtig, die Trainingsgebiete mit Bedacht, auch im Bezug auf das
genutzte Klassifikationsverfahren, zu wahlen. Die Gebiete sollten nur Merkmale einer Klasse
aufweisen und die ganze Vielfalt der einzelnen Merkmale wiederspiegeln.

Die Merkmale der zu klassifizierenden Bildprimitive werden mit den Informationen aus den
Trainingsgebieten verglichen und dann der entsprechenden Klasse zugeordnet. Einige
Standardalgorithmen sind z.B. das Maximum-Likelihood-Verfahren (s. Abschnitt 3.2.), das Minimum-
Distance-Verfahren und das Quaderverfahren, welche in (Albertz, 1991) genauer erldutert werden.

Ein weiteres Uberwachtes Verfahren ist die Methode der Support Vector Machines (s. Abschnitt 2.4.).

Die uniiberwachte Klassifikation unterteilt ein Bild in eine vordefinierte Anzahl von Klassen mit
dhnlichen Merkmalen. Dabei wird kein Vorwissen (iber die Daten, wie z.B. Trainingsgebiete,
vorausgesetzt. Der Benutzer gibt lediglich die Anzahl der Klassen und, bei iterativen Verfahren, die
Anzahl der lterationen sowie eine Konvergenzschwelle vor. Mit diesen Angaben werden dann die

Daten in Ballungen gruppiert, die keine bekannte Bedeutung besitzen miissen. Dennoch kdnnen sie
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Zusammenhange aufzeigen, die einem Menschen ggf. nicht aufgefallen waren, besonders bei Bildern
mit mehr als drei Kanalen. Die uniiberwachte Klassifikation dient allerdings meist nur als Vorstufe zur
Uberwachten Klassifikation. Mit den entstandenen Ballungen kann z.B. festgelegt werden wo und wie
viele Trainingsgebiete fiir die jeweilige Klasse bendtigt werden oder wie viele Klassen mit den
gegebenen Merkmalen sinnvoll unterschieden werden kdnnen. Zwei bekannte Beispiele der

uniberwachten Klassifikation sind das k-means- und das ISODATA-Verfahren (Sérgel, 2012).

Ein Verfahren zur Klassifikation kann entweder segment- oder pixelbasiert durchgefiihrt werden (z.B.
Helmholz, 2012).

Bei pixelbasierten Methoden wird die Klassifikation auf Grund von Merkmalen eines Pixels und ggf.
dessen lokaler Umgebung durchgefiihrt. Bei den zu klassifizierenden Bildprimitiven handelt es sich
also um Pixel. Die Ergebnisbilder dieser Verfahren kénnen jedoch unter Umstdanden einen starken
Salz-und-Pfeffer-Effekt aufweisen.

Bei segmentbasierten Methoden erfolgt zunachst eine Segmentierung, also eine Aufteilung des
Bildes in zusammenhdngende, homogene Regionen. Die Merkmale dieser Segmente werden dann
zur Klassifikation genutzt. Da hier bereits grofRere Regionen klassifiziert werden, kann der Salz-und-
Pfeffer-Effekt nicht auftreten. Ein weiterer Vorteil dieser Methode ist, dass mehrere Pixel zur
Bestimmung der Merkmale eines Segmentes beitragen und so die Bestimmung der Merkmale
robuster wird. Durch die Segmentierung kénnen aber auch Nachteile entstehen. Besonders bei
Bildern, die einen schlechten Kontrast aufweisen, kann es vorkommen, dass die Klassengrenze nicht
mit einer Segmentgrenze Ubereinstimmt und so z.B. ein Segment zwei oder mehrere Klassen

beinhaltet.

3. Methodik

Im Rahmen dieser Arbeit werden drei verschiedene Klassifikationsmethoden zur Gebaudeerkennung
an unterschiedlichen Gebieten getestet. Die Ergebnisse der Klassifikation sollen in einem
Ubergeordneten Koordinatensystem vorliegen. Dafiir muss die Klassifikation auf der Basis
geokodierter Bilder durchgefiihrt werden. Bei der Geokodierung wird das digitale Bildmaterial in
einen geographischen Raumbezug gestellt, welches auch die Eliminierung von system- oder
gelandeabhangigen Verzerrungen beinhaltet. Bei den geokodierter Bildern ist jedem Pixel eine

Objektkoordinate (x, y, ggf.z) zugeordnet (Prinz, 2007).

! Hier: Auftreten einzelner Pixel, deren Klassenzugehdérigkeit sich von den Pixeln der niheren Umgebung
unterscheidet.



Als Ausgangsdaten stehen jedoch keine geokodierten Bilder der zu klassifizierenden Gebiete zur
Verfligung, sondern mehrere multispektrale Luftbilder, deren absolute Orientierung bekannt ist. Am
Anfang werden daher fir jedes Interessengebiet aus den Einzelbildern ein digitales
Oberflachenmodell und ein true Orthophoto erstellt, die als Grundlage der Klassifikationen dienen.
Die genauen Verfahrensschritte, sowie die Methodik der einzelnen Klassifikationsmethoden der
Vorbearbeitung werden im Folgenden genauer beleuchtet. Fiir die Gebdaudeerkennung wurden das
Maximume-Likelihood-Verfahren, das SVM-Verfahren, sowie eine Methode nach Dempster-Shafer

verwendet.

3.1. Vorverarbeitung

Zunachst wird aus den Bildern durch digitale Bildzuordnung (digital image matching) ein digitales
Oberflachenmodell (DOM) erzeugt. Hier wird das DOM als Raster modelliert, bei dem jedes Pixel
einen bestimmten Punkt mit den Raumkoordinaten (x, y, z(x,y)) auf der Erdoberflache oder auf
einem sich auf der Erdoberflache befindenden Objekt reprasentiert. Mit diesem DOM kann ein
normalisiertes digitales Oberflaichenmodell (nDOM) approximiert werden, welches lediglich die
Hohen von Objekten iber dem Geldnde zeigt. Aus dem DOM und den gegebenen Luftbildern kann
zusatzlich ein Farbinfrarot-True Orthophoto (TOP) erstellt werden. Das TOP ist ein mal3stabsgetreues
und verzerrungsfreies digitales Bild, bei dem Objekte, wie z.B. Gebaude, lagerichtig dargestellt
werden.

Da auch das nDOM und TOP geokodiert sind, kénnen aus ihnen fiir jeden Punkt die Hohe tiber der
Geldandeoberflache und die spektrale Reflexionseigenschaften im griinen, roten und infrarotem
Bereich ermittelt werden. Die Hohe, die Reflexionseigenschaft und von ihnen abgeleitete GréRen

dienen als Merkmale zur Klassifikation jedes Punktes der Oberflache.

3.1.1.Digitales Oberflaichenmodell

Ein DOM beschreibt die Geldandeoberflache einschliefllich aller sich darauf befindenden Objekte, wie
Bebauung und Vegetation. Dargestellt wird das DOM z.B. durch ein digitales Bild, welches ein

gleichmaRiges Hohenraster mit den positionsabhangigen Hohen z(x,y) darstellt (Gl-Lexikon, 2001).

Mit der digitale Bildzuordnung (digital image matching) (Heipke, 2010), ist es mdglich, 3D
Koordinaten aus mindestens zwei Bildern, die das gleiche Gebiet abdecken, zu erzeugen. Dabei

werden homologe Punkte in zwei oder mehreren Bildern bestimmt, aus denen bei bekannter



Orientierung, wie in Abbildung 3.1 gezeigt, durch einen raumlichen Vorwartsschnitt die 3D
Koordinaten eines Punktes p ermittelt werden koénnen. Wichtig ist, dass die Bilder von
unterschiedlichen Standpunkten aufgenommen werden, damit die Abbildungsstrahler beider Bilder

nicht identisch sind.

Abbildung 3.1

Vorwidrtsschnitt zur Erzeugung

eines 3D-Bildpunktes
[Heipke,2011]

Beim dichten Matching (,,dense matching”) wird fiir jedes Pixel in dem ersten Bild ein 3D-Punkt
bestimmt. Dafiir wird fiir jedes Pixel p” im ersten Bild der entsprechende Bildpunkt p” im zweiten
Bild gesucht. Die Bestimmung des homologen Bildpunktes im zweiten Bild kann bei einer Suche, die
das komplette Bild abdeckt, unter Umstanden nicht eindeutig sein und eine hohe Laufzeit aufweisen.
Dies kann durch die Verwendung der Epipolargeometrie, wie in (Heipke, 2010) erldutert, verbessert
werden. Ist der Punkt p‘in einem Bild bekannt, muss der Punkt im zweiten Bild auf der Epipolarlinie
liegen. Dadurch wird der Suchraum von dem kompletten Bild (2D) auf die Epipolarlinie (1D) reduziert.
Durch eine Transformation zweier Bilder in allgemeiner Lage in zwei Koordinatensysteme, deren
Achsen parallel sind und deren x-Achsen parallel zu Basis b liegen, entstehen zwei Epipolarbilder. Die
Epipolarlinien entsprechen dann den Bildzeilen. Epipolarbilder haben den Vorteil, dass mit ihnen eine
schnellere Berechnung moglich ist als mit den Originalbildern, da der Suchbereich auf eine Zeile

begrenzt wird.

Semiglobal Matching (Hirschmdller, 2008) ist ein pixelbasiertes Verfahren zum Matching zweier
Bilder, welches mit den oben erlduterten Epipolarbildern 1 und 1’ arbeitet. Da die Bildpunkte auf
einer Zeile liegen und somit y* = y* ist, kann ein Bildpunkt im zweiten Bild p” = [x"', y"'] durch die
Koordinaten des Punktes im erstem Bild p’ = [x’, y'] und einer Disparitat d parametrisiert werden:

p' = [x" —d,y']. Diese Disparitdt muss beim dichten Matching nun fur jedes Pixel im ersten Bild
bestimmt werden. Durch die Angabe der minimalen und maximalen Disparitdt entsteht mit der
GroRe des ersten Bildes ein Disparitdatsraum in Form eines Quaders, bei dem jedes Voxel (x/, y*, d) ein
Punktpaar darstellt. Durch eine Kostenfunktion werden fir jedes Pixel (x‘, y‘) und alle mdglichen
homologen Pixel im zweitem Bild, d.h. fiir alle moéglichen Werte d(x’, y‘), Kosten C zwischen den

beiden Bildern bestimmt. Die Kosten spiegeln die Ahnlichkeit der Grauwerte der beiden Pixel wieder.
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Niedrigen Kosten weisen darauf hin, dass es sich um homologe Bildpunkte handelt, wahrend hohe
Kosten bei vermutlich nicht korrespondierenden Punkten auftreten. Die Kostenfunktion kann z.B.
durch Mutual Information (Hirschmuller, 2008) oder durch absolute Differenzen der Grauwerte fir
p‘ und p‘ bestimmt werden. Ein weiteres Beispiel ist die Kostenfunktion von Birchfield und Tomasi
(1998).

Ziel ist es nun, in dem Disparitatsraum eine ggf. leicht gekriimmte Flache mit minimalen Kosten zu
finden. Dadurch entsteht ein Disparitatsbild D = D(x’, y), welches jedem Pixel (x’, y‘) eine Disparitat
d(x’, y‘) zuordnet.

Aufgrund des moglicherweise mehrfachen Auftretens eines Grauwertes bzw. aufgrund von zufalligen
Fehlern in den Grauwerten innerhalb einer Zeile kann es vorkommen, dass ein falsch zugeordnetes
Bildpunktepaar die gleichen oder sogar geringere Kosten aufweist als ein richtig zugeordnetes Paar.
Aus diesem Grund werden die benachbarten Pixel durch eine Glattheitsbedingung mit einbezogen.
Eine Energiefunktion E(D), abhéngig von dem Disparitatsbild D, vereint die pixelweisen Kosten mit
einer zusatzlichen Kostenfunktion Eg;q¢¢, welche Disparitatsschwankungen ponalisiert und somit zu
einer Glattung des Disparitatsbildes fihrt. Das Disparitatsbild D wird so bestimmt, dass die

Energiefunktion E(D) minimal ist.

BD) = ) (€' Dp) + Egtare)
p!

Eglatt = z P1T[|Dp' - Dp"| = 1] + z PZT“Dp' - Dpﬂl > 1]

PITENY, PI1ENY,
Der erste Term beschreibt dabei die Kosten C als Funktion des Disparitatsbildes D. Der zweite Term
besteht aus der Glattheitsbedingung, die bei identischen Disparitdten D, = D,,, den Wert O liefert
und ansonsten einen Strafterm P1 oder P2. Die Wahl des Strafterms wird Uber die Funktion TJ[],
welche bei wahrem Argument 1 und andernfalls O zuriickgibt, von dem Disparitdtsunterschied
|Dp, - Dp,,| an benachbarter Pixeln p‘ und p“ entschieden. Der Strafterm P; wird bei
Disparitatsunterschieden von 1 beziglich Pixel in der Nachbarschaft N,,, von p* verwendet, wihrend
der Strafterm P, bei groReren Spriingen genutzt wird, wobei P; < P, gilt. Die Tatsache, dass fir
kleine Disparitatsunterschiede ein kleiner Strafterm verwendet wird, erlaubt eine Anpassung an

P?

an den
1+||VIr||

geneigte oder gekriimmte Flachen. Der Strafterm P, wird zuséatzlich noch durch P, :=

Grauwertgradienten VI’ des ersten Bildes angepasst, um gréRere Spriinge bei starken
Grauwertunterschieden zuzulassen. Ist P, nun kleiner als P;, wird P, durch P;ersetzt, sodass immer
P; < P, gilt.

Die Bestimmung von D aus der Minimierung von E(D) muss approximativ erfolgen. Beim Semiglobal
Matching (SGM) (Hirschmiiller, 2008) werden analog zur dynamischen Programmierung (DP) Kosten

entlang von 1D Pfaden akkumuliert, wobei die Glattheitsterme entlang der Pfade bei der
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Akkumulation bericksichtigt werden. Um dem ,,streaking”-Effekt des urspriinglichen DP-Verfahrens
zu entkommen, werden beim SGM die Kosten in verschiedenen Richtungen akkumuliert. Das
Disparitatsbild D ergibt sich aus den akkumulierten Kosten, indem an jeder Position (x‘, y‘) die
Disparitat mit minimalen Kosten gewahlt wird.

Es kann vorkommen, dass sich die Werte von mehreren lokalen Minima der akkumulierten Kosten
kaum unterscheiden. Daher werden nur Minima akzeptiert, die sich um mindestens Q4% von dem
zweitkleinsten Minima unterscheiden. Andernfalls wird das Pixel als ,,leer” markiert.

Zur Kontrolle des ermittelten Disparitatsbildes D werden die Epipolarbilder I und I’ getauscht,
sodass | das Referenzbild darstellt und in I die homologen Punkte gesucht werden. In dieser Form
wird erneut durch SGM ein Disparitdtsbild D, erstellt. Fir jede Position wird nun die Disparitat
d, = D(x',y") aus dem ersten Disparitatsbild und die entsprechende Disparitat d, = D,(x" + d4,y")
aus dem 2. Disparititsbild bestimmt. Bei einer korrekten Zuordnung ist |d; — d,| = 0. Aus diesem
Grund wird d; nur anerkannt wenn |d; —d,| <1 und andernfalls verworfen. Eine starke

Abweichung der Disparitdten entsteht z.B. bei homogenen Flachen oder durch Verdeckungen.

SchlieBlich folgt eine Segmentierung des Disparititsbildes durch Region Growing®. Als
Homogenitatskriterium dient der Disparitatsunterschied zwischen dem aktuellen Pixel und dessen
unmittelbaren Nachbarn, der einen gegebenen Schwellenwert Sg;rr nicht Gberschreiten darf.

Segmente, die kleiner als ein vordefinierter Schwellwert S 4 sind, werden nicht genutzt.

Das Matching wird nun fiir alle moglichen Bildpaare durchgefiihrt. Mithilfe der Disparitdten aus dem
Disparitatsbild kénnen homologe Punkte einander zugeordnet werden. Durch den raumlichen
Vorwartsschnitt entsteht fir jedes Punktpaar eine 3D-Koordinate, und diese bilden zusammen eine
3D-Punktwolke fiir jedes Bildpaar. Aus ihnen wird mit der nearest neighborhood Methode ein DOM-
Raster interpoliert. Die so entstandenen rohen DOM kdnnen noch gréRere Teilflichen besitzen, die
als leer markiert wurden. Aus diesem Grund werden die rohen DOM aus allen Bildpaaren kombiniert,
indem in jedem DOM-Pixel der Median aus den vorhandenen Hohenwerten gebildet wird. Die noch
bestehenden Locher in dem kombiniertem DOM, also Pixel, die nach wie vor keinen Hohenwert
besitzen, werden geschlossen. Besitzen die umliegenden Pixel einander dhnliche Hohen, kénnen die
Hohen der Pixel innerhalb des Loches linear interpoliert werden. Andernfalls wird das Loch durch
nichtlineare Diffusion unter alleiniger Bertlicksichtigung der niedrig gelegenen Teile des Randes des

Lochs geschlossen (Kosov et al., 2012).

2 Region Growing ist ein Bildsegmentierungsverfahren. Beginnend an einem Startpunkt werden angrenzenden
Nachbarpixel von bereits bestehenden Regionen auf ein Homogenitatskriterium tberprift und der Region
hinzugefigt falls das Kriterium erfiillt ist. Existiert kein Nachbar, der das Kriterium erfillt, wird ein neuer
Startpunkt fir eine weitere Region aus den noch nicht zugeordneten Pixeln gewahlt. Sind alle Bildelemente
einer Region zugeordnet, endet das Verfahren.



3.1.2.True Orthophoto

Ein Orthophoto ist ein entzerrtes und malistabsgetreues digitales Bild, welches fast vollstandig einer
Orthogonalprojektion des Objekts in ein orthogonales Koordinatensystem entspricht (Baldenhofer,
2012). Der Vorteil eines Orthophotos ist, dass es den Informationsgehalt eines Luftbildes aufweist
und die geometrischen Eigenschaften einer Karte (Kraus, 1990). Ein True Orthophoto (TOP) stellt
zusatzlich Objekte, wie Gebdude und Baume, lagerichtig dar und benétigt zu dessen Herstellung ein

DOM (Wiggenhagen, Wifmann, 2003).

Die Luftbilder werden, unter Berlicksichtigung der Sichtbarkeit, auf das DOM projiziert, sodass aus
jedem digitalen Eingangsbild ein rohes TOP entsteht. Fiir die Sichtbarkeitsanalyse werden fiir jeden
Punkt des DOM die Abbildstrahlen zu jedem Bild rekonstruiert (Abb. 3.3). Schneidet diese Gerade das
DOM, wie in Abbildung 3.2 der Abbildungsstrahl von p;’, befindet sich dieser Punkt in einem

sichttoten Raum und wird in dem rohen TOP als solcher markiert.

p2  p1' Abbildung 3.2
- Bild
Vo Projektion eines Bildpunktes
\ auf ein DOM
. . DOM
pr 07

Aus den Bildpunkten der rohen TOP wird ein kombiniertes TOP gebildet, wobei nur die Grauwerte
bericksichtigt werden, die nicht als sichttot markiert wurden. Bei Pixeln, die in mehreren Luftbildern
abgebildet wurden, wird der Median aus den verschiedenen Grauwerten verwendet. Der Vorteil des
Median ist, dass bewegte Objekte wie Autos herausfallen, wenn mindestens drei Bilder diesen
Bereich abdecken.

Das True Orthophoto dient als Grundlage fiir die Berechnung radiometrischer Merkmale bei der
Klassifikation. Fiir jedes zu klassifizierende Pixel kann nun die Reflexionseigenschaft des
Objektpunktes im griinen (G), roten (R) und infrarotem (IR) Bereich als Merkmal mit einflieRen. Auch

Funktionen dieser Eigenschaften kénnen als Merkmal genutzt werden. Ein Beispiel dafir ist der

NIR—-R

NIRTR welcher als Merkmal zur Identifikation von

Normalized Difference Vegetation Index NDVI =

Vegetation dienen kann.
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3.1.3. Normalisiertes digitales Oberflachenmodell

Aus dem DOM wurde mit einer Methode nach Rottensteiner et al. (2005) ein grobes digitales
Geldandemodell (DGM) erzeugt. Allerdings wird anstelle des morphologischen Openings ein Rangfilter
verwendet, um den Einfluss von AusreiRern im DOM zu eliminieren.

Dabei werden anfangs alle Hohenwerte z aus dem DOM in einem N; * N; grol3en Fenster, zentriert in
dem Pixel (x,y), genutzt. Der Parameter N; beschreibt die maximale Ausdehnung des gréRten
Gebaudes in dem Interessengebiet. Die Hohenwerte z werden nun der GrofRe nach sortiert, das s%-
quantil der Héhen wird bestimmt und als gendherte Gelandehdhe genutzt. Der Parameter s liegt
zwischen 1 und 100 und zeigt an, dass s % der Pixel in dem Fenster einen kleineren Wert als der
gewadhlte Wert aufweisen. Durch dieses Verfahren werden nun die Gelandehdhen fir jeden Punkt
des DOM bestimmt und so ein gendhertes DGM erstellt.

In Gebieten mit unterschiedlich groRen Gebduden kann es vorkommen, dass durch die Filterung
nicht nur die Gebdude eliminiert wird, sondern auch Geldandestrukturen (Abb. 3.3 a, b). Bei einer
FenstergrofRe von N, * N,, wobei der Parameter N,, die typische Ausdehnung kleinerer Gebdude
beschreibt, tritt dieses Problem zwar nicht auf, jedoch werden groReren Gebadude so nicht eliminiert
(Abb. 3.3 c). Aus diesem Grund erfolgt die DGM Erstellung iterativ mit vordefinierten N; mit
j€{1,..,n}, wobei Njy1 < N; < Nj_;. Dabei wird, wie oben erldutert, aus dem digitalen
Oberflachenmodell in dem Iterationsschrittes j ein digitales Gelandemodell des Iterationsschrittes j
(DGMj) mit einem Fenster der GroBe N;*N; erstellt. Durch eine vereinfachte
Klassifikationsmethode aus (Rottensteiner et al.,, 2005), welches mit dem NDVI, der
Oberflachenstruktur des DOM und der Hohe aus dem DOM und DGM; arbeitet, werden die
Gebdude mit einer Ausdehnung von etwa N; erkannt und die entsprechenden Pixel markiert. Beim
nachsten lterationsschritt werden die markierten Stellen des Ergebnisses des Rangfilters durch die

Hoéhen des DG M;_4 ersetzt, sodass ein neues Hohenmodell (DGMj) entsteht.

—_ Abbildung 3.3
Ny
N1 a Beispiel zur Erstellung eines groben
b DGM aus einem DOM mit den

Fenstergréfsen Ny und N,

N a) DOM
_\L b) DGM mit N,
¢) DGM mit N,
ﬂ d) Kombiniertes DGM
d
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Durch die Subtraktion des DGM vom DOM wird das normalisierte digitale Oberflaichenmodell
(nDOM) erzeugt. Dieses reprasentiert die Hohe von Objekten liber der Geldandeoberflache und stellt
somit ein wichtiges Merkmal zur Unterscheidung solcher Objekte (z.B. Baume oder Bebauung) von

Objekten am Geldnde dar.

3.2. Maximum Likelihood Klassifikation

Ein weit verbreitetes Standardverfahren zur iberwachten Klassifikation ist das Maximum-Likelihood-
Verfahren (ML-Verfahren), welches z.B. in Kraus (1990) erlautert wird. Dabei wird fir jedes
Bildprimitiv mit dem Merkmalsvektor x die Wahrscheinlichkeit p(x|C) berechnet. Diese zeigt an, wie
wahrscheinlich es ist, dass der Merkmalsvektor x in der Klasse C auftritt. Das Objekt wird dann der
Klasse mit der grofRten Wahrscheinlichkeit zugeordnet.

Bei dem ML-Verfahren wird davon ausgegangen, dass p(x|C) fur jede Klasse durch eine k-
dimensionale Normalverteilung dargestellt werden kann. k ist hierbei die Dimension des
Merkmalsvektors. Da es sich um ein Uberwachtes Klassifikationsverfahren handelt, bendtigt das
Verfahren fir jede Klasse mindestens ein Trainigsgebiet. Aus diesen werden dann fir jede Klasse
Mittelwert-Vektor u; und Kovarianzmatrix X ermittelt.

Mit diesen statistischen KenngrofRen einer Klasse Cj, kann fiir einen Merkmalsvektor x fur jede Klasse

Cy die Wahrscheinlichkeit p(x|C}) berechnet werden (Sérgel, 2012):
1 1

p(x|C) = ——F—F*e 2

(2m)z = |z |2

[e—p) Tz (e— )]

Das Objekt wird schliefllich der Klasse mit der groSten Wahrscheinlichkeitsdichte zugeordnet. In
Abbildung 3.4 ist das Maximum-Likelihood-Verfahren im 1D-Fall abgebildet.

p(X) p(x|C,) Abbildung 3.4
s p(x|C,) Wahrscheinlichkeitsverteilung zweier Klassen bei einer
. _ e Maximum-Likelihood-Klassifizierung mit einem
_ Fh /_/IL Merkmal
iy "X [Sérgel, 2012]

Das ML-Verfahren bendtigt keine zusatzlichen Parameter (Albertz, 1991). Mit unterschiedlichen
Merkmalsauspragungen innerhalb einer Klasse kann das Verfahren aufgrund der Mittelbildung nicht
gut umgehen (Helmholz, 2012). Ein weiterer Nachteil ist, dass die Annahme getroffen wird, dass die

Merkmale der Klassen normalverteilt sind, was jedoch nicht gegeben sein muss (Albertz, 1991).
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3.3. Support Vector Machines

Das Uberwachte Klassifikationsverfahren Support Vector Machines (SVM) wurde 1995 von Vapnik
eingefiihrt (Vapnik, 1995) und findet seitdem in vielen Bereichen Verwendung (Helmholz, 2012).

Bei der SVM handelt es sich um ein Gberwachtes, binares Klassifikationsverfahren, mit dem Objekte
anhand von Merkmalen in eine von zwei Klassen zugeordnet werden kdnnen. Die Trennung erfolgt
mit einer Hyperebene im Merkmalsraum.

Die Funktionsweise des SVM-Verfahrens wird im Folgenden, wie in Heinert (2010) beschrieben,

erldutert, wobei anfangs von einem linear trennbaren Datensatz ausgegangen wird.

(1.) Prinzip
Die Trainingsdaten beinhalten [ Pixel mit jeweils einem Merkmalsvektor x; und einer
Klassenzugehorigkeit y; € {+1,—1} mit i € {1, ..., [}. Die Trennung der Klassen erfolgt bei SVM durch
eine Hyperebene H im Merkmalsraum, die so gewahlt wird, dass der Abstand d zu den nachsten
Punkten in den Trainingsdaten maximal wird (Prinzip des maximum margin). Die Punkte mit genau
diesem Abstand d heiRen Stiitzvektoren (Support Vectors). Durch die Stiitzvektoren werden 2 Ebenen
E;und E, definiert, die beide parallel zu der Hyperebene laufen und den Abstand d zu ihr aufweisen.
Der Bereich zwischen den Ebenen beinhaltet keine Merkmalsvektoren und wird Trennbereich
(margin) genannt. Sind die Stitzvektoren aus dem Training bekannt, lasst sich die

Klassenzugehorigkeit auch fiir neue Pixel bestimmen.

(2.) Geometrischer Ansatz
In Abbildung 3.5 ist die Hyperebene H mit deren Normalenvektor w dargestellt, die die 2 Klassen

y=+1 und y=-1 voneinander trennt. Die eingekreisten Punkte sind die Stitzvektoren.

d Abbildung 3.5
2

Trennung zweier Klassen durch die
Hyperebene H
[nach Helmholz, 2012]
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Die Hyperebene kann durch die Gleichung wx + b = 0 dargestellt werden. w ist dabei der
Normalenvektor der Hyperebene und b/||w|| der Abstand der Hyperebene zum Ursprung O, wobei
[lw|| die euklidische Norm von w ist.

Da die Trainingspunkte [x;,y;] auBerhalb des Trennbereichs liegen, missen sie die folgende
Ungleichung erfillen: y;(wx; + b) > 1.

Flr StlUtzvektoren gilt die Gleichheit. Die beiden Hyperebenen der Stltzvektoren E;und E,werden
daher durch wx + b = %1 reprasentiert.

Der Abstand von E;bzw. E,zum Ursprung ist demnach (b —1)/|lw|| bzw. (b + 1)/[lwl||. Der

b-1 b+l _ 2

Trennbereich von 2d, also der Abstand von E;und E,, ist demzufolge ol Wl = T Daraus folgt:
2d 2
llwll

Die gewiinschte Maximierung des Trennbereichs endspricht der Maximierung von d, dies ist somit
dquivalent zur Minimierung von |lw||. Zur Vereinfachung der Berechnung wird die Funktion
zZ= % lw?|l minimiert, und zwar unter den Nebenbedingungen y;(wx; +b) =1 fir alle
Trainingspunkte. Zur Losung wird fiir jede Nebenbedingung ein Lagrange-Multiplikator a; = 0
eingeflihrt. Die optimalen Lagrange-Multiplikatoren kdénnen mittels quadratischer Optimierung
bestimmt werden (Helmholz, 2012).

Bei dem Lagrange-Multiplikator gilt bei allen Stltzvektoren a; > 0 und bei allen anderen a; = 0. Mit
Hilfe der Stutzvektoren kann der optimale Gewichtsvektor w,p,: = Zf=1 Aopt,iYiX; bestimmt werden.

Dieser wird jedoch nie direkt berechnet, sondern wird genutzt um b mit den folgenden Formeln zu

ermitteln:
l
1 1
b= _Z(yi - Woptxi) = _z Vi— z Xopt,iViXi Xi
51 2 P L
i€eS i€eS i=1

Dabei gilt S = {i: a; > 0}, da hier nur noch die Stiitzvektoren mit einflieRen.
Durch das Einsetzen des optimalen Gewichtsvektors in die Gleichung der Hyperebene H = wx + b =
0 entsteht die Entscheidungsfunktion F(x) abhdngig von dem Merkmalsvektor x des Bildprimitivs

(Abe, 2010):

F(x) = sgn <Z Aopt,iViXiX + b)

€S

(3.) Feature Space Mapping und Kernel-Trick

Bei Datensétzen, die in dem gegebenen Raum R¥ nicht linear trennbar sind, werden die Daten durch

eine geeignete nichtlineare Abbildungsfunktion dJ(x):(CDl(x), ...,CDm(x))T in einen hoher

dimensionalen Raum R™ mit m > k uberfihrt. In dem hoéher dimensionalen Raum ist eine
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Separierung durch die Hyperebene moglich. Die Gleichungen (s. o.) verlieren dadurch nicht ihre

Giiltigkeit, es muss lediglich x durch ®(x) ersetzt werden. Die Entscheidungsfunktion lautet dann:

F(x) = sgn <Z aopt,iyiq)(xi)q)(x) + b)
i€s

Diese Abbildung in einen hoher dimensionalen Raum wird Feature Space Mapping genannt.

Abbildung 3.6 zeigt den Vorteil des Feature Space Mapping am Beispiel eines Datensatzes, welcher

im 2D-Raum nicht linear zu trennen ist. Durch eine Transformation in den 3D-Raum wird die lineare

Trennung moglich. In der Abbildung ist ebenfalls zu sehen, dass die Trennebene im 3D-Raum in dem

Eingangsraum zu einer nichtlineare Trennfunktion fuhrt.

R2 R3 R2 Abbildung 3.6
*2 4 % o x % L 4
& ’/ & Lineare Trennung eines Datensatzes
¢ - ° TR N
o0 @ ° PR durch Uberfiihrung in einen héher
09 oo ) . .
s & .\\// dimensionalen Raum.
» ® M [Graf, 2009]

Diese Losung hat jedoch auch Nachteile. Eine Transformation von groBen Datenmengen in einen
hoherdimensionalen Raum kann sehr aufwendig sein und die Ermittlung einer geeigneten
Abbildungsfunktion ist ebenfalls ein Problem. Aus diesem Grund wird der sogenannte Kernel-Trick
(Graf, 2009) angewandt. Ist eine Kernfunktion K(x,x;) = ®(x;)®(x) vorhanden, ist eine explizite
Berechnung von @ nicht nétig, da ®(x) im Training und in der Klassifikation ausschlieRlich in Form
eines Skalarproduktes @ (x;)®(x) auftritt und so durch K ersetzt werden kann. Die Eigenschaften, die
eine Funktion haben muss, damit sie als Kernfunktion dienen kann, sind in Graf (2009) beschrieben.
Der Trick liegt in der Ersetzung der Transformation und des Skalarproduktes durch die Kernfunktion.
Diese ist im Vergleich einfacher als die urspriingliche Berechnung. Die Entscheidungsfunktion F(x)

wird so zu

F(x) = sgn <Z aopt,iyiK(xir x) + b)

i€S
vereinfacht.
Die Auswahl der Kernfunktion und der in ihr enthaltenen Parameter missen entsprechend des
Klassifikationsproblems gewahlt werden. Zwei haufig genutzte Kernfunktionen werden im Folgenden
genannt.
Der Lineare Kern wird bei linear trennbaren Trainingsdaten verwendet und ist als K(x,z) = xz

definiert. Bei nichtlinear trennbaren Datensdtzen wird oft die GauR-Kernfunktion K(x,z) =

e(-vlx=zII?) genutzt, welche auch radiale Basisfunktion genannt wird. Die Trennebenen miissen hier
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nicht zusammenhangen. Der Parameter % beschreibt die Breite der Gaultfunktion und muss vor der

Klassifikation festgelegt werden.

(4.) Datensatze mit Fehlern in den Trainingsdaten
Durch den Kernel-Trick mit einem Gaul3-Kern ist es im Prinzip mdoglich, jeden Datensatz zu trennen.
Bei Uberlappenden Clustern in den Trainingsdaten ist es notwendig, falsche Klassifizierungen von
Trainingspunkten zuzulassen, um eine Uberanpassung, wie in Abbildung 3.7 abgebildet, zu

vermeiden.

Abbildung 3.7

Uberanpassung bei der Trennung von

Klasse Blau und Rot
Uberanpassungl. optimale

Anpassung

Zu diesem Zweck werden nicht negative Schlupfvariable (slack variables) &, i =1, ..., mit & =0
eingefiihrt, die die Abweichung jedes Vektors zur Trennflache angeben. Liegt der Vektor x; auf der
Seite der richtigen Klasse oder auf der entsprechenden Hyperebene E1 bzw. E2 der Stitzvektoren, ist
& =0. Gilt 1>¢; >0 befindet sich x; in dem Trennbereich, aber auf der richtigen Seite der
Trennebene, und bei ; = 1 liegt x auf der Hyperebene H. Bei &; > 1 liegt x auf der falschen Seite der

Trennebene.

Die Erweiterte Bedingungsungleichung mit den Schlupfvariablen lautet: y;(wx; + b) =1 —¢; .
Die Hyperebene und der Trennbereich soll jetzt so gewahlt werden, dass moglichst wenig falsche

Klassifizierungen in den Trainingsdaten vorliegen und dass der Trennbereich mdoglichst gro wird. Um

2
das Ziel zu erreichen, muss die Funktion ”M;—”+C(ZL-EL-) minimiert werden. Der Parameter C

beschreibt die ,Kosten” fiir Punkte mit & > 0. Er reguliert einerseits die GroRe des Trennbereichs
und andererseits die Anzahl der Trainingsfehler und muss von dem Training bestimmt werden.

Zur Bestimmung der Entscheidungsfunktion F(x) kann wie zuvor eine Optimierung unter
Nebenbedingungen durchgefliihrt werden. Der einzige Unterschied in der Berechnung ist, dass nun

die Lagrange-Multiplikatoren durch C begrenzt sind: 0 < a; < C

(5.) Mehrklassenprobleme
Sind mehr als zwei Klassen vorhanden, muss die Klassifikation auf mehrere bindre Probleme

aufgeteilt werden. Beispielsweise wird bei der One-Versus-All Methode (z.B. in Helmholz, 2012)
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jeweils eine Klasse isoliert und die anderen zu einer groflen Klasse zusammengefasst, sodass wieder
zwei Klassen entstehen. Jede Klasse wird einmal isoliert und es erfolgt jeweils eine SVM-
Klassifikation. Fir jedes Pixel wird dann gezahlt, wie oft es der jeweiligen Klasse zugeordnet wurde
und dann der Klasse zugewiesen, in die es mit SVM am haufigsten klassifiziert wurde.

Eine weitere Moglichkeit Mehrklassenprobleme mit dem SVM-Verfahren zu |6sen ist die One-Versus-
One-Methode (z.B. in Helmholz, 2012), bei der, im Gegensatz zur One-Versus-All Methode, alle

moglichen Kombinationen der Klassen bei dem Training gegeneinander getestet werden.

(6.) Vor- und Nachteile

Das SVM-Verfahren erzielte in vielen Applikationen bereits gute Ergebnisse und dient daher haufig
als Referenz beim Vergleich mit anderen Verfahren. Selbst bei wenigen Trainingsdaten entstehe ein
gutes Ergebnis (Helmholz, 2012). Ein weiterer Vorteil der SVM ist laut Heinert et al. (2010) die
Trennung nicht linear trennbarer Klassen durch die Verwendung des Kernel-Tricks. Durch den
Strafterm C kann die SVM auch mit AusreiRern’ gut umgehen, obwohl zu beachten ist, dass die
Ausreiller nicht explizit, durch die Bestimmung der Entfernung zu den anderen Vektoren, erkannt
werden. Zur Ermittlung wird lediglich die Lage des Merkmalsvektors gegeniiber der Trennflache
genutzt. Die Variabilitdt des Strafterms, sowie weitere Parameter in der genutzten Kernfunktion,
ermoglicht auRerdem die individuelle Anpassung des Verfahrens an das gegebene Problem. Die
Parameter sind in den meisten Fallen nicht einfach zu bestimmen, weswegen sie oft mit Hilfe der
Kreuzvalidierung aus den Testdaten bestimmt werden.

Das SVM-Verfahren besitzt auch verschiedene Nachteile wie z.B. der Rechenaufwand zur
Bestimmung der Stiitzvektoren. Besonders gegenlber der ML-Methode ist das Training bei der SVM
sehr rechenintensiv und durch die Kreuzvalidierung zur Bestimmung der Parameter verstarkt sich der
Rechenaufwand zusétzlich. Ein weiteres Problem stellt der Ubergang auf Mehrklassenprobleme dar,
da die SVM-Methode nur fir binare Probleme konzipiert ist. Darliber hinaus besteht der Nachteil,

dass kein direktes Qualitatsmald abgeleitet werden kann (Rottensteiner, 2011).

3.4. Gebaudeerkennung mit der Dempster-Shafer-Theorie

Die Theorie von Dempster kombiniert Informationen aus unterschiedlichen Quellen zu einer

Gesamtaussage. Sie wurde spater von Shafer zu der Dempster-Shafer theory of evidence erweitert

(Liu, 2012). Eine Besonderheit diese Theorie ist, dass auch Daten mit unvollstandigem Wissen tber

® Als AusreiRer werden Merkmalsvektoren bezeichnet, die sich im Merkmalsraum weit entfernt von den
anderen Merkmalsvektoren befinden.
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deren statistische Verteilung genutzt werden koénnen. Die Theorie, sowie die Methode zur
Gebaudeerkennung nach Dempster-Shafer, ist in (Rottensteiner et al., 2005, 2007) ausfiihrlich

erldutert.

(1.) Prinzip der Dempster-Shafer-Theorie

Die Bildprimitive sollen in n Klassen C,, eingeteilt werden. Der Hypothesenraum 6 beinhaltet alle
Klassen C,. Die Potenzmenge 29 enthalt alle Teilmengen von 6, auBer der leeren Menge @. Den
einzelnen Elementen A von 29 wird eine Wahrscheinlichkeitsmasse m(A) zugewiesen, sodass
0<m(4A) <1, m(@) =0, und X ,,0 m(A) =1 ist. Wahrscheinlichkeitsmassen sind dabei keine
Wahrscheinlichkeiten, da die Gleichung m(C; U q) = m(C;) + m(C;) fir unabhangige C;, Cj, i # j
nicht gelten muss. m(A) driickt eher das MaR der Unterstiitzung der Daten fiir die Hypothese A aus.
Es gibt verschiedene Mdoglichkeiten, um die Wahrscheinlichkeitsmassen festzulegen. Eine Moglichkeit
ist z.B., diese aus den Wahrscheinlichkeiten vorheriger Klassifizierungen abzuleiten. Diese zuvor
ermittelten Wahrscheinlichkeitsmassen konnen dabei durchaus zusammengesetzte Klassen in der
eigentlichen Klassifikation zugewiesen werden. Dies hat den Vorteil, dass in den Daten einzelner
Quellen nicht alle Klassen des Klassifizierungsproblems unterschieden werden missen. Auch a
posteriori Wahrscheinlichkeiten, die durch heuristische Methoden approximiert wurden, kénnen
genutzt werden.
Mit den Wahrscheinlichkeitsmassen kénnen fiir jedes A € 29 die Parameter Support Sup(A) und
Plausibility PIs(A) berechnet werden. Sup(A) ist die Summe aller Wahrscheinlichkeitsmassen, die
direkt A zugewiesen werden: Sup(A) = Y gcam(B). Pls(A) bezeichnet die Summe aller
Wahrscheinlichkeitsmassen, die nicht der komplimentiren Hypothese 4 von A zugewiesen werden:
Pis(A) = 1 — Sup(A) = Xp,, na=p M(Bpy,). Die beiden GroBen legen ein Unsicherheitsintervall fest,
bei dem Support als Unter- und Plausibility als Obergrenze gesehen wird. Die Breite dieses Intervalls
zeigt die Ungenauigkeit der Eintrittswahrscheinlichkeit von A.
Die Theorie nach Dempster-Shafer ermoéglicht die Kombination der Wahrscheinlichkeitsmassen
verschiedener Datenquellen. Dabei muss bei p Datenquellen fiir jede Datenquelle i mit 1 <i<p
und fiir jede Klasse B; € 2% die Wahrscheinlichkeitsmasse mi(Bj) bestimmt sein. Die kombinierte
Wahrscheinlichkeitsmasse kann wie folgt berechnet werden:

ZBlnBZ...anzA(Hlsisp mi(Bj))
1- ZBlnBZ...an:B(Hlsisp mi(Bj))

Die Summe im Nenner wird Konflikt genannt und spiegelt die Wiederspriiche in den Daten wieder.

m(4) =
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Letztendlich muss noch eine Entscheidungsregel festgelegt werden zur Bestimmung von Cp,q, als
eine der einfachen Klassen A € 6. Haufig verwendet Regeln sind

a) Maximum Support,

b) Maximum Plausibility und

c) Maximum Support, bei dem bei Uberlappung der Unsicherheitsintervalle das Objekt als

,hicht klassifizierbar” gekennzeichnet wird.

(2.) Gebadudeerkennung mit der Dempster-Shafer-Theorie
Die Dempster-Shafer theory of evidence kann als ein Klassifikationsverfahren zur Gebdudeextraktion
genutzt werden. Wie bei den zuvor beschriebenen Verfahren werden auch hier die beobachteten
Merkmalen jedes Pixels genutzt um sie als Gebdude zu identifizieren. Zur Gebaudeerkennung in
einem Bild miissen mindestens ein normalisiertes digitales Oberflichenmodell (nDOM) sowie der
Normalized Difference Vegetation Index (NDVI) fir das zu untersuchende Gebiet vorliegen.
Aullerdem konnen aus dem DOM Merkmale, welche mit der Oberflachenrauigkeit
zusammenhangen, gewonnen werden. Dies ist jedoch nicht zielfihrend, wenn das DOM, z.B.
aufgrund von Glattung oder einer schlechten Auflosung, keine Unterschiede der Oberflachenstruktur
aufweist. Die Hohe aus dem nDOM und der NDVI bilden hier zusammen die Merkmale, anhand derer
die Klassifikation erfolgt.
In einem ersten Klassifikationsprozess wird jedes Pixel des DOM unabhangig von den anderen einer
der Klassen , Gebdude”(B), ,,Baum“(T), ,Grasland“(G) und ,vegetationsloser Boden“(S) zugeordnet.
Jedes Merkmal alleine konnte die Klassen nicht unterscheiden, da das nDOM lediglich eine
Hoheninformation liefert (und daher BUT von G US trennt) und der NDVI ausschlieRlich zur
Identifikation von Vegetation dient (d.h. B U S von G U T trennt). Durch Kombination der Merkmale
ist eine vollstandige Klassifikation jedoch moglich. Die Dempster-Shafer-Theorie bietet ein einfaches
Modell um die Merkmale zu verbinden.
Fur die Klassifikation werden nun zwei Wahrscheinlichkeitsmassen, ein Wahrscheinlichkeitsmasse
pro Merkmal, benétigt. Hier sind die Wahrscheinlichkeitsmassen mgyr(H) und mgyr (V) ,wobei H
der Héhe aus dem nDOM entspricht und V dem NDVI-Wert. mgr(H) zeigt die Unterstiitzung der
Hypothese, dass ein Pixel mit der Héhe H der Klasse Gebiude oder Baum zugeordnet wird. mgyr (V)
unterstitzt die Hypothese, dass ein Pixel mit dem NDVI-Wert V einer Klasse mit hohem NDVI, also
Grasland oder Baum, angehort.
Fir die Modellierung der Wahrscheinlichkeitsmassen kann ein heuristisches Verfahren, wie in
Abbildung 3.8 genutzt werden. Dabei gibt eine Wahrscheinlichkeitsmassefunktion die
Wahrscheinlichkeitsmasse m;(x) fur eine Gruppe von Klassen abhangig von der

Merkmalsauspragung x an. Die dargestellte Wahrscheinlichkeitsmassefunktion wird durch eine
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kubische Parabel zwischen zwei Wahrscheinlichkeitszustinde P1 und P2 beschrieben. Die

Wahrscheinlichkeitsmasse wird dann wie folgt bestimmt:

( P, Vx|x < xq \
X — X1 \? xX—x1\3
mi(x)=4P1+(P2—P1)*3*< ) —z*( ) Vx|(x>x1)/\(x<x2)}
Xy — X1 Xy — X1
\ P, Vx|x = x, )
my(X)
Abbildung 3.8
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Alternativ ist z.B. auch eine lineare Verbindung moglich.

Rottensteiner et al. (2005) hat gezeigt, dass die Massenwahrscheinlichkeit allein von der Angabe des
Parameters x‘ abhdngt und so eine konkrete Ermittlung der Parameter P;, P,x; und x, nicht notig ist.
Bei der Gebdudeerkennung werden als x’, die geschatzte Gebaudehohe fiir die Berechnung von
mpyur(H) und eine Grenze fir den NDVI-Wert zur Bestimmung von mgyr (V) genutzt.

Die Klassifikation erfolgt daraufhin durch die vordefinierte Entscheidungsregel, hier durch Maximum
Support. Die Pixel der Klasse ,Gebaude” bilden dann ein bindres Bild, welches mit morphologischen
Filtern geglattet wird. Dabei werden kleine Locher in den Daten geschlossen (closing) und kleine
Ausbuchtungen bzw. zu kleine Gebdude geldscht (opening).

AnschlieBend erfolgt ein zweiter Fusionsprozess auf Basis von zusammenhangenden Segmenten von
Gebaudepixel. Segmente der Klasse Gebaude, die jedoch eine zu kleine Flache fiir ein Gebaude
aufweisen, werden eliminiert.

In den bindren Bildern werden abschlieBend die Randpixel von zusammenhangenden Segmenten
bestimmt und mit dem Douglas-Peucker-Algorithmus durch Polygone approximiert. Zur
Verbesserung der Approximation werden die Geraden am Rand der Polygone durch eine
Ausgleichung bestimmt und die Schnittpunkte der Geraden ermittelt um ein vollstéandiges Polygon zu

erhalten.

Ein Vorteil der Gebaudeerkennung nach Dempster-Shafer ist, dass nicht jeder Klasse eine
Wahrscheinlichkeitsmasse zugewiesen werden muss, sondern auch zusammengesetzte Klassen
genutzt werden kénnen. So kann unvollstdndiges Wissen Uber die Verteilung der Daten modelliert
werden.

Ein Nachteil ist, dass die Parameter zur Berechnung der Wahrscheinlichkeitsmassen bekannt sein

mussen und nicht z.B. durch Trainingsdaten, erlernt werden.

20



4. Experimentelle Untersuchungen

4.1. Testdaten und Evaluierungsmethoden

Gegeben sind mehrere pan-gescharfte Farbinfrarot-Luftbilder aus zwei Befliegungen der Stadt
Vaihingen in Baden-Wirttemberg. Der eine Datensatz besitzt eine ObjektpixelgroRe (GSD) von 20
c¢cm, wahrend die Daten der zweiten Befliegung eine GSD von 8 cm aufweisen. Die einzelnen Bilder
besitzen eine radiometrischen Auflésung von 11 bit und wurden als 16-bit RGB TIF-files zur
Verfiigung gestellt. Die Aufnahmen entstanden im Sommer 2008 mit der digitalen GroRformat-
Luftbildkamera Integraph/ZI DMC mit einer Kammerkonstante von 120 mm durch die Firma RWE
Power. Die Daten gehoren zu einem groReren Block von Luftbildern, die von der Deutschen
Gesellschaft fiir Photogrammetrie, Fernerkundung und Geoinformation (DGPF) zur Erprobung
verschiedener digitaler Luftbildkameras genutzt wurden.

Die Bilder mit 20 cm GSD gehoéren zu einem Block, der aus drei liberlappenden Streifen mit zwei
zusatzlichen Querstreifen an den Enden besteht. Der zweite Block (8 cm GSD) beinhaltet funf
Uberlappende Streifen sowie ebenfalls zwei Querstreifen. Die Langs- und Querilberlappungen
betragen in beiden Fallen 60%. Weiter Informationen zu den DGPF-Daten sind in (Cramer et al.,

2010) zu finden.

In dem beflogenen Bereich befinden sich drei unterschiedlich charakterisierte Gebiete, die in dieser
Arbeit als Testgebiete genutzt werden. Gebiet 1 zeigt die Stadtmitte mit einigen Baumen, wenig Gras
und vielen verschieden geformten Gebauden. Gebiet 2 ist durch wenige, hohe Gebaude
charakterisiert, die von vielen Baumen und Grasland umgeben sind. Gebiet 3 zeigt eine Wohngegend
mit freistehenden Einfamilienhdusern.

Fir jeden Datensatz und jedes Gebiet wurden ein True Orthophoto und ein normalisiertes digitales
Oberflachenmodell erstellt. In Tabelle 4.1 ist die GroRe jedes Testgebietes zu sehen, und in Abbildung

4.1 sind die Gebiete innerhalb der Orthophotos gekennzeichnet.

Tabelle 4.1 GréfSe der Testgebiete

Gebiet 1 2 3

Gréfle[m*m] | 160 * 220 | 300 =280 | 220 =280
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Abbildung 4.1 Testgebiete mit ihrer Begrenzung (gelbe Polygone)
(a) Gebiet 1 (b) Gebiet 2 (c) Gebiet 3
[ISPRS Projekt, 2011]

¥

Diese Bilder wurden mit der Maximum-Likelihood- Klassifikationsmethode, dem Support-Vector-

Machines-Verfahren und der Gebaudeerkennung nach Dempster-Shafer klassifiziert.

Fir die Evaluierung wurden nur die Gebiete innerhalb der gelben Polygone in Abb. 4.1 bericksichtigt.
Die Methode fiir die Evaluierung, sowie Referenzdaten, stammen aus dem ISPRS Test-Projekt zur
Objekterkennung in urbanen Gebieten (Rottensteiner, 2011). Die Evaluierungsmethode vergleicht
dabei die Klassifikationsergebnisse mit den Referenzdaten, die als fehlerfrei angesehen werden.

Die Pixel der klassifizierten Bilder sowie die der Referenzdaten diirfen fiir die Evaluierung lediglich
zwei Zustdande, Gebadude und Hintergrund, aufweisen. Die Evaluierungsmethode bestimmt dann True
Positive (TP), False Negative (FN), False Positive (FP) und True Negative Pixel. Ein Pixel mit korrekter
Zuweisung als Gebaude wird True Positive genannt. Ein False Negative Pixel wurde als Hintergrund
klassifiziert, obwohl es in der Referenz als Gebdude gekennzeichnet ist und ein False Positive Pixel
entspricht laut der Referenz dem Hintergrund, wurde jedoch als Gebaude klassifiziert. Ein True
Negative Pixel ist sowohl im Referenzbild als auch bei der Klassifikation dem Hintergrund zugewiesen
worden.

Diese Einteilung in TP, FN und FP wird ebenfalls fiir ganze Objekte durchgefiihrt. Dafiir werden die
einzelnen Pixel zu groReren Segmenten zusammengefasst und daraufhin topologisch bereinigt,
sodass die extrahierten Gebaude die gleiche Topologie wie jene der Referenz aufweisen. Ein Objekt
ist ein TP, wenn ein vorgegebener minimaler Prozentsatz seiner Flache einem Gebdude in den
Referenzdaten entspricht. Ein FN ist dementsprechend ein Objekt der Referenz, von dem weniger als

dieser minimale Prozentsatz der Flache durch die Klassifikation erkannt wurde, und ein FP ist ein
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detektiertes Objekt, von dem weniger als ein bestimmter Prozentsatz der Flache in der Referenz zu
finden ist. Der vorgegebene Prozentsatz wird in dieser Arbeit auf 50 % festgesetzt.

Die TP, FN und TP Objekte/Pixel dienen zur Berechnung der Completeness, Correctness, und Quality
(Rutzinger et al., 2009). Completeness, auch Producer‘s-Accuracy genannt, ist der prozentuale Anteil
von Objekten/Pixel der Referenz, die durch die Klassifikation korrekt erkannt werden konnten.
Correctness oder auch User‘s-Accuracy beschreibt, wie viel Prozent der Objekte/Pixel, die detektiert
wurden, auch wirklich in diese Klasse gehoren.

Quality verbindet beide Mal3e. Nur bei einem hohen Wert der beiden MaRe ist auch die Quality hoch.

Die drei QualitatsmaRe werden wie folgt bestimmt:

c ot _ Anz. TP
OMPIEtEness = Unz TP + Anz. FN
c . _ Anz. TP
orrectness = Anz.TP + Anz.FP
Quality = 1 _ Comp.* Corr.
uaty =1 P S ~ Comp. +Corr.—Corr.x Comp.

Comp. " Corr.
Die Qualitditsmafe werden sowohl auf Basis korrekt klassifizierter Pixel als auch auf Basis von
Objekten angegeben. Bei der Evaluierung auf Basis konkreter Pixel werden die einzelnen Pixel
gezahlt, die bei dem Vergleich als TP, FN und FP klassifiziert wurden und in die obigen Gleichungen
eingesetzt. Bei der Evaluierung auf Basis von Objekten werden die einzelnen Objekte als TP, FN und
FP klassifiziert und gezahlt. Die Qualitatsmalie auf Basis von Objekten werden zusatzlich als Funktion

der Flache ausgegeben.

Wahrend des Evaluierungsprozesses werden auch die geometrischen Genauigkeitsmale bestimmt.
Dabei wird von jedem Randpunkt des klassifizierten Gebdudes der nachste Randpunkt eines
Referenzgebaudes gesucht. Ist die Euklidische Distanz d zwischen den beiden Punkten groRRer als ein
gegebener Schwellenwert von 3 m, wird der Punkt verworfen.

Mit den restlichen Euklidischen Distanzen d wird der RMS-Fehler der Distanzen (RMS,;) berechnet:

RMS,; = /ZTd mit N = Anzahl der nicht verworfenen Punkte.

Der RM S;-Fehler sowie die Anzahl der Randpunkte (RP) und die Anzahl der Randpunkte, bei denen

ein Gegenstick gefunden wurde (RPG), werden von der Evaluierungsmethode ermittelt.
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4.2. Vorgangsweise

Fir jedes Gebiet wurde pro Auflosung ein true Orthophoto (TOP), der Normalized Difference
Vegetation Index (NDVI) fiir jedes Pixel des TOP und ein normalisiertes digitales Oberflachenmodell
(nDOM) erstellt. Die Klassifikation erfolgte bei allen Methoden pixelbasiert, wenn nicht anders

erldutert.

Zur Generierung des DOM wurde eine Erweiterung der OpenCV Implementierung von ,semiglobal
matching” fir mehrfach Uberlappende Bilder genutzt, wie in Abschnitt 3.1.1 beschrieben. Fiir die
Bestimmung des Disparititsbildes D wird die Kostenfunktion von Birchfield und Tomasi (1998)
genutzt und die Strafterme P; und P, des Glattheitskriteriums Eg;q.; Wie in Tabelle 4.2 dargestellt
gewahlt. Die Bestimmung von D aus der Minimierung der Energiefunktion E(D) erfolgt approximativ,
indem die Kosten entlang eines 1D-Pfades aus funf verschiedenen Richtungen akkumuliert werden.
Am Ende wurde eine Segmentierung durch Region Growing vorgenommen. Die verwendeten
Parameter Sg;f7, Sseg Und Qmax (s. Abschnitt 3.1) werden, abhangig von der Auflésung, in Tabelle 4.3

gezeigt. Alle weiteren Parameter sind in OpenCV (2011) beschrieben.

Gebiet | P1 | P2 | Tabelle 4.2 Auflésung | 8.cm 20 cm Tabelle 4.3

1 36 |56 | Strafterme der Saiff 16 16 Weitere Parameter
2 12 |36 | Gebiete Sseg 300 Pixel | 300 Pixel | beim SGM

3 12 | 45 Qmax 15% 25%

Zur Bestimmung des DGM wird ein Rangfilter verwendet. Die Berechnung des DGM erfolgte iterativ
mit 2 GebdudemaBen N; und N, als GroRe des Filterfensters, wobei N; die maximale Ausdehnung
des groBten und N, die typische Ausdehnung eines kleineren Gebdudes reprdsentiert. Die Werte sind
in Tabelle 4.4 gegeben. Das Quantil fir den Rangfilter s wurde mit 5 % festgesetzt. Alle Parameter bei

der Berechnung des DGMs wurden unabhangig von der Auflésung der Bilder gewahlt.

Gebiet 1 | Gebiet2 | Gebiet3 | Tabelle 4.4

N, | 65m 65 m 65 m Gebdudemapfe der
Gebiete

Ny, | 20m 10m 20m

Mit dem nDOM und dem TOP als Grundlage wurden drei verschiedene Klassifikationsverfahren
unabhangig voneinander durchgefiihrt. Es wurde versucht, dass alle Klassifikationsmethoden die
gleichen Informationen zur Verfliigung haben. Aufgrund der verschiedenen Ansadtze und der damit

einhergehenden unterschiedlichen Variablen und Parameter war dies nicht immer maglich.
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Die Maximum-Likelihood-Klassifikation (ML) wurde mit der Software ENVI durchgefiihrt.
Als Trainingsgebiete wurden in jedem der drei gegebenen Gebiete mit ArcGIS einige Objekte den

Klassen , Geb&dude“(B), ,,StraBe“(S), ,Grasland“(G) und ,,Baum“(T) manuell zugeordnet (s. Abb. 4.2).

Abbildung 4.2 Trainingsgebiete
Rot = Gebdude, Blau = StrafSe, Griin = Vegetation, Gelb = Baum
Reihenfolge: links Gebietl, Mitte Gebiet2, rechts Gebiet3

Das ML-Verfahren wurde, wie in Abschnitt 3.2 beschrieben, durchgefiihrt. Als Merkmale dienten die
Hoéhen aus dem nDOM, die drei Kanale des TOP und NDVI, welcher aus dem roten und infraroten
Kanal des TOP berechnet wurde. Dementsprechend wurden jedem Pixel flinf Merkmale zugeordnet,
anhand derer die Klassifikation durchgefiihrt wurde. Die Ergebnisse wurden als Labelbilder
gespeichert, bei dem der Grauwert dem Klassenlabel entspricht. Aus diesem Labelbild wurde ein
bindres Bild abgeleitet, in dem Gebaudepixel weill und Hintergrundpixel schwarz dargestellt sind.

Dieses wurde durch morphologische Filter geglattet.

Die Support-Vector-Machines-Klassifikation (SVM) erfolgte mit einer flexiblen SVM-Implementierung
des Instituts flr Informationsverarbeitung der Leibnitz Universitdt Hannover (Blischenfeld, 2012).

Die Trainingsgebiete waren die gleichen wie bei der ML-Klassifikation.

Die Menge an Trainingspixel wurde, um die Trainigszeit zu verkirzen, verringert, indem bei den
Bildern mit 8 cm Auflésung nur jedes dritte Pixel der Trainingsgebiete genommen wird. AuRerdem
wurde bei den Trainingsregionen ein funf Pixel breiter Puffer nach innen gelegt. Dieser Bereich wird
nicht zum Training verwendet, um Mischpixel oder Pixel von falschen Klassen in den Trainingsdaten
zu vermeiden.

Bei den Bildern mit der GSD von 20 cm wurde aufgrund der ohnehin geringeren Datenmenge auf

eine Reduzierung der Trainingsdaten verzichtet. Lediglich der Rand der Trainingsdaten wurde wie bei
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den hochaufgel6sten Daten nicht genutzt, um auch hier die Verwendung von Mischpixeln zu
vermeiden. Allerdings wurde die Breite der Pufferzone am Rand der Trainingsdaten, in der die Daten
nicht verwendet werden, auf drei Pixel reduziert.

Als Grundlage fiir die Merkmalsbestimmung dienten das nDOM, das TOP und ein NDVI-Bild. Vor dem
Training wurde bei der hoheren Aufldsung zuvor eine Glattung aller Daten durch einen Gaulfilter mit
der Standardabweichung o = 10 durchgefiihrt. Bei der geringeren Auflésung wurden lediglich das
TOP und das NDVI-Bild geglattet.

Der Merkmalsvektor jedes Pixels beinhaltet neun verschiedene Werte. Aus dem nDOM bzw. dem
geglattetem nDOM wurde ein Hohenwert als der Median in einer Nachbarschaft von 5x5 Pixeln
ermittelt.

Aus den drei Kandlen des TOP und dem NDVI-Bild wurden ebenfalls aus einer 5x5 Nachbarschaft der
Median und die Standardabweichung berechnet, sodass acht weitere Merkmale entstehen.

Der Strafterm C wurde mit 103 manuell festgelegt. Zusitzlich muss noch ein Parameter der

Kernfunktion angegeben werden. Bei der genutzten GauB-Kernfunktion ist dieser Parameter v,
welcher aus der Dimension k des Merkmalsvektors durch die Gleichung y = % bestimmt wird. Die

Werte der Parameter wurden vom Institut fir Informationsverarbeitung fiir eine normale
Anwendung empfohlen.

Die SVM Klassifikation erfolgte wie in Abschnitt 3.3 beschrieben. Die Ergebnisse wurden als
Labelbilder, bei dem der Grauwert dem Klassenlabel entspricht, gespeichert. Aus ihnen wurde ein

bindres Bild abgeleitet, in dem Gebdudepixel weil’ und Hintergrundpixel schwarz dargestellt sind.

Die Gebaudeerkennung nach Dempster-Shafer wurde mit der Software Barista durchgefiihrt. Die
Rauigkeit und Isotropie des DOM zeigten bei Versuchen keinen groRen Einfluss bei der Klassifikation
der Testbilder, da bei dem Matching zur Erstellung des DOM eine Glattung stattfand. Besonders
Baume weisen daher keine starke Rauigkeit auf, im Gegensatz zu hoch aufgelosten
Laserscanningdaten. Aus diesem Grund wurde die Rauigkeit der Oberflache nicht als Merkmal
genutzt. Zur Regulierung des Einflusses des NDVI wurde dessen Standardabweichung mit einbezogen
(Rottensteiner et al, 2007).

Im Gegensatz zu den anderen Verfahren werden bei dieser Methode die Informationen aus dem
Orthophoto nur indirekt Gber den NDVI mit einbezogen. Die Merkmale sind daher lediglich die Hohe
aus dem nDOM sowie der NDVI.

Mit einem heuristischen Verfahren wurden aus den geschatzten minimalen Gebaudehohen
x' = AHg und einer Grenze fir den NDVI-Wert x' = NDVI; die Wahrscheinlichkeitsmassen
bestimmt. Die verwendeten Parameter sind in Tabelle 4.5 aufgelistet. P1 ist mit 0,05 und P2 mit 0,95

festgelegt. Der Abstand von x; und x, zu x‘ ist von der Software festgelegt worden.
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Auflosung | 8 cm 20cm Tabelle 4.5

Gebiet 1 12 |3 1 |12 |3 ,
Parameter zur Bestimmung der

AHg [m] 2503512225145 |22 Wahrscheinlichkeitsmassen
NDVI; [%] | 20 |15 |15 |15 |15 | 15

Die Ergebnisse wurden durch morphologisches Opening, gefolgt von einem morphologischen Closing,
geglattet. Fir beide wurden quadratische Strukturelemente mit einer Seitenldnge von ca. 0,5 m,
entsprechend drei Pixel bei den Bildern mit 20 cm GSD und 7 Pixel bei einer GSD von 8 cm,
verwendet.

Die Ergebnisse wurden als Labelbilder abgespeichert, bei denen der Hintergrund weild dargestellt ist

und den Gebauden zufallig Farbwerte zugeordnet wurden.

Am Ende wurden alle Ergebnisse mit der Evaluierungsmethode aus (Rutzinger et al., 2009)

ausgewertet.

4.3. Ergebnisse und Vergleich

Im Anhang sind das Orthophoto, nDOM und NDVI fiir jedes Gebiet in beiden Auflésungen abgebildet,
sowie die Ergebnisse der Klassifikation. Bei den Ergebnissen der SVM- und ML- Methode sind die
Gebaude weill dargestellt und der Hintergrund schwarz. Bei der DS-Methode sind die Gebaudepixel
farbig und der Hintergrund weiR. In Abbildung 4.3 sind die Ergebnisse beispielhaft flir Gebiet 1 mit 8
cm GSD abgebildet.

Abbildung 4.3 Labelbilder der Klassifikationen fiir Gebiet 1 mit 8 cm GSD
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Der Vergleich erfolgt unter verschiedenen Gesichtspunkten. Als erstes wird die Dauer der einzelnen
Klassifikationen verglichen, gefolgt von der Interpretation der Evaluierungsergebnisse. Dabei werden
mogliche Griinde fir die Fehlklassifikation einzelner Gebdude genannt und auf Bereiche, die
falschlicherweise als Gebaude klassifiziert wurden, eingegangen. Im Anschluss werden Correctness,

Completeness und Quality sowie die geometrischen Fehler analysiert.

4.3.1.Bearbeitungszeit der Klassifikationen

Die bendtigte Zeit fiir eine Klassifikation ist sehr verschieden, abhangig von dem Verfahren, der
Bildauflosung, sowie der GroRe der Trainigs- und Testgebiete. Bei der SVM spielt auch die
Trennbarkeit der einzelnen Klassen im Merkmalsraum eine grofRe Rolle, da dies die Anzahl der
Stltzvektoren beeinflusst.

Die Durchfiihrung der Maximum-Likelihood-Methode bendtigte ein paar Sekunden pro Bild und
daher die geringste Zeit fur die Klassifikation und das Training.

Die Klassifikation eines Bildes mit dem SVM-Verfahren bedarf deutlich mehr Zeit. Die Klassifikations-

und Trainingszeiten sind in Tabelle 4.6 dargestellt.

GSD 8cm 20cm Tabelle 4.6

Gebiet 1 2 3 1 2 3 Bendtigte Zeiten fiir die SVM-
TG - s > 7 10 > Klassifikation in Minuten
Klassifikation | 79 | 159 | 34 10 31 5

Summe 86 | 164 | 36 17 41 7

Bei dem Vergleich der Klassifikationszeiten der beiden Auflésungen fallt auf, dass die Klassifikation
bei den Bildern mit hoher Auflésung deutlich langer braucht. Dies liegt daran, dass bei den Bildern
mit 8 cm GSD mehr als viermal so viele Pixel klassifiziert wurden wie bei den Bildern mit 20 cm GSD.

Bei konstanter GSD und steigender GroRe des abgebildeten Gebietes (Tabelle 3.1) erhoht sich
ebenfalls die Anzahl der Pixel. Daraus folgt eine Korrelation zwischen der Klassifikationszeit und der
GroRe des Gebietes. Bei dem Vergleich fallt jedoch auf, dass Gebiet 1 kleiner ist als Gebiet 3, obwohl
die Zeit der Klassifikation von Gebiet 1 deutlich groRer ist. Der Zusammenhang zwischen der
Klassifikationszeit und der Anzahl der Stitzvektoren, die bei der Klassifikation genutzt wurden
(Tabelle 4.7), kann diese Unstimmigkeit erklaren. In beiden Auflosungen erfolgte die Klassifikation
von Gebiet 3 mit deutlich weniger Stltzvektoren als die Klassifikation der beiden anderen Gebiete,

die mit etwa gleich vielen Stiitzvektoren klassifiziert wurden.
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Tabelle 4.7 Anzahl der Stiitzvektoren (gerundet)

8 cm GSD 20cm GSD

Gebiet 1 Gebiet 2 | Gebiet 3 | Gebiet 1 | Gebiet 2 | Gebiet 3

11000 9000 2500 9000 11500 2500

Die Anzahl der Pixel in den Trainingsgebieten hat auch eine erhebliche Wirkung auf die Lange des
Trainingsprozesses. Aus diesem Grund wurde das Trainingsgebiet bei 8 cm GSD ausgediinnt (vgl.
Abschnitt 4.2). Ohne diese Verkleinerung hatte z.B. das Training von Gebiet 1 mit 8 cm GSD ungefahr
15,5 Stunden bendétigt.

Die Gebaudeerkennung mit Dempster-Shafer verlief im Gegensatz zur SVM-Klassifikation schnell. Bei
den Bildern mit der GSD von 8 cm vergingen mehrere Minuten, wahrend ein Bild mit der GSD von 20

c¢m auch hier nach einigen Sekunden klassifiziert war.

4.3.2.Visueller Vergleich der Evaluierungsergebnisse

In den Evaluierungsbildern (Abb. 4.4) sind TP, FP und FP Pixel (vgl. Abschnitt 4.1) gekennzeichnet.
Gelb entspricht einem TP, blau einem FN und rot einem FP. Falsch klassifizierte Pixel befinden sich
gehauft an den Randern der Klassen. Dies lasst sich z.T. auf das Matching zurlickfiihren, welches eine
leichte Glattung des DOMs verursacht und so zu Fehlern im nDOM und true Orthophoto fihrt. Auf

groRere Ballungen von falsch klassifizierten Pixeln wird im Folgenden genauer eingegangen.

Abbildung 4.4 Visualisierung der Ergebnisse der Evaluierung: GSD: links 8 cm, rechts 20 cm
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Gebiet 3

a) FN Pixel

False negative Pixel (Abb. 4.4, blau) sind Pixel, die in der Referenz als Gebaude klassifiziert wurden,
aber von dem Klassifikationsverfahren nicht als solche erkannt werden. Einige ausgewahlte Gebaude
und Gebdudeabschnitte, die groRtenteils nicht erfasst wurden, sind in Abbildung 4.5 zu sehen und

mit Zahlen gekennzeichnet. Sie zeigen jeweils ein Problem bei der Klassifikation.
Abbildung 4.5 Schwer zu klassifizierende Gebdude
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'~ .'I allen Verfahren

- 1 . 3 ll ;.-l. ) I f h
-k- --I einzelnen Verfahren

~M’.\ " bl
. . 'é H ] a-

¢

Ein groRes Problem bei allen Klassifikationsverfahren scheinen bewachsene Gebaude zu sein. Sind

Blaue Bereiche: Probleme bei

Gebaude mit Vegetation bedeckt, weisen die einzelnen Pixel die Merkmale eines Baumes auf, also
einen hohen NDVI und eine groRe Hohe. Um diese Gebdude von Baumen unterscheiden zu kénnen
misste z.B. die Umgebung mit einbezogen werden oder die Rauigkeit mit einflieRen, da die meisten
Gebaude mit Vegetation flach sind, sodass die umliegenden Pixel eine dhnliche Héhe aufweisen, und
die Rauigkeit in hochaufgelésten Daten nicht so stark ist wie bei Bdumen. In Abbildung 4.6 sind das
TOP und das NDVI-Bild mit 8 cm Auflésung beispielhaft fir Gebaude 4 (in Abb. 4.5) gezeigt. Es ist

deutlich zu sehen, dass der NDVI den umliegenden Baumen gleicht und nicht den anderen

Gebauden.
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Abbildung 4.6

TOP und NDVI eines Gebdudes, welches
teilweise mit Vegetation bedeckt ist. Beide
Bilder besitzen eine Auflésung von 8 cm.

( Gebdude 4 in Abb. 4.5)

Ein weiteres Problem bereiten kleinere Gebdude, wie z.B. das Gebaude links unten in Gebiet 1.
Besonders bei groben Auflosungen kann es vorkommen, dass nicht genug Pixel vorhanden sind, um
ein Gebaude zu reprasentieren. Wenn Teile des Gebaudes verdeckt sind, wird die Anzahl der
Gebaudepixel weiter verkleinert. Um kleine Klassifikationsfehler zu eliminieren, werden nach dem
ML-Verfahren und der Methode nach Demster-Shafer die Klassifikationsergebnisse mit
morphologischen Filtern bearbeitet. Bei der SVM-Klassifikation wurden die Eingangsbilder schon vor
der eigentlichen Klassifikation geglattet. Dies hat jedoch zur Folge, dass nicht nur kleine

Fehlklassifikationen, sondern auch kleine Gebdude herausgefiltert werden.

Schattenbereiche sind ebenfalls problematisch, da in diesen Bereichen weniger Licht auf den
Fotosensor trifft, sodass diese Bereiche kaum Informationen enthalten. Aus diesem Grund kdnnen
Fehler im Matching entstehen, welche Fehler in den nDOM und TOP zur Folge haben. Ein Beispiel
zeigt das Gebaude 1 (in Abb. 4.5), welches auf der rechten Seite einen Schatten wirft. An der Stelle
des Schattens weist das nDOM fehlerhafte Hoheninformationen auf, was sich auch auf das TOP
auswirkt (Abb.4.7). Selbst bei korrektem Matching sind Schattenbereiche problematisch, da dort z.B.

der NDVI nicht prazise bestimmt werden kann.
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Abbildung 4.7

Matchingfehler im Schattenbereich,
gezeigt an einem TOP und nDOM mit
einer Auflésung von 8 cm.

(Gebdude 1in Abb. 4.5)

Das ML- und SVM-Verfahren scheinen in Gebiet 1 Probleme mit niedrigen Flachdachern zu haben,
wie an Gebdude 2 (in Abb. 4.5) zu sehen ist. Da bei den Uberwachten Klassifikationsverfahren, im
Gegensatz zur Methode nach Dempster-Shafer, Trainingsdaten genutzt werden, kann vermutet
werden, dass die Fehlklassifikation aufgrund der Wahl der Trainingsdaten auftreten. Die Merkmale
der meisten Trainingsdaten unterscheiden sich stark von denen der Pixel der Flachdacher. Viele der
Gebaude der Trainingsdaten weisen eine andere Reflexionseigenschaft der Dacher auf, was in dem

Orthophoto (Abb. 4.8) zu sehen ist.

Abbildung 4.8

TOP, nDOM und NDVI
(alle 8 cm GSD) mit
zwei Gebduden.
(Gebdude 2 in Abb.
4.5)

Oben: kein Flachdach

Unten: Flachdach
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Die drei Gebdude im oberen Bereich von Gebiet 2 (Nr. 3 in Abb. 4.5) konnten besonders mit dem ML-
Verfahren bei der 8 cm Auflésung nicht oder kaum erfassen werden. Da bei dem rechten der drei
Gebaude nur die tieferliegenden Rander nicht erfasst werden konnten, liegt das Problem vermutlich
an der Hohe. Die meisten Gebaude in dem Gebiet sind sehr viel hdher, und obwohl das kleinste der
drei Gebdude (links) in den Trainingsdaten vorhanden ist (Abb.4.2), ist der Mittelwert der
Gebdudehohen, welcher aus dem Training des ML-Verfahren ermittelt wird, groBer. Bei diesem
Gebiet mit zwei stark verschiedenen Gebdaudehdéhen misste fir das ML-Verfahren vermutlich die
Klasse ,,Gebaude” in die zwei Klassen ,niedrige Gebdude” und ,hohe Gebdude” aufgeteilt werden,
um auch die kleinen Gebaude zu erfassen. Diese Hypothese wird dadurch unterstiitzt, dass das SVM-
Verfahren, welches mehrere Cluster im Merkmalsraum innerhalb einer Klasse modellieren kann,
auch diese niedrigen Gebaude fast genauso vollstandig detektiert hat wie die hohen. Die gleichen
Gebaude wurden in den Daten mit 20 cm Auflosung richtig klassifiziert. Es fallt jedoch auf, dass das

nDOM mit 20 cm Auflésung gehauft Hohenfehler in der Region aufweist, wie in Abb. 4.9 zu sehen ist.

Abbildung 4.9
nDOM mit 8 cm Auflésung (links) und 20 cm Aufl6sung (rechts)

(Gebdudegruppe 3 in Abb. 4.5)

Das Gebéaude 5 (in Abb. 4.5) wurde ausschlieRlich mit dem Dempster-Shafer-Verfahren im 8 cm Bild
nicht erkannt. Im 20 cm Bild wurde das Gebaude richtig klassifiziert. Bei dem Vergleich der Merkmale
der unterschiedlichen Auflosungen fallt auf, dass in dem Orthophoto und nDOM mit 8 cm Auflésung
Fehler sind (Abb. 4.10). Dieser Fehler wirkt sich auf die Erstellung des Orthophoto aus, sodass in dem
Orthophoto Pixel entstehen, in dem keine Informationen gespeichert sind. Diese Fehler sind bei der
20 cm Auflésung nicht zu finden. Der Grund, warum das gesamte Gebaude nicht als solches erkannt
wurde, liegt in der GroRRe der Teilstiicke, die korrekt klassifiziert werden kénnten. Die meisten dieser
Stiicke sind so klein, dass sie vermutlich durch das Postprocessing herausgefiltert wurden. Das
einzige grofere Stiick, welches weder im Orthophoto noch im nDOM beschadigt ist, liegt in der

oberen rechten Ecke. Diese ist aber teilweise im Schatten, da sich in der Mitte der Dachflache eine
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Gaube befindet, sodass dort der NDVI nur unsicher bestimmbar ist, weshalb es in diesem Bereich

vermutlich zu einer Fehlklassifikation gekommen ist.

Abbildung 4.10

Fehlerhaftes TOP und nDOM mit 8
cm Auflésung.
(Gebaude 5 in Abb. 4.5)

a) FP Pixel
False positive Pixel sind Pixel, die falschlicherweise als Gebdude klassifiziert wurden. In Gebiet 1
treten nur um das groRe Gebaude in der linken oberen Ecke (Abb. 4.11) bei allen Verfahren vermehrt

FPs auf.

Abbildung 4.11
Bereiche mit FP Pixel in Gebiet 1 und Orthophoto-, nDOM- und NDVI-

Ausschnitt dieses Bereichs mit 20 cm GSD.

Bei den Ergebnisbildern aus der ML- und Dempster-Shafer Klassifikation der Bilder mit 20 cm GSD
befinden sich am linken Rand des Gebaudes viele Fehlklassifikationen (Abb. 4.11, Nr.1). Diese
zusatzlichen Pixel sind vermutlich aufgrund des Schattens, den das Haus wirft, entstanden (Abb.4.11,
Orthophoto). Wie bereits oben erlautert entstehen in Schattenbereichen oft Matchingfehler und

somit Fehler im nDOM. Die Merkmale in Schattenbereichen sind oft unsicher oder werden aus den
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Merkmalen der Umgebungspixel berechnet (vgl. 2.2.1). In diesem Fall sind die berechneten Werte
eine groRe Hohe und ein geringer NDVI (Abb.4.11, nDOM, NDVI), was auf ein Gebaude hinweist.

Auf der rechten Seite des Gebdudes (Abb. 4.11, Nr.2) sind es die Schatten der Bdume, die die
Bestimmung des NDVI und der Hohe beeinflussen und zu einer Fehlklassifikation mit dem ML- und
Dempster-Shafer-Verfahren fiihren. Bei dem SVM-Verfahren sind die Merkmale von Randbereichen
nicht beim Training genutzt worden, da die Rander der Trainingsgebiete zur Vermeidung von
Mischpixeln entfernt wurden. Dadurch werden fehlerhafte Randbereiche nicht als Gebdude erkannt.
Der Nachteil ist jedoch, dass auch niedrige Teile eines Gebaudes ggf. nicht erkannt werden. Dass
auch das SVM-Verfahren Probleme mit Schattenbereichen hat, zeigt das Gebiet im Schatten der
Mauer (Abb. 4.11, Nr.4). Dies ist in beiden Auflosungen der Klasse Gebaude zugeordnet worden.

Auch Mauern (Abb.4.11, Nr.3) kdnnen ein Problem darstellen, da sie, wie Gebaude, eine groRe Hohe
und einen geringen NDVI aufweisen. Das ML-Verfahren hat daher diesen Bereich als Gebdude
klassifiziert. Bei der Gebaudeerkennung nach Dempster-Shafer ist die Mauer aufgrund ihrer kleinen
Breite durch die Filter morphologisch eliminiert worden. Auch das SVM-Verfahren hat die Mauern im
8 cm GSD Bild korrekterweise nicht als Gebaude klassifiziert. Da die Trainingsgebiete der anderen
Klassen alle eine geringe Hohe aufweisen, die Mauer in dem nDOM jedoch einen groRen Wert, kann
vermutet werden, dass die Mauer durch die Glattung des Gaufifilters (vgl. 4.2) der Umgebung
angepasst wurde. Diese Hypothese wird bestatigt durch die Klassifikation des Bildes mit 20 cm GSD,

wo ein GroRteil der Mauer als Gebaude klassifiziert wurde. Dort fand keine Glattung des nDOM statt.

In Gebiet 2 gibt es ebenfalls Probleme mit Schattenbereichen, besonders im Schatten der
Hochhauser (Bsp. Abb. 4.12). In diesem Fall befinden sich dort Baume, die aber aufgrund des

Schattens einen ungenauen NDVI besitzen und daher der Klasse Gebdude zugeordnet werden.

Abbildung 4.12
Bereiche mit vermehrten false positive Pixel in Gebiet 2 und Orthophoto-, nDOM- und NDVI-

Ausschnitt dieses Bereichs mit der GDS 20 cm.
| '

11

il 3

In Gebiet 3 gibt es bei der Dempster-Shafer-Gebaudeerkennung nur wenige FP Pixel, die meistens an

Rand- und Schattengebieten liegen.
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Auffallig ist, dass besonders in Gebiet 3 oft Blische am StraBenrand von der SVM- und ML-
Klassifikation als Gebdude klassifiziert wurden. Ein moglicher Grund koénnte die Wahl der
Trainingsdaten sein. Da sich in ihnen keine Bilische befinden, konnte das Klassifikationsverfahren dies
nicht beim Training erlernen. Es kdnnte demnach sinnvoll sein, die Trainingsdaten und bzw. oder die
Menge der Klassen zu erweitern. Hinzu kommt das Problem des Datenverlustes bei der Abtastung
und Quantisierung der Hohen. Da die Implementierungen der beiden Gberwachten Methoden nur
mit 8-bit-Grauwertbildern arbeiten, mussten die Hohen des nDOMs auf 256 Hohenwerte reduziert
werden. Dies erfolgte durch eine lineare Skalierung von H,,;;, bis H,,,, auf die Grauwerte von 0 bis
255. Da das nDOM auch einige Ausreiler beinhaltet, wurde ein Teil der Grauwerte nicht genutzt.
Dies hat zur Folge, dass die groReren Biische an den Randern der StraRe in etwa den gleichen

Hohenwert besitzen wie ein niedriges Gebaude (Abb. 4.13).

Abbildung 4.13

Folgen der Quantisierung am Beispiel eines
nDOM-Ausschnittes mit 8 cm Auflésung

Haus Haus

StraRe | Bische | hiedriges | hohes

Durchschnittlicher 87 100 104 132
Grauwert der Abbildung

4.3.3. Completeness, Correctness, Quality

Die drei Qualitatsmalle Completeness, Correctness und Quality, werden aus der Anzahl der true
positive (TP), false negative (FN) und false positive (FP) Objekte bzw. Pixel, wie in Abschnitt 4.1

beschrieben, berechnet.

Als erstes werden die Qualitdtsmalie betrachtet, die sich auf die korrekt klassifizierte Flache beziehen
(Abb.4.14). Bei den Ergebnissen fiir 8 cm GSD liegt die Completeness im Durchschnitt bei 86 %. Die
Correctness ist mit einem Mittelwert von 83 % etwas schlechter, das Mittel der Quality liegt bei 74 %.
Die Completeness der klassifizierten Bilder mit 20 cm GSD ist mit einem Durchschnitt von 89 % sogar
etwas besser. Die Correctness und Quality sind mit einem Durchschnitt von 80 % und 7 % etwas
schlechter.

Die Methode nach Dempster-Shafer besitzt meist die groRten Werte. Die Completeness zeigt hier ein

Minimum von 92 % und ein Maximum von 95 %. Correctness und Quality ist mit einem Minimum
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von 82 % und 78 % etwas schlechter. Die kleinsten Werte weist das SVM-Verfahren auf mit einer
minimalen Complteness von 75 %, einer minimalen Correctness von 66% und einer minimalen
Quality von 58 %. Die Ergebnisse der ML-Methode sind nicht viel besser als die der SVM, mit einer
minimalen Completeness von 77 %, Correctness von 70 % und Quality von 65 %. Die etwas
schlechteren Werte der ML- und SVM-Methode kdnnen, wie in Abschnitt 4.3.2 erldutert, z.B. an den
gewadhlten Trainingsdaten liegen. Ein Grund fir die schlechteren Werte des ML-Verfahrens ist
auBerdem die vermutlich nicht zutreffende Voraussetzung, die Klassen seien im Merkmalsraum
durch eine Normalverteilung darstellbar.

Auffallig in allen Gebieten ist, dass das SVM-Verfahren deutlich geringere QualitdatsmalRe aufweist als
die anderen Verfahren. Eine Ursache firr die Fehler kénnte die Wahl von Strafterm C und dem
Parameter der Kernelfunktion y sein. Da die Parameter vom Nutzer gewahlt wurden, ist es moglich,
dass die Werte nicht zu dem gewlinschten Ergebnis fiihren. Eine Mdglichkeit dem entgegenzuwirken
ist, dass die beiden Parameter durch Kreuzvalidierung ebenfalls aus den Trainingsdaten bestimmt
werden. Dies wiirde jedoch die Trainingszeit weiter vergroRern.

Bei der Betrachtung der Mittelwerte im Bezug auf die Auflosung der klassifizierten Bilder (Tabelle
4.8), fallt auf, dass sich die Quality bei der ML- und SVM-Methode nur um maximal 3 %
unterscheidet. Bei der DS-Methode ist jedoch deutlich eine Verschlechterung der Quality von 6 %

durch die Reduktion der Auflésung von 8 cm auf 20 cm zu sehen.

Tabelle 4.8 fldichenbasierte QualitidtsmafSe: Mittelwerte aus den drei Testgebieten

Verfahren | ML SVM DS
GSD| 8cm | 20cm | 8cm | 20cm | 8cm | 20cm
Completeness [%] 84 92 80 80 94 94
Correctness [%] 85 82 75 76 90 84
Quality [%] 73 76 62 63 85 79

Die grafische Darstellung der Qualitatsmalle (Abb.4.14) zeigt, dass die Completeness in Gebiet 3
etwas besser ist als in den anderen Gebieten. Dementsprechend sind dort die Gebdude am besten zu
erkennen gewesen. Bei den QualitdtsmaRen der ML- und SVM- Methode fallt jedoch auf, dass die
Correctness in dem Gebiet schlechter ist als in den anderen, sodass der hohe Completeness-Wert
daher stammen kann, dass allgemein mehr Pixel als Gebdude klassifiziert wurden. Die niedrige
Correctness unterstitzt die visuelle Interpretation, dass viele Biische falschlicherweise als Gebaude
klassifiziert wurden.

Gebiet 1 besitzt im Mittel eine etwas bessere Correctness als die beiden anderen Gebiete und
demnach weniger FP. Eine mogliche Erklarung ist, dass sich in Gebiet 1 weniger kleine Blsche an den

StraRenrandern befinden, die, besonders in Gebiet 3, meist als Gebaude fehlklassifiziert wurden.
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Abbildung 4.14 fidchenbasierte Qualitdtsmayfse
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Die objektbasierten QualitdtsmaRe (Abb. 4.15) sind deutlich schlechter. Die Dempster-Shafer
Methode besitzt auch hier meist die besten Werte und die SVM die schlechtesten. Besonders in
Gebiet 2 ist die Quality der SVM aufgrund einer Correctness von nur 12 % sehr gering. Im Vergleich
zu den anderen Gebieten ist die Quality jedoch bei allen Verfahren in Gebiet 2 am geringsten, was
bei den ML- und SVM- Verfahren fast ausschlieRRlich an der niedrigen Correctness in diesem Gebiet

liegt. Eine ebenfalls schlechte Correctness weist auch Gebiet 3 auf. Beide Gebiete zeigten auch in der
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visuellen Interpretation viele FP Pixel. Die vielen FP Pixel fiihren zu vielen kleinen
zusammenhangenden Komponenten, die von der Evaluierungsmethode als Gebdude interpretiert
werden und so zu der schlechten Correctness fiihren kénnte.

Die Completeness liegt im Gegensatz zu der Correctness immer lber 62 %, abgesehen von dem
Ergebnis der ML-Methode in Gebiet 2 (8 cm GSD). Dieser schlechte Completeness-Wert von 50 %

liegt an den kleineren Gebauden im oberen Bereich (Abb. 4.5, Nr.3) wie in der visuellen

Interpretation beschrieben.

Ein Vergleich der Qualitditsmalle bei den verschiedenen Aufldsungen zeigt nur einen geringen
Unterschied zwischen der hohen und der niedrigen Auflosung (Tabelle 4.9). Wahrend das Mittel der

Quality identisch ist, zeigen Completeness und Correctness nur 1 bzw. 2 % Unterschied.

GSD ‘ 8cm 20cm Tabelle 4.9: Mittelwerte der objektbasierten
Completeness [%] | 78 77
Correctness [%] | 60 62
Quality [%] | 51 51 Auflbsung

Qualitdtsmafe aller Ergebnisse der gleichen

Abbildung 4.15 objektbasierte Qualitdtsmafle (alle Gebdude)

Completeness: alle Gebaude

Completeness [%]

GSD8cm |GSD 20 cm| GSD8 cm |GSD 20 cm| GSD8cm |GSD 20 cm|

Gebiet1 | Gebiet 2 | Gebiet 3 |

Correctness: alle Gebaude

Correctness [%]

GSD8 cm |GSD 20 cm| GSD8cm |GSD 20 cm| GSD8cm |GSD 20 cm|

Gebiet 1 Gebiet 2 | Gebiet 3
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Quality: alle Gebaude
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Bei der Betrachtung der QualitditsmaRe fiir Gebiude die groRer als 50 m? sind (Abb. 4.16), fillt auf,
dass die Werte erheblich besser sind als die objektbasierten QualitdtsmaRe unter Berlcksichtigung
aller Gebaude. Besonders die Correctness, die bei der Betrachtung aller Gebdude sehr schlecht war

ist stark gestiegen, was die zuvor gestellte Hypothese, die schlechte Correctness stamme von den

vielen kleinen FP, bestatigt.

Abbildung 4.16 objektbasierte Qualititsmafe (Gebdude> 50 m?)

Completeness: Gebdude = 50 m?

Completeness [%]

100
80
60
40
20

Correctness [%)]

Gebiet1 Gebiet 2 Gebiet 3
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Quality: Gebdude = 50 m?
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Gebiet1 Gebiet 2 | Gebiet 3

Die besseren Qualitditsmalle bei der ausschlielRlichen Betrachtung groRerer Gebdude fihrt zu der
Annahme, dass die Qualitditsmalle stark mit der GebdudegroRe korrelieren. Aus diesem Grund
werden in Abbildung 4.17 (links) die QualitdtsmaBe von Gebiet 1 (8 cm GSD) als Funktion der
ObjektgroRe dargestellt. Ebenfalls in der Abbildung 4.17 enthalten ist die kumulative Darstellung
dieser Funktion. Dort werden die QualitdtsmaRe fiir alle Gebiude, die gréRer als eine GréRe x [m?]
sind, dargestellt.

Die Darstellungen der restlichen Gebiete und der Bilder mit 20 cm GSD befinden sich im Anhang. Im
Wesentlichen steigen die Werte bei allen Darstellungen anfangs stark an und ndhern sich mit
steigernder GroéRe und sinkender Steigung immer weiter dem Maximalwert von 100 %. Das zeigt,
dass groRere Gebadude besser erkannt werden als kleine. Die Gebaudeflache, bei der Completeness,
Correctness und Quality 100 % erreichen, variiert.

Bei dem Vergleich der Methoden ist auch hier zu sehen, dass die Erkennung von 100% der Gebdude
bei der Methode nach Dempster-Shafer bereits bei verhaltnismaRig geringen GebdudegroRen
auftritt. Beispielhaft ist dies gut an Area 1 zu sehen. Bei den Bildern mit 8 cm Auflésung entstand mit
der DS-Methode ab einer GréRe von 87,5 m? eine Quality von 100%. Bei der ML-Methode wurden die
100% erst ab einer GroRe von 112,5 m? erreicht und bei der SYM-Methode ab einer GréRe von 237,5
m?2.

Liegt die Gegeniberstellung der drei Gebiete im Vordergrund, fallt auf, dass die Quality bei Gebiet 3
bei der ML- und SVM- Methode nie 100% erreicht. Auch bei der Methode nach Dempster-Shafer wird
dieser Wert erst bei sehr groBen GebidudeausmaRen, 212,5 m? bzw. 137,5 m?, erreicht. Der Grund
kénnte ein Gebdude (Nr.5 in Abb.4.5) sein, welches aufgrund von Fehlern im nDOM nicht erkannt
wird und so zu einer Completeness von unter 100 % flihrt.

Werden die Ergebnisse der beiden Auflésungen verglichen, ist zu erkennen, dass die geringere
Auflésung nicht unbedingt schlechtere Ergebnisse erzeugt. Bei der ML-Methode sind die

Qualitatsmale der geringen Auflésung sogar etwas besser als die der hohen Auflosung. Bei den
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Ergebnissen der DS-Methode zeigte sich kaum ein Unterschied hinsichtlich der verschiedenen

Auflésungen und die GebaudegroRe, bei der alle Gebaude dieser Grofle und groBer erkannt werden,

sind bei Gebiet 1 und 2 sogar identisch. Nur die Ergebnisse der SVM-Methode zeigten teilweise eine

schlechtere Qualitat bei sinkender Auflosung.

Abbildung 4.17

Normale und kumulative Darstellung der Qualitétsmafe als Funktion der Objektgréfie.
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4.3.4. Geometrische Genauigkeit

Fiir jedes Gebiet und jeder Auflésung wurde der RMS-Fehler der Distanzen, wie in 4.1 beschrieben,
berechnet (Tabelle 4.10).

Ein Vergleich des RMS der drei Methoden zeigt, dass die DS-Methode die kleinsten Werte aufweist
und somit, wie bei den in Abschnitt 3.4.4 behandelten Qualitdtsmalien, bessere Ergebnisse als die
beiden anderen Verfahren erzeugt. Das SVM-Verfahren weist auch hier die grofSten Fehler auf.

Bei einem Vergleich der Genauigkeiten im Bezug auf die verwendete Auflosung fallt auf, dass die
Werte bei den Bildern mit 20 cm GSD groRer sind als bei denen mit einer hohen Auflsung. Bei den
Ergebnissen, basierend auf einer 20 cm Auflésung, kommt es sogar vor, dass fiir einige Randpunkte
der klassifizierten Objekte keine Randpunkt der Referenz in einem Abstand von 3 m gefunden wurde,
sodass kein RMS berechnet werden konnte. Eine geringere Auflosung fiihrt demnach zu einer
ungenaueren Bestimmung der Objektrander. Auf die Objekterkennung scheint die geringere
Auflosung jedoch keine groBen Auswirkungen zu haben (vgl. Abschnitt 3.4.4). Ebenfalls zu beachten
ist, dass die RMS nicht linear mit der GSD ansteigt. Beispielhaft wird dies an den Werten der DS-
Methode verdeutlicht. Die Bilder mit einer GSD von 8 cm sind um das 2,5-Fache besser aufgelost als
die Bilder mit einer GSD von 20 cm. Der RMS der hoheren Auflosung ist aber nur um einen Faktor von

etwa 1,45 besser als der RMS der niedrigen Auflosung.

Tabelle 4.10 RMS-Fehler der Distanzen

Methode ML

GSD [cm] 8 20
Gebiet 1 2 3 1 2 3
RMS [m] 0,76 0,68 0,76 0,84 / 2,89

RPG / RP 454 /513 | 223/275 | 516/570 | 449/534 | 0/297 2/563

Methode SVM

GSD [cm] 8 20
Gebiet 1 2 3 1 2 3
RMS [m] 0,96 0,86 0,93 1,54 / /

RPG / RP 468 /627 | 158/324 | 409/615 | 2/507 0/291 0/553
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Methode DS

GSD [cm] 8 20
Gebiet 1 2 3 1 2 3
RMS [m] 0,77 0,71 0,56 1 0,99 0,92

RPG / RP 436 /490 238 /246 | 484 /492 | 422 /486 | 230/ 242 477 / 502
4.3.5. Potential der Methoden und Daten

Die Genauigkeit der Methoden hangt stark von dem Trainings- und Testgebieten ab. In dieser Arbeit
lieferte die DS-Methode meist die besten Ergebnisse. In einigen Bildern entstanden durch das ML-
Verfahren ebenfalls akzeptable Ergebnisse. In anderen Testgebieten konnte das Ergebnis der ML-
Methode sehr viel schlechter sein, z.B. in Gebieten mit vielen unterschiedlichen
Merkmalsauspragungen innerhalb einer Klasse.

Die Ergebnisse der DS-Methode besaRen bei beiden Auflésungen die beste Quality und wurden
daher fir die Analyse des Potentials der Daten verwendet. Bei der Betrachtung unterschiedlicher
Qualitdtsmalle der DS-Methode (Tabelle 4.11) ist zu sehen, dass die Gebdudeerkennung allein auf
Basis von hochaufgeldsten Infrarot-Luftbildern mit bekannten Klassifikationsmethoden recht gute

Ergebnisse hervorbringen kann. Die Completeness, bezogen auf komplette Objekte, erreicht 81 % bei
einer Auflésung von 20 cm (Gebiet 1), dementsprechend wird weniger als % der Gebaude nicht

erkannt. Bei einer Auflosung von 8 cm ist die Completeness bei demselben Gebiet etwas besser.
Werden allein die Geb&ude, deren Flache groRer als 50 m? ist, betrachtet, liegt die Completeness in
allen Gebieten und Auflésungen tber 90 %.

Die objektbasierte Correctness ist, auRer bei Gebiet 2 (8 cm GSD), Gber 90 %, was zeigt, dass nicht
einmal 10 % der detektierten Gebdude in den Referenzdaten keine Gebdude darstellen. Bei den
Geb&uden mit einer Flache > 50 m? betragt die Correctness meist 100 %.

Bei der Betrachtung der RMS féallt auf, dass bei beiden Auflosungen das Genauigkeitspotential,
welches die Daten besitzen durch die Klassifikationsmethoden noch nicht komplett genutzt wird. Es
ist jedoch zu erwadhnen, dass die verwendeten Klassifikationsverfahren auch keine Elemente zur

Verbesserung der Genauigkeit besitzen.
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Tabelle 4.11 Genauigkeitswerte des DS-Verfahrens

Gebiet | GSD Compixer/ | Comopjere /| Comepjssom? / RMS
Cotpixer [%] | Coropjers (%] | Coropjssom (%] | [M]
1 8cm | 94/91 84 /94 97/ 100 0,77
1 20cm | 94/84 81/91 97 /100 1,00
2 8cm | 95/90 79/79 100/ 92 0,71
2 20cm | 94/86 71/91 91/100 0,99
3 8cm | 92/91 79/ 94 90/ 100 0,56
3 20cm | 93/82 73 /100 90/ 100 0,92

5. Zusammenfassung und Ausblick

Die vorliegende Arbeit beschaftigt sich mit der Gebdudeerkennung in hochaufgeldsten Infrarot-
Luftbildern in stadtischen Gebieten. Zur Realisierung wurden drei Klassifikationsmethoden an drei

unterschiedlich charakterisierten Gebieten getestet.

Die Verfahren sollten in allen Gebieten die Klassen ,Gebdude” von der Umgebung in zwei
verschiedenen Bildauflésungen unterscheiden. Als Merkmale zur Klassifikation dienten bei allen
Verfahren die Héhe Gber dem Geldande und der NDVI. Das Maximum-Likelihood- und Support-Vector-
Machines Verfahren nutzten zusdtzlich noch die radiometrischen Informationen des True
Orthophotos als Merkmal. Nach der Klassifikation wurden die Gebdude in einem Labelbild

gespeichert. Im Anschluss folgten die Evaluierung der Labelbilder und eine Analyse der Ergebnisse.

Die Analyse zeigte, dass besonders Schattenbereiche und kleine Gebdude zu Problemen fihren, da
sie bereits in dem TOP und nDOM fehlerhaft dargestellt werden. Bei einem Vergleich der Ergebnisse
der Klassifikationsmethoden wies die Gebadudeerkennung nach Dempster-Shafer am wenigsten
Fehler auf. Probleme entstanden besonders bei bewachsenen Gebduden. Die ML- und SVM-Methode
zeigten besonders Probleme in Bereichen, die in den Trainingsdaten nicht gut reprasentiert waren,
wie z.B. bewachsene oder asphaltierte Gebdudedacher und niedrige Vegetation. Die SVM-Methode
benotigte zusatzlich mehrere Stunden fir die Klassifikation, wahrend die beiden anderen Methoden

hochstens einige Minuten bendtigten.

45



Die flachenbasierten QualitatsmaRe zeigten bei der DS-Methode sehr gute Ergebnisse wahrend die
Qualitatsmalle der SVM- und ML- Methode etwas schlechter ausfielen. Die objektbasierten
QualitatsmalBe waren bei allen Methoden etwas schlechter als die flachenbasierten, da kleine
Gebaude nicht gut detektiert werden konnten. Gebduden mit einer Fliche > 50 m? werden jedoch
fast alle erkannt, was an den erheblich besseren Qualitatsmalien zu sehen ist.

Ein Vergleich der flaichenbasierten QualitatsmaRe, basierend auf unterschiedlichen Genauigkeiten,
zeigte bei der ML- und SVM- Methode keine grolReren Unterschiede. Bei der DS-Methode sind die
Qualitatsmale der hoheren Auflésung jedoch deutlich besser. Dies unterstiitzte der RMS-Fehler, der
bei den Daten mit 20 cm GSD etwas groRer ist als bei den Daten mit 8 cm GSD. Der Unterschied der

RMS-Fehler ist jedoch im Verhaltnis zur Aufldsung gering.

Weiterfihrend kdnnten die Klassifikationsmethoden erneut mit praziseren Hohendaten durchgefiihrt
werden, da die Fehler des nDOM einige Fehlklassifikationen verursachten. Eine Moglichkeit ware die
Verbesserung des Matchingverfahrens oder es werden andere bzw. zusatzliche Daten verwendet,
wie z.B. Laserscanningdaten.

Auch bei der SVM Methode konnte mit den gleichen Daten noch weitergeforscht werden. Die
Vereinfachungen, die in dieser Arbeit zur Verringerung der Laufzeit angebracht wurden, kdnnten
nicht verwendet werden, sodass zwar deutlich mehr Zeit fir eine Klassifikation benétigt wird, aber
gef. auch bessere Ergebnisse entstehen. AulRerdem kénnte untersucht werden, ob die Ergebnisse der
SVM besser ausfallen, wenn der Strafterm C und der Parameter des GauBkernels y durch
Kreuzvalidierung bestimmt werden. Auch die Verdnderungen der Ergebnisse aufgrund einer

Erweiterung oder Umgestaltung der Trainingsdaten kénnte weiter untersucht werden.
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7. Anhang

von links nach rechts: true Orthophoto, nDOM, NDVI

Gebiet 1, 8 cm GSD
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Gebiet 2, 20 cm GSD
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Ergebnisse der Klassifikationen
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Support Vector Machines Klassifikation
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Dempster-Shafer Gebdaudeextraktion
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Gebaude, Gebiet 2 (GSD 20cm), Dempster-Shafer Verfahren
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Gebaude, Gebiet 3 (GSD 20cm), Dempster-Shafer Verfahren
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Gebaude, Gebiet 1 (GSD 8cm), Dempster-Shafer Verfahren (kumulativ) Gebaude, Gebiet 1 (GSD 20cm), Dempster-Shafer Verfahren (kumulativ)
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Gebaude, Gebiel 2 (GSD Scm), Dempster-Shafer Verfahren (kumulatiy) Gebaude, Gebiet 2 (GSD 20cm), Dempster-Shafer Verfahren (kumulativ)
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Febaude, Gebiet 3 (GSD &cmy), Dempster-Shafer Verfahren (kumulativ) Gebaude, Gebiet 3 (GSD 20cm), Dempster-Shafer Verfahren (kumulativy
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