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Zusammenfassung

Die Entwicklung von automatischen Verfahren zur Detektion von Landschaftsveran-
derungen aus Fernerkundungsdaten hat in der Landesvermessung in den letzten Jah-
ren an Interesse gewonnen. Die moglichen Anwendungsfelder sollen nun verstarkt
untersucht werden. Hinweise iiber die Ersterfassungen von topographischen Objekten
oder die Nacherfassung von verdnderten, bereits bestehenden Objekten, wie den Ge-
bauden des Liegenschaftskatasters, erfolgen oftmals weiterhin mit traditionellen Mit-

teln wie Informationen aus Baugenehmigungsverfahren oder iiber Ortsbegehungen.

Flugzeuggestiitzte digitale Bildaufnahmen sind seit mehreren Jahren fester Bestandteil
der Geobasisdatenerfassung in den Landesvermessungen der Bundesrepublik Deutsch-
land. Mit dem neuen Qualitatsstandard TrueDOP wird diese Entwicklung fortgesetzt
und liefert ab 2023 fiir Baden-Wiirttemberg landesweit und flachendeckend 4-Kanal-
Rasterdaten der Erdoberfliche ohne Verkippungseffekt in einer lagerichtigen ortho-
gonalen Darstellung mit einer Bodenauflésung von 20 cm. Auch Daten von Erdbe-
obachtungssatelliten sind durch ihre stetige Weiterentwicklung beziiglich der geomet-
rischen Auflésung zu einer nennenswerten Alternative zu den etablierten hochaufl-
senden flugzeuggestiitzten Bildaufnahmen geworden. In dieser Thesis sind besonders
die satellitengestiitzten Bildaufnahmen der Mission PlanetScope mit 8 Spektralkanélen,

einer Pixelgrofie von 3 m und einer téglichen Wiederkehrzeit hervorzuheben.

Die vorliegende Arbeit befasst sich mit der Frage, ob sich die beiden untersuchten Ras-
terdatensitze der flugzeug- und satellitengestiitzten Tragersysteme fiir eine Detektion

von Gebaudeobjekten des amtlichen Liegenschaftskatasters eignen.

Mithilfe von Deep Learning-Methoden und der Anwendung von objektbasierter Bild-
analyse werden die Rasterdaten klassifiziert und hinsichtlich ihrer Eignung fiir die

Erkennung von Gebaudeobjekten untersucht und bewertet.

Fiir die Durchfithrung wird ein Trainingsgebiet mit einer Grofle von 30 km? definiert,
welches eine vielfaltige und heterogene Verteilung von Gebaudeobjekten besitzt. Die-
se aus dem amtlichen ALKIS-Datensatz stammenden, eindeutigen Gebaudeobjekte

dienen nach der Datenbereinigung als Trainingsdatensatz fiir das Neuronale Netz.

Zur Validierung wird ein Kontrolldatensatz in einem vom Trainingsgebiet raumlich
getrennten Bereich innerhalb des beflogenen Interessensgebietes ausgewahlt. Als
Ground-Truth-Daten stehen wiederum die bereinigten amtlichen ALKIS-Gebaudedaten
zur Verfiigung. Erganzend liegen Geodaten zu laufenden Baugenehmigungsverfahren
vor, die als zuséatzliche Kontrollméglichkeit fiir bisher noch nicht eingemessenen, da

noch im Bau befindlichen Objekten dienen.

Es werden drei Klassen definiert. Dabei gliedert sich die Aufteilung in zwei Zielklas-

sen und eine Nicht-Zielklasse: (1) die erste Zielklasse umfasst kleine Objekte mit ei-
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nem Flacheninhalt kleiner als 20 m?; (2) die zweite Zielklasse sind alle Gebaudeobjekte
grofler als 20 m?; (3) die Nicht-Zielklasse definiert alle restlichen Landschaftselemente,
die keinem Gebdudeobjekt zugeordnet werden konnen, wie etwa Vegetation, Acker,
Tiefbau, etc.

Nach der Datenbereinigung stehen 20.000 unikale Gebaudeobjekte, 5.000 Kleinstobjek-
te und 25.000 Nicht-Gebaudeobjekte zur Verfiigung.

Die beiden Rasterdatensitze werden jeweils mit einem Convolutional Neural Network
(CNN) trainiert und klassifiziert und die Ergebnisse anschlieflend mithilfe des Kon-
trollgebietes quantifiziert. Um eine Uberanpassung des Trainingsdatensatzes zu ver-
meiden und die Qualitat des Netzes zu verbessern, wird eine Data Augmentation an-
gewendet. Dadurch konnen die Trainingsdaten jeder Klasse um den Faktor 8 bzw. 16

fiir die TrueDOP-Daten und Faktor 16 fiir die Satellitendaten erweitert werden.

Um die optimale CNN-Architektur und die bestméglichen Parametereinstellungen zu
finden, werden heuristische Methoden angewendet und der daraus erkennbare erfolg-
versprechendste Losungsweg mit iterativen Schritten ermittelt und weiterverfolgt, um
eine Verbesserung der Erkennungsqualitdt zu erreichen. Die dabei erreichten Wahr-
scheinlichkeiten fiir das Vorhandensein der gesuchten Klassen werden anschliefend
mithilfe von objektbasierter Bildanalyse und wissensbasierter Klassifikation verarbei-
tet.

In einem néchsten Schritt werden die Erkennungsqualititen auf Basis der TrueDOP-
und der Satellitendaten in Form einer Genauigkeitsbewertung quantitativ beurteilt, im
Kontext der Fragestellung gegeniibergestellt und eine Aussage dariiber getroffen, wel-
cher Datensatz sich hinsichtlich einer Detektion von fehlenden, also nicht erfassten

Gebaudeobjekten eignet.

Dabei zeigte sich im Verlauf der Untersuchung, dass fiir die zu erkennende Klasse (1)
,Kleine Objekte, im Fall der TrueDOP-Daten keine Wahrscheinlichkeiten ermittelt
werden konnten. Das durchgefiihrte Training des CNN erreichte keine zufriedenstel-
lende Ableitung und Merkmalsextraktion von Objekten mit einer geringen Flachen-
grofle, wenn diese einer eigenen individuellen Klasse zugeordnet sind. Die Gesamt-

genauigkeit dieser Untersuchung befand sich nur im Bereich von 80 %.

Eine Losung stellt die Integration der Klasse (1) in die Hauptklasse (2) dar. Nachdem
die Umstellung auf eine binire Klassifikation mit einer Zielklasse und einer Nicht-
Zielklasse erfolgt, erreicht die Gesamtgenauigkeit einen Wert von 91,6 % bis 93,6 % fiir
die TrueDOP-Daten. Dieser Wert konnte durch eine Verfeinerung mittels objektba-
sierter Bildanalyse auf 94,6 % erhoht werden.

Bei der Untersuchung der Daten der Satellitenmission PlanetScope wird eine Gesamt-
genauigkeit im Bereich von 77,7 % bis 88,4 % fiir die ausgewéhlten Parametereinstel-

lungen erzielt. Durch die Verfeinerung der anschlieBenden objektbasierten Bildanaly-
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se kann die Gesamtgenauigkeit auf hohem Niveau gehalten werden. In Folge der An-
passung reduziert sich die Gesamtgenauigkeit zwar leicht auf 84,5 %, aber das Ergeb-
nis der Erkennung erscheint visuell differenzierter und erreicht in Folge eine hohere
Giite durch die bessere Separation zwischen Gebaudeobjekten und sonstigen Infra-

strukturen in dicht besiedelten Wohnbereichen.

Aulffalligkeiten der ersten Untersuchungen der PlanetScope-Daten zeigten sich in einer
signifikanten Uberklassifikation des Kontrollgebietes. Diese konnte im weiteren Ver-
lauf der Untersuchung durch Verlangerung der Trainingszeiten reduziert werden,
welche allerdings in einer Reduktion der Gesamtgenauigkeit resultieren. Beziiglich der
PlanetScope-Daten lasst sich schlussfolgern, dass der zeitliche Aspekt und der Auf-
wand fiir die Suche der optimalen Parameterwahl und den Trainingszeiten eine héhe-

re Bedeutung einnehmen, um ein hochwertiges Klassifikationsergebnis zu erreichen.

Als Fazit der Untersuchungen der Thesis kann festgehalten werden, dass die Klassifi-
kation von ALKIS-Gebaudeumringen aus TrueDOP grundsatzlich eine sehr hohe Ge-
nauigkeit erreicht, wenn viel Speicherplatz und eine grofie Rechenleistung zur Verfii-
gung stehen und lange Berechnungszeiten in Kauf genommen werden kénnen. Die
Untersuchungen der Thesis wurden in einem raumlich beschrédnkten Gebiet von 30
km? durchgefithrt. Fir eine flichendeckende landkreisweite Realisierung bedarf es

weiterer Analysen, insbesondere bezogen auf die benétigten IT-Komponenten.

Die Klassifikation von ALKIS-Gebaudeumringen aus PlanetScope-Daten erreicht eine
annahrend vergleichbare Genauigkeit, allerdings mit Einschrankungen: Anbauten,
Uberdachungen und andere kleine Objekte sind in der vorhandenen Auspriagung der
Auflésung und Bandanzahl nicht eindeutig klassifizierbar. Die geringe Pixelgrof3e von
Objekten ermoglicht eine hohere Anzahl an Trainingsdaten, was in einem robusteren
trainierten Netz resultieren kann, allerdings auf Kosten der Trainingszeiten. Die er-
reichten Ergebnisse weisen auf eine erkennbare Uberreprisentation der Gebiude im
Kontrollgebiet hin. Vorteilhaft wirkte sich eine anschlieflende objektbasierte Verfeine-
rung der Klassifikation auf die visuelle Einschéitzung der Ableitung der Gebdudeobjek-
te aus. Die Erkennbarkeit von Einzelobjekten ist moglich, setzt aber Trainingsdaten

und -parameter in hoher Qualitét voraus.



Abstract

The development of automatic methods for the detection of landscape changes from
remote sensing data has gained interest in State Survey in recent years. The potential
fields of application are now to be investgated more intensively. Information about the
initial registration of topographic objects or the subsequent registration of already
existing objects, such as buildings of the real estate cadastre, is often still obtained by
traditional means, such as information from building permit procedures or via local

inspections.

Airborne digital imagery has been an integral part of geospatial data acquisition in
State Offices of the Federal Republic of Germany for several years. With the new qual-
ity standard TrueDOP, this development will be continued and, from 2023, will pro-
vide Baden-Wiirttemberg with 4-band images without tilting effect in a positionally
correct orthogonal representation with a ground sampling distance of 20 cm. Data
from earth observation satellites have also become a significant alternative to the es-
tablished high-resolution airborne imagery due to their continuous development in
terms of geometric resolution. The satellite-based images of the PlanetScope mission
with 8 spectral bands, a pixel size of 3 m and a daily revisit time are particularly note-

worthy.

The present work deals with the question of whether the two investigated raster data
sets of the airborne-based and satellite-based systems are suitable for the detection of

building objects of the official real estate cadastre.

With the help of deep learning methods and object-based image analysis, the raster
data sets are classified and evaluated regarding their suitability for the detection of

building objects.

For the implementation, a training area with the size of 30 km? is defined, which has a
diverse and heterogeneous distribution of building objects. These unique building ob-
jects, which originate from the Authoritative Real Estate Cadastre Informations Sym-
stem (ALKIS) data set, serve as the training data set for the neural network after data

cleaning.

For validation, a control data set is selected in an area spatially separated from the
training area within the area of interest. The official building data from the area is
used as ground truth data. In addition, geodata on ongoing building permit procedures
are available, which serve as another control possibility for objects that have not yet

been officially added to ALKIS because they are still under construction.

Three classes are defined. The data is divided into 2 target classes and one non-target
class: (1) the first target class includes small objects with an area smaller than 20 m?

(2) the second target class are building objects larger than 20 m? (3) the non-target
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class defines all remaining landscape elements that cannot be assigned to a building

class, such as vegetation, cropland, roads, etc.

After data cleaning, 20,000 unique building objects, 5,000 unique small objects, and

25,000 unique non-building objects are available.

The two raster data sets TrueDOP and PlanetScope are each trained and classified us-
ing a Convolutional Neural Network (CNN), and the results are quantified using the
control area. To avoid overfitting and to improve the quality of the network, data
augmentation is applied. This allows the training data of each class to be augmented
by a factor of 8 or 16 for TrueDOP data and a factor of 16 for satellite data.

To find the optimal CNN architecture and the best possible parameter settings, heuris-
tic methods are applied, and the most promising solution pursued with iterative steps
to achieve improved detection quality. The resulting probabilities for the presence of
the searched classes are then further processed using object-based image analysis and

knowledge-based classification.

In a next step, the detection qualities based on TrueDOP, and satellite data are quanti-
tatively assessed in the form of an accuracy evaluation and compared in the context of
the question which data set is best suited for the detection of missing, i.e. not record-

ed, building objects.

During the study it became clear that for the class (1) small objects no probability val-
ues could be determined in the case of TrueDOP data. The performed training of the
CNN did not achieve a satisfactory feature extraction of small sized objects. The over-

all accuracy of this investigation was only in the range of 80 %.

A solution is the integration of class (1) into the main class (2). After switching to a
binary classification with a target class and a non-target class, the overall accuracy
reached a value of 91.6 % to 93.6 % for the TrueDOP data. This value could be in-

creased to 94.6 % by refinement using object-based image analysis.

When examining the data from the PlanetScope satellite mission, an overall accuracy
in the range of 77.7 % to 88.4 % is achieved. By refining using object-based image anal-
ysis, the overall accuracy can be maintained at a high level. As a result of the adjust-
ment, the overall accuracy is slightly reduced to 84.5 %, but the detection results ap-
pear visually more differentiated and subsequently achieve a higher quality due to the
better separation between building objects and other infrastructures in densely popu-

lated residential areas.

Anomalies of the first investigations of the PlanetScope data revealed a significant
over-classification of the control area. This could be reduced in the further course of
the study by extending the training times, which however resulted in a reduction of

the overall accuracy. Concerning the PlanetScope data it can be concluded that the
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time aspect and investigations regarding the optimal parameter selection and the

training times are of high importance to achieve a high quality classification result.

In summary, the study concludes that the classification of ALKIS building perimeters
from TrueDOP achieves a very high accuracy, if a lot of hard disk space and a large
processing power are available and long computation times can be accepted. The in-
vestigations were accomplished in a spatially limited area of 30 km?. For a county-
wide implementation, further analyses are required, especially with respect to the re-

quired IT components.

The classification of ALKIS buildings from PlanetScope data achieves an approximately
comparable accuracy, but with limitations: building extension, roofings and other
small objects cannot be unambiguously classified in the existing specification of reso-
lution and number of bands. The small pixel size allows for a higher number of train-
ing data, which can result in a more robust trained network, but at the expense of
training times. The obtained results indicate a detectable overrepresentation of build-
ings in the control area. A subsequent object-based refinement of the classification
had a beneficial effect on the visual assessment of the detection of the building objects.

The detectability of single objects is possible but requires training data of high quality.
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1 Einleitung 1

1 Einleitung

Kiinstliche topographische Objekte, wie Gebaude und Bauwerke, gehdren zu den
wahrnehmbarsten Elementen der Landschaft. Gemeinsam mit den natiirlichen Objek-
ten, wie beispielsweise der Vegetation oder den Gewéssern, bilden sie einen Teil der
Landbedeckungsklassen, die die Erdoberfliche physisch und biologisch bedecken
(AdV-Projektgruppe LB/LN 2020).

Durch das Bevolkerungswachstum und die wirtschaftliche, sowie industrielle Ent-
wicklung, insbesondere in Industrieldndern, ist die Zahl der Veranderungen in der
Landbedeckung/Landnutzung (LB/LN) gestiegen (Talukdar et al. 2020). Kenntnisse
tiber LB/LN sind fiir eine Reihe von Fachbereichen, die auf der Verwendung von Erd-
beobachtungen beruhen, essentiell (Talukdar et al. 2020). Dazu zahlen etwa Stadt- und
Regionalplanung, Folgenabschiatzung und Umweltanfalligkeit, sowie Umwelt- oder
Katastrophenmonitoring (Hashem und Balakrishnan 2015; Nguyen und Liou 2019;
Dao und Liou 2015).

Eine automatische Erkennung bzw. ein hoher Automatisierungsgrad zur Ableitung
dieser topographischen Objekte mithilfe von Fernerkundungsdaten ist seit vielen Jah-
ren ein fester Bestandteil der Geowissenschaften und das ausgesprochene Ziel der
Vermessungsverwaltungen (AdV-Projektgruppe LB/LN 2020). Eine besonders heraus-
fordernde Aufgabe ist die automatische Erkennung und prazise Lokalisierung der Ge-
baudeobjekte (Vakalopoulou et al. 2015; Alidoost und Arefi 2018).

Die Moglichkeit die Erdoberflache mithilfe von Fernerkundungsaufnahmen, wie Luft-
bildern oder Satellitenaufnahmen auszuwerten, hat zu einer erheblichen Kosten- und
Zeitreduktion im Vergleich zu herkémmlichen Felduntersuchungen gefiihrt (Car-
ranza-Garcia et al. 2019). Durch rasante Entwicklungen in der Luft- und Raumfahrt,
sowie der Sensor- und Computertechnik in den letzten Jahrzehnten, werden sehr
hochauflosende Fernerkundungsaufnahmen zunehmend als Basis zur Klassifizierung
der Landschaftselemente genutzt (Hu et al. 2015).

Viele gesetzlich vorgeschriebene Verfahrensabldaufe bei der Gebaudeeinmessung, wie
beispielsweise die Ankiindigung von Vermessungsarbeiten, die Anfertigung des Fort-
fithrungsrisses und der Fertigungsaussage oder die Einreichung der Vermessungs-
schrift (Kriesten 2017), sind mit einem hohen Personal- und Zeitaufwand verbunden,
und folglich kostenintensiv. Eine Mdglichkeit der Reduktion weiterer Zeitaufwande
besteht in einer Automatisierung der Detektion und Feststellung von potenziell ein-
messungspflichtigen Objekten des Liegenschaftskatasters auf der Erdoberflache. Der
technologische Wandel der Digitalisierung riickt unter anderem die Frage in den Vor-
dergrund, ob eine Anpassung teils manueller, nicht gesetzlich vorgeschriebener Ar-
beitsablaufe fiir eine valide und gesicherte Erkennung von Gebaudeobjekten ermog-

licht werden kann, welche bisher auf einen hohen Personalaufwand vertraute.
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Zusitzlich dazu, ermoglichen die Verdanderungen der letzten Jahrzehnte im Bereich
der Luftbildauswertung, die in die Entwicklung effizienter Algorithmen zur automati-
schen oder halbautomatischen Erkennung und Extraktion von Objekten geflossen
sind, neue Strategien und Methoden, um die herausfordernde Aufgabe der Gebdudeer-

kennung zu meistern (Cui et al. 2008).

Die Gebdudeerkennung und -extraktion aus Luftbildern oder Satellitenaufnahmen ist
seit vielen Jahren ein vielbeachtetes Aufgabenfeld, mit einer groflen Auswahl an ver-
schiedenen Methoden (Feng und Zhao 2009; Ghanea et al. 2016).

Eine dieser Methoden ist die objektbasierte Bildanalyse (object-based image analysis
(OBIA)), die sich durch viele Anwendungen in den letzten Jahren bew#hrte (Blaschke
et al. 2014b). Die objektbasierten Analysemethoden konnen die Genauigkeit der Land-
bedeckungsklassifizierung bei hoch bis sehr hochauflésenden Aufnahmen wirksam
verbessern (Zhang et al. 2020). Grundsatzlich lasst sich OBIA als Methode verstehen,
ein segmentiertes Objekt einer bestimmten Kategorie zuzuweisen, die bei der Ob-
jekterkennung Anwendung findet, um ein oder mehrere bestimmte Objekte der Erd-
oberfliche (kiinstliche und natiirliche) in Fernerkundungsaufnahmen zu lokalisieren

und entsprechend vorherzusagen (Audebert et al. 2017).

In den letzten Jahren sind besonders die Deep Learning-Algorithmen hervorzuheben,
die bemerkenswerte Ergebnisse, nicht nur bei der Gebdudeerkennung, geliefert haben
(Luo et al. 2021). Trotz der vielversprechenden Ergebnisse bleibt allerdings noch Raum
fiir Verbesserung, etwa im Bereich der Nutzung von objektbasierter, anstelle der pi-
xelbasierter Klassifikation (Tavakkoli Piralilou et al. 2019).

1.1 Ausgangslage und Motivation

In der Landesvermessung in Baden-Wiirttemberg (BW) sollen Ansétze erarbeitet wer-
den, die es ermoglichen, mit einem geringen Personalaufwand Veridnderungen der
Landschaft zu erkennen. In diesem Zusammenhang sind auch die Gebdudeobjekte zu
nennen, da diese einer stetigen Veranderung unterliegen. Als Teil des Liegenschafts-
katasters werden Gebaudeobjekte, wie Wohnhiuser, Garagen oder Uberdachungen, in
den von den Vermessungs- und Katasterverwaltungen gefiihrten offentlichen Register,
landesweit nachgewiesen, dargestellt und beschrieben (AdV 2022). Neben den Flurstii-
cken sind die Gebdudeobjekte ein Produkt des Liegenschaftskatasters und finden sich
zusammengefithrt im Amtlichen Liegenschaftskatasterinformationssystem (ALKIS).
Diese Daten bilden die Grundlage fiir die Geodateninfrastruktur (GDI) in Deutschland.

Bei den ALKIS-Gebiudedaten handelt es sich um einen dynamischen Datenbestand,
der in BW jahrlich um circa 50.000 Objekte! wichst. Diese hohe Anderungsrate erfor-

1 Eigene Recherche durch ALKIS-Abrufe fiir BW der Jahre 2019, 2020 und 2021
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dert fur die Fortfiihrung und Dokumentation des Liegenschaftskatasters einen hohen

Personalaufwand der zustandigen Katasterverwaltungen.

Dabei wird die Erfassung der Anderungen von den unteren Vermessungsbehorden,
sowie von Offentlich bestellten Vermessungsingenieuren (ObVI) durchgefithrt (LGL
BW 2022d). Das Landesamt fiir Geoinformation und Landentwicklung (LGL BW) ist
verantwortlich, die hohen und landesweiten Qualitdtsstandards fiir das Liegenschafts-
kataster sicherzustellen, sowie fiir die Einhaltung der fachspezifischen Vorschriften
bei der Fithrung des Liegenschaftskatasters (LGL BW 2022d).

Eine weitere amtliche Aufgabe des LGL BW ist die turnusmaflige multispektrale Be-
fliegung der Landesflaiche von BW. Aktuell wird dabei jahrlich ein Drittel der Landes-
flache von BW mit Luftbildern in einer Bodenauflésung von 20 cm mit belaubter Ve-
getation abgedeckt. Diese hochauflosenden multispektralen Aufnahmen verfiigen iiber
eine grof3e Menge an Bodeninformationen auf Pixelebene und werden in verschieden-
artigen Anwendungsbereichen der Endnutzer verwendet, wie etwa in der Stadtkartie-
rung, der Landwirtschaft oder fiir das Waldmonitoring (Zhang et al. 2018). Die aus den
Luftbildern abgeleiteten Digitalen Orthophotos (DOP) der flugzeuggestiitzten Beflie-
gung zdhlen zu den Standardprodukten der Fernerkundung in der Vermessungsver-
waltung und dienen als Grundlage fiir weitere Produkte, wie beispielsweise dem Digi-
talen Landschaftsmodell (DLM) (LGL BW 2022).

Zuséatzlich zu den flugzeuggestiitzten Standardprodukten untersucht das LGL BW
auch die Potenziale weiterer Fernerkundungsdaten. Die raschen Entwicklungen in der
satellitengestiitzten Erdbeobachtung haben die Verfiigbarkeit von hochauflésenden
Aufnahmen von Satellitendaten erhoht und fiir viele Bereiche verfiigbar gemacht und
innovative Kooperationen hervorgebracht (BMI 2017). In jiingster Vergangenheit hat
vor allem das europdische Copernicus-Programm mit seinen Sentinel-Satelliten die
Aufmerksamkeit der Verwaltungen auf die Daten der Erdbeobachtungssatelliten ge-
lenkt. Diese 6ffentlichen, offenen und multitemporalen Bild- und Radardaten ermdgli-
chen es, zusatzlich zu der kleinrdumigen Datenebene der Unmanned Aerial Vehicle
(UAV) und der mittelraumigen Ebene durch die flugzeuggestiitzte Erfassung, nun auch
eine weitere Datenebene der grof3flachigen, landkreisiibergreifenden Aufnahmen ab-
zudecken und nutzbar zu machen. Im Rahmen der Digitalisierungsstrategie digi-
tal@bw mit dem Projekt ,,Kompetenzfeld Satellitendaten® hat es sich das Land BW zur
Aufgabe gemacht, die Potenziale und die Nutzbarmachung von kostenfreien und -
pflichtigen Satellitendaten unterschiedlicher Aufldsung fiir die 6ffentliche Verwaltung
zu eruieren und dadurch einer breiten Nutzergruppe wie Institutionen, Biirgern oder
der Wissenschaft das Nutzungspotenzial fiir eine Vielzahl von Anwendungsfeldern
aufzuzeigen (Wild-Pfeiffer et al. 2019). Die Spannweite der geometrischen Auflésung
von Satellitenmissionen reicht hierbei von einer mittleren Auflésung im Bereich von

10 m bis zu sehr hochauflosenden Aufnahmen weniger Dezimeter (ESA 2022).
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Den Rasterdatensitzen der flugzeuggestiitzten Befliegung stehen somit die Daten der
satellitengestiitzten Tragersysteme gegeniiber. Dabei spielen die Daten kommerzieller
Anbieter mit Aufnahmen im Bereich von 1 bis 3 m eine hervorzuhebende Rolle, da
hier eine Kombination aus hoher Aufnahmequalitét, grofiflachiger Erfassung und ei-

nem moderaten Kostenfaktor zu erwarten ist.

All diese technologischen Entwicklungen in der Computer Vision und die grofien Er-
folge von Deep Learning in der Bilderkennung, sowie die grofle Verfiigbarkeit von
sehr hochauflésenden Bildaufnahmen im Dezimeterbereich bei flugzeug- und satelli-
tengestitzten Tragersystemen ermoglichen neue Herangehensweisen fiir bisher kon-

ventionelle Melde- und Erfassungsmethoden in der 6ffentlichen Verwaltung.

Auf Basis dieser Ausgangslage soll in Baden-Wiirttemberg mithilfe von Deep Learning
mit den Rasterdaten aus den flugzeug- und satellitengestiitzten Tragersystemen die
Moglichkeit der Bestimmung und Erganzung fehlender, also nicht erfasster Objekte
des amtlichen Gebaudedatenbestandes eruiert werden und eine Aussage dariiber ge-
troffen werden, welche der beiden zugrundeliegenden Rasterdatensitze eine hoéhere

Erkennungsqualitét bieten.

1.2 Stand der Forschung

Das Thema der Gebaudeerkennung und -extraktion weist umfangreiche Literatur und
eine Vielzahl an verschiedenen Ansitzen und Moglichkeiten auf, um Gebaude und
andere kunstliche Objekte aus Fernerkundungsdaten abzuleiten. Heutzutage sind sehr
hochauflosende Aufnahmen aufgrund der schnellen Entwicklung fortschrittlicher
Technologien in der Fernerkundung im groflen Umfang verfiigbar (Zhang et al. 2018).
In den letzten zwei Jahrzehnten wurden hochauflosende flugzeug- und satellitenge-
stiitzte Aufnahmen etwa fiir Anwendungen mit Bezug zu stétischer Landbedeckung
(Walton et al. 2008; Lang et al. 2008) oder der automatisierten Extraktion von Geb&u-
deumrissen (Jin und Davis 2005) verwendet. Trotz der vielfaltigen Anséatze zur auto-
matischen Detektion und Extraktion von Gebaudeobjekten und ihrer Lage aus Ferner-
kundungsdaten handelt es sich um eine herausfordernde Aufgabe (Alidoost und Arefi
2018).

Die Wissenschaft beschiftigt sich seit langerer Zeit mit der Detektion von Gebduden
und anderen kiinstlichen Objekten mithilfe von passiven Sensoren, wie Rasterdaten
aus Luft- oder Satellitenbildern; dabei wurden Einzelaufnahmen (Lin und Nevatia
1998), multiple Aufnahmen (Fradkin et al. 2001) oder Objektschatten (Sirmacek und
Unsalan 2008) verwendet. Weitere Entwicklungen ermdéglichen Objektdetektionen
durch die Anwendung von aktiven Sensoren wie Radar- (Ferro et al. 2013) oder Laser-
daten (Verma et al. 2006). Auch Publikationen, die hochauflésende Bilddaten mit

Hilfsdaten wie Digitalen Hohenmodellen kombinieren (Qin und Fang 2014), oder aus-
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schliefflich auf Basis von Digitalen Hohenmodellen ableiten (Zhou et al. 2013; Weidner
und Forstner 1995), zeigen Erfolge.

Dabei nutzen die Verfasser beispielsweise Methodiken der uniiberwachten Klassifika-
tion, wie den fuzzy K-means-Algorithmus (Bezdek 1981), um aus hochauflgsenden
Satellitendaten und LiDAR-Daten Gebdude und Baume abzuleiten (Tamés-Noriega et
al. 2015) oder Verfahren der multivarianten Statistik, wie die Hauptkomponentenana-
lyse (Aytekin et al. 2012).

Auch tiberwachte Klassifikationsverfahren, wie Random Forest (Breiman 2001), Support
Vector Machine (Chang und Lin 2011; Cortes und Vapnik 1995) oder Decision Tree
(Kaminski et al. 2018; Safavian und Landgrebe 1991) finden Anwendung in der Gebau-

dedetektion und -extraktion.

Hermosilla et al. (2011) vergleichen die automatische Erkennung eines schwellenba-
sierten Ansatzes mit dem einer iberwachten Klassifizierung mithilfe eines Entschei-
dungsbaumes (Decision Tree (DT)) (Hermosilla et al. 2011).

Auch Bemiithungen mit modernen Klassifikationsalgorithmen in Form von Neurona-
len Netzen zur Ableitung von Objekten wurden unternommen, etwa mittels einer
groflen hierarchischen Bilddatenbank als Trainingsdatensatz fiir die Objekterkennung
und Bildklassifikation (Deng et al. 2009). In jiingster Vergangenheit verfolgen viele
Ansitze den Weg der modernen Klassifikationsalgorithmen wie Convolutional Neural
Networks (CNN) (vgl. Kapitel 4.5). Dabei gibt es allgemeine Ansétze, wie von Krizhe-
vsky et al. (2017), die Neuronale Netze mit 1.000 verschiedenen Klassen trainieren. Die
Entwicklungen umfassen aber auch spezielle CNN-Ansitze, beispielsweise zur auto-
matischen Gebdudeerkennung mit Rasterdaten aus Luftbildern (Yuan 2016), zur Ge-
baudeschadensermittlung nach Uberflutungsereignissen (Fujita et al. 2017); zur Ge-
bidudeerkennung aus Google Earth-Aufnahmen (Zhang et al. 2016) oder die Erken-
nung von 3-dimensionalen Gebdudemodellen durch die Kombination von Rasterdaten
aus Luftbildern mit LiDAR fiir einen wissensbasierten Ansatz (Alidoost und Arefi
2016).

Werden ausschlieflich Publikationen der letzten Jahre betrachtet, zeigt sich die auto-
matische Gebdudeerkennung aus Fernerkundungsaufnahmen weiterhin als ein vielbe-
achteter Forschungsbereich. Insbesondere bei einer Detektion aus traditionellen Or-
thophotos (Chen et al. 2021; Shao et al. 2020) oder aus Satellitendaten (Hu et al. 2021;
Ma et al. 2019), als Fusion von flugzeug- und satellitengestiitzten Aufnahmen (Ji et al.
2019) oder mit dem Fokus auf der Extraktion von genauen Gebdudeumringen (Shao et
al. 2020; Zhu et al. 2021; Schuegraf und Bittner 2019). Die Publikation zeigen vielver-
sprechende Ergebnisse in der Erkennung von Gebaudeobjekten und der Extraktion

von Gebaudeumringen, weisen aber auch darauf hin, dass es auch Herausforderungen
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birgt. So bedeuten Gebdudeobjekte eine grofle Heterogenitat innerhalb der Klasse und
oftmals unklare Objektgrenzen (Ghorbanzadeh et al. 2021).

Viele der oben genannten Studien verwenden einen Machine-Learning-Ansatz und
Nutzen fiir die Umsetzung Deep Learning-Techniken wie CNN. Heutzutage haben
CNN und andere Deep Learning-Algorithmen bemerkenswerte Leistungen in der au-
tomatischen Erkennung von Objekten erreicht (Alidoost und Arefi 2018). Grofle Ver-
besserungen in der Genauigkeit bei der automatischen Gebaudeerkennung konnten
mit CNN erreicht werden (Boonpook et al. 2018; Chen et al. 2020).

CNN basieren auf den biologischen mehrschichtigen Architekturen neuronaler Netze
(Jin et al. 2019). Diese Netze bestehen aus mehreren nichtlinearen Schichten, deren
Bearbeitungsweise als eine neue Methoden einer intelligenten Mustererkennung an-
gesehen wird und eine wichtige neue Richtung fiir Bildverarbeitung in der Fernerkun-
dung bedeuten (Zhao et al. 2015). Wahrend CNN gemeinhin als leistungsfahige und
vielversprechende Losung fiir die Klassifizierung gesehen werden, gibt es verschiede-
ne Losungswege bei der Segmentierung (Langkvist et al. 2016). Bei der Klassifizierung
aus Fernerkundungsaufnahmen besteht der hauptsachliche Prozess aus der Merkmals-

extraktion und der Klassifizierung basierend auf Bildmerkmalen (Jin et al. 2019).

Norman et al. (2021) haben gezeigt, dass die Ergebnisse aus Machine-Learning-
Algorithmen wie SVM und DT durch den nachgelagerten Einsatz von Klassifizie-
rungstechniken wie OBIA verbessert werden. Langkvist et al. (2016) beschreiben, dass
CNN fiir eine pixelweise Klassifikation verwendet und dann mithilfe von Segmentie-
rungsverfahren verbessert werden konnen. Auch weitere Studien bestétigen es, so
zeigt die Anwendung von OBIA in Niedrigflugh6hen mit UAVs (Hairie et al. 2018)
oder in der Detektion von Erdrutschen (Ghorbanzadeh et al. 2019), dass die Ergebnisse

verbessert, respektive die Deep Learning-Limitation entscharft werden konnen.

1.3 Zielsetzung und Gliederung

Der Fokus dieser Masterthesis liegt auf der Untersuchung verschiedener Rasterdaten-
satze, die als Basis fur die Erkennung von Objekten des ALKIS-
Gebaudedatenbestandes eingesetzt werden kénnen. Die geometrisch hochauflésenden
Digitalen Orthophotos im Qualitatsstandard TrueDOP werden den zeitlich besser auf-
gelosten Satellitendaten von PlanetScope gegeniibergestellt und beide im Kontext der
Fragestellung beurteilt. Das Ziel der Arbeit ist die Aussage hinsichtlich der Eignung
der Datensitze fiir die Detektion von fehlenden, also nicht erfasster Gebaudeobjekte
im ALKIS-Datenbestand. Als entscheidende Metriken zdhlen dabei neben der Genau-

igkeit der Erkennung auch Kriterien, wie die Laufzeiten oder der Speicherplatzbedarf.
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Die Beantwortung der Frage ist von besonderem Interesse, weil eine automatisierte
Gebaudedetektion mit einer hohen Genauigkeit in einem festgelegten Wiederkehrzyk-

lus eine Zeitersparnis und Reduzierung des Personalaufwands bedeuten kann.

Die Arbeit gliedert sich in folgende Teilbereiche: (1) Der nachfolgende Abschnitt be-
schreibt die Auswahl des Interessensgebietes und die fiir die Thesis zur Verfiigung
stehenden Daten. (2) Darauf folgt ein Abschnitt zu den methodischen Grundlagen,
dabei wird die objektbasierte Herangehensweise erldutert, gefolgt vom Deep Learn-
ing-Ansatz und der Bildsegmentierung. Abschliefend beschreibt dieses Kapitel die
Bewertungsmetrik zum Vergleich der Ergebnisse der untersuchten Daten. (3) Der Ab-
schnitt ,Praktische Umsetzung“ konzentriert sich auf die angewendeten Werkzeuge
und den Workflow von der Auswahl des Trainings- und Kontrollgebietes, bis zum
Aufbau des Trainingsdatensatzes und der Architektur des Neuronalen Netzes, hin zum
bestméoglichen Modell zur objektbasierten Merkmalsextraktion von Gebaudeobjekten,
jeweils an die untersuchten Rasterdaten angepasst. (4) Die Beschreibung und Darstel-
lung der erreichten Ergebnisse der flugzeug- und satellitengestiitzten Daten folgt in

Kapitel 5 und die Arbeit schliefit mit (5) einer Ergebnisdiskussion und einem Ausblick.
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2 Datengrundlage

2.1 Interessensgebiet

Das in dieser Masterarbeit behandelte Interessensgebiet ist der Landkreis Heilbronn.
Der Landkreis (LK) befindet sich nérdlich der Landeshauptstadt Stuttgart in BW und
zéhlt rund 348.000 Einwohner (LRA Heilbronn 2021). Die Stadt Heilbronn liegt inner-
halb des LK Heilbronn. Zusammen mit dem Stadtkreis (SK) umfasst die Fliche in
Summe 1.200 km?, circa 100 km? entfallen dabei auf den SK2.

[ Landesgrenze Baden-Wiirttemberg @ 0 25 50 km

[ Interessensgebiet Landkreis Heilbronn

Abbildung 1 - Lage des Landkreises Heilbronn in BW

2 eigene Recherche amtlicher Daten
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Definition des Untersuchungsgebietes

Die Luftbildbefliegung in BW unterliegt aktuell einem zyklischen 3-Jahres-Rhythmus,
das heifit jedes Jahr wird wechselnd ein Drittel der Landesfliache digital erfasst.

Damit das Ziel moglichst vergleichbarer Datensétze erreicht werden kann, ist es not-
wendig, dass der Bildflug und der Satelliteniiberflug zeitlich moglichst eng zusammen-

liegen.

Im Sommer 2021 fand im Zuge der DOP20-Befliegung die Erfassung mit Luftbildern
fiir einen Teil des Landkreises statt. Dabei wurden Teile der Landkreisfldche etappen-
weise an drei Tagen vom 31.05.21 bis 02.06.21 mit Luftbildern erfasst.

Die folgende Abbildung zeigt die Bildmitten des erfassten Befliegungsgebietes je Be-
fliegungstag. Die rdumlich ausgedehnteste Erfassung fand dabei am 01.06.21 (blaue
Punkte) statt und deckte einen Grofiteil der Stadt Heilbronn (schwarze Umrandung
innerhalb des LK), sowie den westlichen Teil des LK Heilbronn ab.

. : . ’
[ Landkreis Heilbronn ; H H O\ §
o Bildmitten 31.05.21 : : e Tt
e Bildmitten 01.06.21 LI
© Bildmitten 02.06.21 H ’
Gelindehdhe : & e
5 ¢
I bis 120 m m ¥4
[ bis240m L% ¢
___ bis360 m
[T bis 480 m
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E 1
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Abbildung 2: Darstellung der Bildmitten der DOP20-Befliegung nach Befliegungstagen fiir den Landkreis Heilbronn

Um eine moglichst hohe flachige Vergleichbarkeit der untersuchten Rasterdaten zu
erreichen, orientierte sich die Suche der zeitlich naheliegenden Satellitenaufnahmen
am Zeitpunkt des Bildfluges vom 01.06.21. Die untersuchten Satellitendaten von Pla-
netScope (Kap. 2.2.3) haben den Vorteil einer hohen Wiederkehrzeit von einem Tag

und einem raumlich vergleichsweise breiten Aufnahmestreifen.

Am gleichen Tag (01.06.21) fand ein nahezu wolkenfreier Uberflug der PlanetScope-
Satelliten iiber dem Landkreis Heilbronn statt. Abbildung 3 zeigt den Uberlappungsbe-
reich der beiden untersuchten Rasterdaten: Zu sehen sind die beiden Erfassungsberei-

che der Datensétze innerhalb der Landkreisflache. Die Erfassungsbereiche umfassen
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zusétzlich noch Teile aulerhalb der Landkreisgrenze, die aber fiir die weitere Untersu-
chung nicht relevant sind. Die PlanetScope-Daten decken innerhalb des Landkreises
eine Fliche von ungefihr 1.048 km? ab (blaue Schraffierung). Das entspricht einem
Flachenanteil des SK/LK Heilbronn von fast 96 %. Die Luftbildbefliegung vom 01.06.21
umfasst innerhalb des Landkreises eine Flache von 673 km? ein Anteil von 56% der

Landkreisflache (rote Schraffierung).
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[] Landkreis Heilbronn § " i @
Befliegungsfootprint DOP 01.06.21 [ —
Befliegungsfootprint SAT 01.06.21

Abbildung 3: Erfassungsbereiche (Footprints) der flugzeug- und satellitengestiitzten Befliegungen

Somit ergibt sich aus der Uberlappung der Abdeckung der Luftbildbefliegung und des
Satellitentiberflugs die maximal mogliche Ausdehnungsflache des Untersuchungsge-
bietes. Die Aufnahmeflache des Satelliteniiberflugs beinhaltet die Befliegungsflache
der Luftbildbefliegung vom 01.06.21 vollstandig (bis auf eine kleine Flache im Norden
aulerhalb des Interessensgebietes). Somit existiert ein tagesgleicher Rasterdatensatz

aus Satellitendaten und Luftbildern in der gemeinsamen Uberlappungsfliche.
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Tabelle 1 - Vergleich des Aufnahmedatums und -zeitpunktes der zu untersuchenden Rasterdatensitze

flugzeuggestiitzt = satellitengestiitzt

Aufnahmedatum 01.06.21 01.06.21
Aufnahmezeitpunkt 13:20 — 16:00 Uhr 10:15 Uhr
abgedeckte Landkreisfliche 672,9 km? 1.147,3 km?
(Interessensgebiet)

Die Flache bildet das Untersuchungsgebiet fiir diese Thesis und beinhaltet insgesamt
168.446 von insgesamt 274.256 ALKIS-Gebaudeobjekten (2021) im LK Heilbronn? (sie-
he Kapitel 2.2.1).

2.2 Daten

Das folgende Kapitel beschreibt die Vektordaten, die in der Untersuchung als Refe-
renz- und Kontrolldaten zum Einsatz kommen und die Rasterdatensitze, die als Basis

fir die Klassifikation dienen.

2.2.1 Gebiudedatenbestand aus ALKIS

Fir die Bearbeitung der Thesis standen die amtlichen Hausumringe aus ALKIS zur
Verfiigung. Dabei handelt es sich um Objekte mit georeferenzierten Polygonen, die die
Gebédude- und Bauwerkgrundrisse des Liegenschaftskatasters beschreiben (LGL BW
2022c). Diese Daten wurden sowohl als Trainingsdaten fiir das CNN genutzt, als auch
als Kontrolldaten, um die Erkennungsqualitat zu verifizieren. Im Folgenden werden

die Daten als Gebaudeobjekte bezeichnet.

Mit Beginn der Migration des Automatisierten Liegenschaftsbuches (ALB) und der
Automatisierten Liegenschaftskarte (ALK) zu ALKIS Mitte des Jahres 2011 wurde die
Basis fiir eine ganzheitliche und objektstrukturierte Modellierung fiir bundesweit ein-
heitliche Geobasisdaten geschaffen (LGL BW 2011). Laut LGL BW (2011) waren die
Harmonisierung der Daten von ALKIS und dem Amtlichen Topographisch-
Kartographischen Informationssystem (ATKIS), die Integration der Sach- und Geo-
metriedaten von ALB und ALK und die Verwendung von Standards und Normen (ISO,
OGC) die Ziele der Migration.

3 Abruf der ALKIS-Daten (eigene Recherche)
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Gesamtanzahl der ALKIS-Gebiudeobjekte in BW (2019 bis 2021)
6:250 6.216,7

6.200
6.159,5
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6.104,4
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2019 2020 2021

e ALKIS-Gebaudeobjekte in Tsd (gerundet)

Abbildung 4: Zuwachs der ALKIS-Gebdudeobjekte in BW von 2019 bis 2021

Der Gebdudedatenbestand aus ALKIS umfasst fiir BW im Jahr 2021 insgesamt
6.216.727 unterschiedliche flaichenhafte Gebaudeobjekte. Im Vergleich zum Jahr 2020
ist das ein Anstieg um 57.279 Objekte von damals 6.159.448 Gebaudeobjekten (siehe
Abbildung 4). In den letzten drei Jahren ist ein stetiger Zuwachs der Gesamtanzahl der
ALKIS-Gebaudeobjekte in BW von jahrlich ungefahr 0,9 % zu beobachten.

Tabelle 2 - Prozentuale Verdnderung der Gebaudeobjekte fir BW im Vergleich zum Vorjahr

Jahr Gebiaudeobjekte abs. Verinderung % Verianderung
zum Vorjahr zum Vorjahr

2019 6.104.395 k.A. k.A.

2020 6.159.448 +55.053 0,9 %

2021 6.216.727 +57.279 0,9 %

Werden die Gebaudeobjekte isoliert fiir das Interessensgebiet betrachtet, zeigt sich ein
vergleichbares Bild. Das bedeutet, dass es im SK/LK Heilbronn jahrlich zu einem An-
stieg in der Gesamtzahl der Gebdudeobjekte kommt. Laut dem Datenabruf fiir das Jahr
2021 betragt die Gesamtanzahl der Gebaudeobjekte innerhalb der Landkreisflache in-
klusive der Stadtflache Heilbronn 274.256 Objekte (sieche Abbildung 5).
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Gesamtanzahl der ALKIS-Gebiudeobjekte im LK/SK Heilbronn (2019 bis 2021)
276.000
274.256
274.000

272.244
272.000

270.000 269.745

268.000

266.000
2019 2020 2021

e ALKIS-Gebdudeobjekte innerhalb Interessensgebiet (gerundet)
Abbildung 5: Zuwachs der ALKIS -Gebaudeobjekte im SK und LK Heilbronn zwischen 2019 und 2021
Abbildung 5 zeigt den Zuwachs der Gesamtzahl der ALKIS-Geb&dudeobjekte fiir den

LK und SK Heilbronn. Es zeigt sich eine Zunahme um 0,74 % im Vergleich von 2020 zu
2021, respektive um 0,93 % von 2019 zu 2020.

Tabelle 3 - Prozentuale Verédnderung der Gebaudeobjekte innerhalb SK/LK Heilbronn

Jahr = Gebaudeobjekte  abs. Verinderung % Verinderung

zum Vorjahr zum Vorjahr
2019 269.742 k.A. k.A.
2020 272.244 +2.502 0,93 %
2021 274.256 +2.021 0,74 %

Werden die Gebdudeobjekte aufgeschliisselt nach ihrer Gebdudefunktion betrachtet
(siehe Tabelle 4), zeigt sich, dass die Objektart Wohnhaus den grofiten Anteil im
SK/LK-Heilbronn mit 112.844 Objekten besitzt. 2021 vergroflerte sich der Datensatz
um 569 Objekte. Auf dem zweiten und dritten Platz befinden sich die Objekte Garage
und Schuppen. Bei diesen beiden Objekten wuchs der Datensatz fiir das Jahr 2021 um
1.171 Objekte, respektive 17 Objekte.
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Tabelle 4 - Gebdudeobjekte aufgeschliisselt nach den 10 am meisten vorkommenden Gebaudefunktion im SK/LK

Heilbronn
Gebiudefunktion (GFK) 2019 2020 2021
Wohnhaus (1010) 111555  112.275 (+720)  112.844 (+569)
Garage (2463) 93.924  95.557 (+1.633)  96.728 (+1.171)
Schuppen (2723) 16.043 16.133 (+90) 16.150 (+17)
Uberdachung (1610) 6.763 6.837 (+74) 6.932 (+95)
Wirtschaftsgebiude (2729) 6.751 6.781 (+30) 6.783 (+2)
Betriebsgebiude (2112) 5.931 5.956 (+25) 5.978 (+22)
Scheune (2721) 5.511 5.462 (-49) 5.407 (-55)
Wohn-/Geschiftshaus (1123) 3.585 3.594 (+9) 3.593 (-1)
Stall (2724) 2.840 2.761 (-79) 2.709 (-52)
Gebiude fiir Vorratshaltung (2140) 2.534 2.558 (+24) 2.583 (+25)

Verteilung der Flichengrofle in m? fiir Gebdudeobjekte im SK/LK

Heilbronn
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Flacheninhalt der Gebdudeobjekte

Abbildung 6 - Verteilung der Flachengréf3en der Gebaudeobjekte im Stadt- und Landkreis Heilbronn

Wird die Verteilung der Gebdudeobjekte innerhalb des SK/LK Heilbronn betrachtet,
zeigt sich, dass 6.192 Objekte einen Flacheninhalt von kleiner als 10 m?* besitzen (vgl.
Abbildung 6). Somit existiert ein betrichtlicher Anteil an Objekten innerhalb des Inte-
ressensgebietes, der im Satellitendatensatz (geometrische Auflésung: 3 m) nur durch
1x1 Pixel im Bild abgebildet wird.
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Abbildung 6 zeigt weiter, dass eine hohe Zahl an Objekten kleiner als 20 m? vorhan-
den sind. Knapp 39.600 Objekte haben einen Flacheninhalt zwischen 10 m? bis unter
20 m”. Das sind etwa 15 % der Gebaudeobjekte im Stadt- und Landkreis.

Das Untersuchungsgebiet, bestehend aus Trainings- und Kontrollgebiet, soll die vor-
herrschenden Charakteristiken und topographischen Gegebenheiten reprasentativ
wiedergeben. Neben einer grofien Anzahl an verschiedenartigen Gebdudeobjekten
sollen auch sonstige landschaftliche Flachen beinhaltet sein. Das Stadtgebiet Heil-
bronn wird in dieser Thesis lediglich als Referenz- und Trainingsgebiet verwendet. Fiir
das Verfahren zur Ableitung der Gebaudeobjekte wurden seitens des Vermessungsam-
tes im Landratsamt Heilbronn potenzielle Kontrollgebiete innerhalb des LK Heilbronn
vorgeschlagen, welche eine besondere Bedeutung besitzen und zum Zeitpunkt der

Datenerfassung eine prasente Veranderungsdynamik aufweisen.
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Abbildung 7 - potenzielle Kontrollflachen der Klassifikation innerhalb des Untersuchungsgebietes

Wie eingangs beschrieben, sind Gebaudeobjekte sehr unterschiedlich in der Auspra-
gung von Form, Grofle und Farbe und weisen eine starke Heterogenitét innerhalb der
Klasse auf (Ghorbanzadeh et al. 2021). Abbildung 8 zeigt diese Unterschiedlichkeit der
ALKIS-Gebaudeobjekte am Beispiel der hochauflésenden Orthophotos. Bildbeispiel a)
zeigt gewerbliche Objekte innerhalb des Untersuchungsgebietes. Dabei handelt es sich
hauptséachlich um grofflachige Objekte. Bildbeispiel b) zeigt eine Mischbesiedlung aus
kleinen bis mittelgroflen Objekten, sowie unterschiedlicher Dachfarbung.
Bildbeispiel c) priorisiert vor allem Einzelhausbebauung mit Kleinstobjekten wie Ga-

ragen und Schuppen.
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Abbildung 8 - Darstellung der Intraklassen-Heterogenitit innerhalb der Klasse ,Gebdudeobjekte® a) gewerbliche

Objekte b) Mischbebauung c) Einzelhausbebauung

2.2.2 Digitale Orthophotos

Bei den Digitalen Orthophotos (DOP) handelt es sich um verzerrungsfreie Rasterda-
ten, die mafistabstreu die Erdoberfléache in einer photographischen Abbildung darstel-
len (AdV 2019c). Laut dem Produktstandard der Arbeitsgemeinschaft der Vermes-
sungsverwaltungen der Lander der Bundesrepublik Deutschland (AdV) muss die Farb-
tiefe mindestens 8 Bit aufweisen. Die geometrische Genauigkeit bei DOP20 weist eine
Standardabweichung der Lagekoordinaten von +/- 0,4 m auf. Die spektrale Auspra-
gung kann dabei von 1-Kanal panchromatisch tiber 3-Kanal-Echtfarbbilder bis zu 4-
Kanal-Multispektralbilder (Rot/Griin/Blau/NIR) reichen (AdV 2019c).

Die DOP gehoren zu den Standardbilddaten der amtlichen Landesvermessungen. Mo-
mentan umfasst die von LGL BW beauftragte Befliegung jéhrlich ein Drittel der Lan-
desflaiche von BW in einer Bodenaufldsung von 20 cm mit einer Farbtiefe von 8 Bit
und als 4-Kanal-Multispektralbild (LGL BW 2022b). Das entspricht einer Flache von
ungefiahr 12.000 km?/Jahr.
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Abbildung 9 - Beispieldarstellung Digitales Orthophoto in Baden-Wiirttemberg

Die DOP zeichnen sich besonders durch eine geringe atmosphérische Stérung aus und
werden in einer Flughdhe von etwa 4.000 Meter (DOP20) durchgefiihrt*. Da eine Flug-
freigabe eines Befliegungsgebietes nur bei optimalen Wetterbedingungen erteilt wird,
spielt die Problematik der Wolkenbedeckung fiir diesen Datensatz eine untergeordne-
te Rolle.

Tabelle 5 - Datenformate Digitale Orthophotos

Zusammenfassung DOP

Spektralkanile Red, Green, Blue, NIR
Geometrische Auflésung 0,2 m
Farbtiefe 8 Bit
Standardabweichung 0,4 m
Georeferenzierung ETRS89_UTM32
Datenformat TIF

Der Qualitiatsstandard , TrueDOP*

Im Jahr 2017 wurde von den Mitgliedsverwaltungen der AdV beschlossen, dass ein
bundesweit flichendeckender Datenbestand in der Qualitatsstufe ,TrueDOP” bis spa-
testens Anfang 2023 vorliegen soll (AdV 2018). TrueDOP gelten als verzerrungs- und
kippeftektfreie Rasterdaten, die mafistabstreu die Erdoberfldche und die darauf befind-
lichen Objekte in einer photographischen Abbildung darstellen (AdV 2019b).

4 interne Auskunft
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Bei der klassischen Orthorektifizierung wird nur das Geldnderelief entfernt, wodurch
Objekte mit einer gewissen Hohe, die sich auf der Erdoberflache befinden, wie etwa
Gebaude oder Briicken, lagefalsch entzerrt werden (Chen et al. 2021). Im Unterschied
zur klassischen Orthorektifizierung der DOP, fiir die die Ableitung neben den orien-
tierten Luftbildern das Digitale Geldndemodell (DGM) verwendet wird, kommt bei der
Erstellung der TrueDOP das bildbasierte digitale Oberflachenmodell (bDOM), gene-
riert durch das Dense Image Matching (DIM), zum Einsatz. Durch die Verwendung
eines Oberflaichenmodells kann der Verkippungseffekt von Objekten, die eine Hohe
iiber Grund aufweisen, entfernt werden (AdV 2019¢; AdV 2019b).

Da das Produkt TrueDOP originar auf den Luftbildern basiert, liegt die geometrische
Auflosung ebenfalls bei 20 cm. Diese Daten sind in BW in einer Quadratkilometer-
Kachelung mit einer Auflésung von 5.000 x 5.000 Pixel verfiigbar. Das Produkt hat laut
Leistungsbeschreibung der AdV eine radiometrische Auflosung von mindestens
12 Bit/Kanal bei 4 Spektralkanilen (Red, Green, Blue, NIR) mit einer Mindestiiberlap-
pung in der Langsiiberdeckung von mindestens 80 % und in der Queriiberdeckung von
mindestens 30 %, im urbanen Raum von 60 % (AdV 2019a).

Als Ergebnis der stattfindenden Befliegungskampagne des Landes BW werden die
TrueDOP zurzeit in einem wiederholenden 3-Jahres-Zyklus erzeugt. Die Befliegung
fiir das Interessensgebiet fand am 01.06.21 (vgl. Abschnitt 2.1) mit einer Langs- und
Quertiberlappung von 60/80 % statt. Die dabei entstandenen Luftbilder werden an-
schlieffend in mehreren Prozessierungsschritten mit der Software SURE der Fa. nFra-
mes zu TrueDOP generiert (M. Rothermel et al. 2012). Die vorliegende Arbeit verwen-
det fiir die Untersuchung die 4-Kanal-Multispektralbilder (RGBI) mit einer Bodenauf-

16sung von 20 cm.
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Abbildung 10 - Vergleich der Unterschiede des Verkippungseffektes bei DOP (links) und TrueDOP (rechts)

Abbildung 10 verdeutlicht die Unterschiede der Qualitat beziiglich des Kippeffekts bei
den traditionellen DOP und den TrueDOP. Auf der linken Aufnahme ist die Fassade
des Hochhauses auf dem Orthophoto von 2018 durch den Kippeffekt zu erkennen,
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wobei die TrueDOP-Aufnahme von 2021 eine Darstellung ohne Verkippungseffekt
zeigt. Die TrueDOP-Aufnahmen erlauben die grundrisstreue Darstellung des
Gebaudegrundrisses aus ALKIS und der dariiberliegenden Dachflache (Baltrusch
2016), wodurch eine Steigerung des Informationsgehalts erreicht wird, da sichttote
Bereiche durch einen fehlenden Verkippungseffekt minimiert werden (GEObasis.nrw
2020). Untersuchungen, wie etwa von Chen et al. (2021) zeigen, dass die Extraktion
von Gebaudeobjekten aus Digitalen Orthophotos oft durch die Herausforderungen des
Kippeffektes erschwert wird und die umklappfreien TrueDOP-Aufnahmen einen

optimaleren Datensatz fiir diese Aufgabenstellung darstellen.

Allerdings bringt die neue Qualitdtstufe TrueDOP nicht nur die eben genannten
Vorteile einer Reduktion des Umklappeffektes mit sich, sondern auch Nachteile durch
eine geringe Kantenschérfe an Objekten, die durch einen Hohensprung entsteht (AdV
2019b). Besonders deutlich ist dieser Umstand an Gebdudeobjekten zu erkennen, wie
Abbildung 11 =zeigt. Diese Ungenaugigkeiten konnen durch die unzureichende
Kantenschirfe des bDOM des DIM-Prozesses erklart werden (AdV 2019b).

vl . 5N o » _
Abbildung 11 - Geringe Kantenscharfe an Dachtraufen bei TrueDOP

Zudem konnen weitere Nachteile auftreten, wie beispielsweise fehlende Informatio-
nen durch wiederholende Strukturen, etwa bei Ackerfurchen (AdV 2019b). Fir das
Untersuchungsgebiet wurden nur sehr vereinzelt Bildfehler in Ackerflichen erkannt.
Auf die Grofle des Untersuchungsgebietes bezogen und aufgrund der Tatsache, dass
Ackerflachen nur Gegenstand der Nicht-Zielklasse sind, kann der Fehler vernachlas-

sigt werden.

Abbildung 12 - fehlerhafte Bildinformation von Ackerfldchen im TrueDOP

Weitere Fehler in den TrueDOP-Daten sind die transparente Darstellung von sich be-
wegenden Objekten sowie Datenliicken in Gewéssern (AdV 2019b). Abbildung 13
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zeigt die beiden Fehler im TrueDOP-Datensatz des Untersuchungsgebietes. Da es sich
bei der gesuchten Zielklasse um stationiare Objekte handelt und diese sich nicht in-
nerhalb von Gewéssern befinden, sind beide potenziellen Fehlerquellen ohne Relevanz

fiir die Untersuchungen dieser Arbeit.

Im Folgenden werden die zu untersuchenden Digitalen Orthophotos der Qualitatsstufe
TrueDOP der Einfachheit halber als DOP-Daten bezeichnet.

s s
Abbildung 13 - Bildfehler im TrueDOP: a) Sich bewegende Objekte erscheinen transparent b) Datenliicken im

bDOM wegen schlechter Korrelation fithren zu Artefakten in Gewéssern
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2.2.3 Satellitendaten

Die heutige satellitengestiitzte Fernerkundung begann 1972 mit dem Start des Land-
sat-1-Satelliten (Blaschke et al. 2014b), dem ersten ziliven Erkundungssatelliten. Seit
jeher offenbaren die Satellitendaten eine besondere Charakteristik durch wiederho-
lende Aufnahmen. Damit stellen Satellitendaten eine kostengiinstige und zuverléssige
Datenquelle dar, die konsistente Zeitreihen bieten kann (Pefia-Barragan et al. 2011).
Durch diese Zeitreihen lassen sich unter anderem auch die Entwicklungen in urbanen
Riumen analysieren und Gebdudeobjekte extrahieren (Hu et al. 2021; Tamés-Noriega
et al. 2015; Jin und Davis 2005; Aytekin et al. 2012).

Seit den Anfangen mit Landsat-1 wurden tber die Jahre viele Erdbeobachtungssatelli-
ten unterschiedlicher rdumlicher, zeitlicher oder spektraler Auflésung gestartet und
betrieben. Dazu zdhlen etwa: Landsat 2-9 (1982-2021), SPOT-1-7 (1986-2014), IKONOS
(1999), MODIS-Terra (2000), Quickbird (2001) und WorldView-1-4 (2008-2016).

Die bildgebenden Satellitenmissionen der Erdbeobachtung der letzten 20 Jahre verfii-
gen neben sehr hochauflésenden Satellitensystemen, wie WorldView-3 (Pixelgrofe:
0,31 m panchromatisch) oder QuickBird (Pixelgrofie: 0,65 m panchromatisch), auch
Satelliten mit einer hohen spektralen Auflosung wie MODIS-Terra (36 Béander). Viele
Erdbeobachtungssatelliten zeichnen sich zudem durch eine hohe Wiederholrate aus.
Dabei reicht die Bandbreite von weniger als einem Tag (SkySat), taglich (PlanetScope,
Rapideye, SPOT-6/-7) bis zu mehreren Tagen (3 Tage: DEIMOS-1, 5 Tage: Sentinel-2).

PlanetScope-Daten

Der Fokus der Untersuchung zur Ableitung der Gebaudeobjekte aus ALKIS wird auf
die Satellitendaten PlanetScope der dritten Generation (auch SuperDove genannt) von
PlanetLabs gelegt. Die SuperDoves operieren in einer Hohe von 475 km in einem son-
nensynchronen Orbit und erfassen die Erdoberfliche mit multispektralen Aufnahmen
in einer Pixelgroflie von 3 m mit einer tdglichen Wiederkehrrate (PlanetLabs 2022).
Abbildung 14 zeigt eine Beispieldarstellung der PlanetScope-Satellitendaten als Echt-

farbenbild, die fiir diese Untersuchung zur Verfiigung stehen.
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Abbildung 14 - Beispieldarstellung der vorliegenden PlanetScope-Satellitendaten

Tabelle 6 fasst die wichtigsten Dateninformationen zusammen. Die verwendeten Pla-
netScope-Daten zeichnen sich durch eine hohe Farbtiefe (16 Bit) in 8 Spektralkanélen
aus. Die Konstellation kann 200 Millionen km? pro Tag mit einer Bodenaufldsung
(GSD) von durchschnittlich 4,1 m erfassen (PlanetLabs 2022). Aus der Datenbeschrei-
bung geht weiter hervor, dass die Aufnahmen schlie8lich orthorektifiziert in einer
Pixelgrofie von 3 m zur Verfiigung stehen. Die Daten liegen im TIF-Format in WGS84
vor, werden aber fiir die Bearbeitung der Thesis in das amtliche Koordinatenreferenz-
system ETRS89/UTM transformiert. Aus den Metadaten der Aufnahmen geht hervor,
dass zum Zeitpunkt der Erfassung 0 % Wolkenbedeckung und Dunst vorherrschten
(vgl. Anhang 1).
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Tabelle 6 - Dateninformationen PlanetScope (SuperDove)

Zusammenfassung PlanetScope

Instrument PSB.SD (SuperDove)
Spektralkanile Coastal Blue
Blue
Green I
Green II
Yellow
Red
Red-Edge
NIR
Geometrisch GSD/Pixel Size 4,1 m/3 m
Farbtiefe 16 Bit
Wiederholrate Taglich bei Nadir
Bilderfassung 200 Millionen km?/Tag
Georeferenzierung WGS84
Datenformat TIF

Neben den bereits genannten Vorteilen der PlanetScope-Daten, wie der spektralen
Vielfalt durch 8 Kanile (vgl. Tabelle 7), der grofien Flachendeckung (vgl. Tabelle 6),
sowie dem kontinuierlich hohen Aktualisierungsgrad, weisen die Aufnahmen auch
Nachteile auf. Dazu zihlt stellenweise eine merkliche Uberbelichtung (Abbildung 15).
Helle Objekte, wie Industriegebaude, weisen eine teilweise sichtbare Uberstrahlung
auf (Beispiel a), auflerdem treten Farbreflektionen auf, die eine Auswertung des Bild-

materials an dieser Stelle nicht méglich machen (Beispiel b).

Tabelle 7 - Bandbreite der Spektralkanéle der PlanetScope-Aufnahmen

Spektralband Bandbreite (nm)
Coastal Blue 431-452
Blue 465-515
Green I 513-549
Green II 547-583
Yellow 600-620
Red 650-680
Red-Edge 697-713

NIR 845-885
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Im Vergleich zu den DOP-Daten weisen die Satellitendaten zwar eine geringere
Bodenauflosung auf, besitzen aber vergleichsweise mehr spektrale Kanale, was als
grofler Vorteil angesehen werden kann. Jede weitere spektrale Information, die tiber
die Standard-RGBI-Kanéle hinausgeht, verbessert die Unterscheidungsmoglichkeiten
zwischen den Objekten (Vakalopoulou et al. 2015).

Die Entscheidung zur Wahl der PlanetScope-Daten fiir diese Thesis begriindet sich
insbesondere darin, dass die Daten durch die hohe Wiederkehrzeit grundsatzlich tag-
lich zur Verfigung stehen und dadurch eine Detektion von Gebaudeobjekte in einer
hohen Aktualitit durchgefithrt werden kann. Ein weiterer interessanter Aspekt fiir die
Wabhl der PlanetScope-Daten ist die Frage, ob eine hohere geometrische Auflosung der
DOP-Daten eine Voraussetzung fiir die Detektion von Gebauden ist oder ob eine mitt-
lere Auflésung in Kombination mit einer grofleren Anzahl an Spektralkanélen auch zu
einem addquaten Ergebnis fithren kann. Fiir diese Untersuchung wird also eine geo-

metrische Komponente einer zeitlichen Komponente gegeniibergestellt.

Im Folgenden werden die zu untersuchenden Satellitendaten PlanetScope der Einfach-
heit halber als SAT-Daten bezeichnet.

Abbildung 15 - Uberstrahlungseffekt heller Objekte (links) und griine Farbreflektion (rechts)
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3 Methodische Grundlagen

Im folgenden Kapitel werden die Methoden aufgefiihrt, die im Anschluss fiir die Um-
setzung der Fragestellung angewendet werden. Dabei wird zuerst die objektbasierte
Herangehensweise beschrieben, gefolgt von Erlauterungen zum genutzten Klassifika-
tor. Den Abschluss bilden die Beschreibung der Bildsegmentierung und der Methodi-

ken zur Ergebnisbewertung.

3.1 Objektbasierte Herangehensweise

In der Geoinformatik werden digitale Geodaten, also raumliche Informationen auf
zwei Arten dargestellt, in Form von Vektor- oder als Rasterdateien (Lange 2020). Beim
Vektordatenmodell wird die Welt in Punkte, Linien und Flachen abstrahiert (Bill 2016).
Im Gegensatz dazu, zahlt beim Rasterdatenmodell, etwa aus einer Luftaufnahme, das
Pixel als kleinste Messeinheit zur visuellen Reprisentation der erfassten Informatio-
nen und stellen diese Bildpixel als gleichmafliges quadratisches Gitter dar (Lange
2020). Diese Bildpixel stellen die raumlichen Informationen als gleichméafiiges quadra-
tisches Gitter dar (Lange 2020).

Dieser pixelbasierte Ansatz spielte viele Jahren eine zentrale Rolle in der Bildklassifi-
kation von Fernerkundungsdaten, allerdings stellten Blaschke und Strobl (2001) fest,
dass, obwohl stetige Verbesserungen bezogen auf die Auflésung und die Datenverfiig-
barkeit iiber die Jahre verzeichnet werden konnten, die Bildanalyse weiterhin auf den
Konzepten der pro-pixel Analyse aus den 70er Jahren beruhte. Blaschke et al. (2004)
beobachteten eine Zunahme an Anwendungen, die ,iber das Pixel hinausgehen®. Als
Grundlage dieses neuen Ansatzes dient die Bildsegmentierung, welche den Grundstein
der objektbasierten Bildanalyse darstellt (Hay und Castilla 2008).

Der Hauptunterschied der beiden Herangehensweisen ist die kleinste Bearbeitungs-
einheit der Bildaufnahme. Bei einer pixel-basierten Klassifikation wird jedes einzelne
Pixel klassifiziert; ein Pixel ist normalerweise die kleinste Entitat einer Bildaufnahme
(Blaschke et al. 2014b). Bei einer objektbasierten Klassifikation hingegen werden Bild-
pixel zu spektralen homogenen Bildobjekten aggregiert und das individuelle Objekt
klassifiziert (Liu und Xia 2010). Eine Gruppe von Pixeln mit einer dhnlichen spektralen
und rdumlichen Eigenschaft werden dabei als Objekt definiert (Zhang et al. 2020).

In den folgenden Jahren wurden diese Bildsegmentierungsmethoden populdrer
(Blaschke 2010). Die Entwicklung fiihrte schlieBlich dazu, dass die objektbasierte Bild-
analyse laut Blaschke et al. (2014) zur neuen Standardmethode bei der Bildanalyse
erklart wurde. Sie fithrten an, dass die Vielfalt der verwendbaren georaumlichen Da-
ten, die iiber reine Bilddaten hinausgehen, und die steigende Notwendigkeit fiir multi-
disziplindre Forschung zu einem einzigartigen Merkmal der objektbasierten Bildanaly-

se werden konne (Blaschke et al. 2014b). Die Vorteile gegentiber pixelweiser Klassifi-
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kation in hochauflésenden Bildern liegen laut Jozdani et al. (2019) unter anderem da-
rin, dass ein einzelnes Pixel in einem hochauflosenden Bild bekanntlich nur einen
kleinen Teil eines Landschaftselements reprasentiert. Das fithrt dazu, dass bei der pi-
xelweisen Bearbeitung die Vielfaltigkeit der verschiedenen LN/LB-Typen nicht richtig
modelliert werden kann (Jozdani et al. 2019). Anders ausgedriickt, fithren Jozdani et al.
(2019) fort, hindert das Fehlen zusatzlicher spektraler, raumlicher und textueller In-
formationen die pixelweise Klassifikation daran, einzelne Pixel der richtigen Klasse
zuzuordnen. Beim pixelbasierten Ansatz werden in hochauflésenden Bildern keine
Nachbarschaftspixel beachtet, welche ein Teil der selben Landbedeckungsklasse sein
konnen (Hossain und Chen 2019). Hay et al. (2001) bezeichnen ein Bildobjekt als eine
grundlegende Einheit innerhalb eines Bildes, dabei besitzt jede dieser Pixelgruppen
ahnliche digitale Werte, die aber eigene Grofle, Form und geographische Beziehungen
besitzen. Daraus lésst sich schlieflen, dass Objekte innerhalb einzelner Regionen eine
hohere Homogenitat aufweisen, als zwischen ihnen und ihren Nachbarn (Yu et al.
2006). Ein weiterer Vorteil der Verwendung von Bildobjekten ist die Reduktion der
spektralen Variation, die den sogenannten Salt-and-Pepper-Effekt verhindert, welcher
grundsatzlich bei einem pixelbasierten Klassifikationsverfahren auftritt (Liu und Xia
2010; Yu et al. 2006). Zur Steigerung der Klassifizierungsgenauigkeit konnen im ob-
jektbasierten Ansatz zusétzlich eine grofle Anzahl von Merkmalen, die sowohl raumli-
che als auch textur- und kontextbezogene Eigenschaften von Objekten charakterisie-
ren, als ergdnzende Informationen zu den spektralen Beobachtungen abgeleitet wer-

den, welche die Klassifizierungsgenauigkeit verbessern (Guo et al. 2007).

Die objektbasierte Bildanalyse baut auf Segmentierung, Kantenerkennung, Merkmals-
extraktion und Klassifikationskonzepten auf, welche seit vielen Jahrzehnten in der
Fernerkundung etabliert sind (Blaschke 2010). Obwohl OBIA den Salt-and-Pepper-
Effekt verhindern und zu einer hoheren Genauigkeit als die pixelbasierten Methoden
fithrt (Blaschke und Strobl 2001), bleiben Fehlklassifikation in komplexen stadtischen
Gebieten nach wie vor bestehen (Chen et al. 2019). Trotzdem attestieren verschiedene
Publikationen der letzten Jahre der objektbasierten Klassifikation (insbesondere bei
hochauflésenden Aufnahmen) durchgehend bessere Ergebnisse als der traditionellen
pixelbasierten Herangehensweise (Blaschke et al. 2014b; Jozdani et al. 2019; Myint et
al. 2011; Blaschke 2010; Yu et al. 2006). Dies gilt insbesondere auch fiir die Gebaudeex-
traktion (Liu und Xia 2010).

OBIA hat im letzten Jahrzehnt, sowohl in der Forschung als auch in der Industrie,
grofle Beachtung erlangt und gehort als etablierte Methode zu den besten und am
weitverbreitetsten Techniken im Bereich der Fernerkundung fiir die Extraktion von

Objekten aus hochauflésenden Aufnahmen (El-naggar 2018).

Somit lasst sich im Fall, der in dieser Thesis verwendeten hochauflosenden DOP-

Aufnahmen und Satellitenaufnahmen sagen, dass eine objektbasierte Herangehens-
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weise der pixelbasierten vorzuziehen ist, da davon ausgegangen werden kann, dass

dadurch Ergebnisse hoherer Giite erzielt werden konnen.

OBIA besteht normalerweise aus zwei Hauptphasen: (1) Bildsegmentierung und (2)
Merkmalsextraktion und Klassifikation (Hossain und Chen 2019).

Die Bildsegmentierung wird im Kapitel 3.3 erlautert. Der zweite Schritt wird in dieser
Thesis mit einem Deep Learning-Ansatz gelost, welcher nachfolgend theoretisch be-
schrieben wird. Die Ergebnisse werden ausfiihrlich ab Kapitel 5 erldutert und disku-

tiert.

3.2 Deep Learning-Ansatz

Als Deep Learning wird ein Unterbereich des Maschinellen Lernens bezeichnet, was
wiederum der Kiinstlichen Intelligenz zugeordnet wird (Sarker 2021). Beim Maschinel-
lem Lernen bilden Computeralgorithmen die menschliche Intelligenz nach, indem sie

aus der Umgebung lernen (El Naqa und Murphy 2015).

Deep Learning beschreibt einen Teilbereich der Kiinstlichen Neuronalen Netze (Artifi-
cial Neuronal Networks (ANN)), denen es Rechenmodellen, die aus mehreren Verarbei-
tungsschichten bestehen, erméglicht, Repréasentationen von Daten mit mehreren Abs-

traktionsebenen ohne menschliches Eingreifen selbst zu erlernen (LeCun et al. 2015).

Kiinstliche Intelligenz

Maschinlles Lernen

Kiinstliche
Neuronale
Netze

Abbildung 16 — Einordnung von Deep Learning

In den letzten Jahren haben Deep Learning-Ansitze grofie Bereiche des Maschinellen
Lernens revolutioniert, wie etwa die Bildklassifikation, die Videoverarbeitung und die
Spracherkennung (Liu et al. 2020). Die jiingsten Fortschritte auf diesem Gebiet haben
gezeigt, dass damit vereinzelt sogar menschliche Fahigkeiten iibertroffen werden,
wenn es hochkomplexe Aufgaben zu l6sen galt (Zhu et al. 2017). Audebert et al. (2017)
sprechen davon, dass Deep Learning-Methoden einen neuen Weg darstellen, um alte

Probleme in der Fernerkundung zu 16sen.
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Deep Learning basiert auf der hierarchischen Lernrepriasentation von Merkmalen un-
ter Verwendung einer tiefen Struktur aus verschiedenen verborgenen Schichten (Hid-
den Layers) (Deng und Dong 2014). Laut Kattenborn et al. (2021) befinden sich inner-
halb dieser Schichten Neuronen, die durch Gewichtungen und Biases miteinander ver-
bunden sind. Die erste Schicht bei einem ANN ist die Eingabeschicht, welche die In-
putdaten aufnimmt, die letzte Schicht ist die Ausgabeschicht, die die Vorhersage der
Klassifizierung ausgibt, dazwischen befinden sich die verborgenen Schichten, die den
Merkmalsraum der Eingabedaten umwandeln, sodass sie mit der Ausgabe iiberein-

stimmen (Kattenborn et al. 2021).

Eingabeschicht Verborgene Schicht Ausgabeschicht

Abbildung 17 - Aufbau eines einfachen ANN

Als CNN wird ein mehrschichtiges Kiinstliches Neuronales Netz mit Faltungsfilter
bezeichnet, welches eigenstandig Merkmale direkt aus den Eingangsdaten extrahieren
kann (Sarker 2021). Es handelt sich dabei um eine Variante des Deep Learning-
Ansatzes, der von biologischen Prozessen inspiriert wurde (LeCun und Bengio 1995)
und dessen Ursprung auf den Versuch zuriickgeht, die Mustererkennung des mensch-
lichen Gehirns nachzubilden (Fukushima und Miyake 1982). Das erste Mal von LeCun
et al. (1989) fiir die Erkennung von Handschriften vorgestellt, geh6ren CNN mittler-

weile zu den bekanntesten Deep Learning-Ansitzen (Albawi et al. 2017).

Wie jedes typische Modell eines neuronalen Netzes besitzt ein CNN Neuronen, die
innerhalb von Schichten miteinander verbunden sind (vgl. Abbildung 17). Zusatzlich
besitzen CNN mindestens eine Faltungsschicht (Convolution) innerhalb der verborge-
nen Schichten, welche die Erkennung raumlicher Muster erméglicht (Kattenborn et al.
2021).

Diese spezifische Netzwerk-Architektur ist fiir die Prozessierung von Informationen
konzipiert, die in Form von Arrays vorliegen, wie etwa die einzelnen RGB-Kanile ei-
nes Farbbildes (LeCun et al. 2015). Aus diesen Eingangsdatensitzen erlernt das CNN
automatisch und adaptiv rdumliche Hierarchien von Merkmalen (Yamashita et al.

2018). Laut LeCun et al. (2015) basiert die Funktionsweise auf Représentationslernen:
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Dadurch gelingt es einer Maschine auf Basis von Rohdaten automatisiert die fiir die
Erkennung oder Klassifizierung erforderlichen Reprasentationen abzuleiten. Bei einer
Deep Learning-Reprasentations-Lernmethode mit mehreren Repréasentationsebenen,
die durch die Zusammenstellung einfacher, aber nicht linearer Module erreicht wer-
den, wird eine Umwandlung einer Reprasentation zu einer hoheren, etwas abstrakte-
ren Ebene durchgefiihrt (LeCun et al. 2015). CNN konnten in den letzten 15 Jahren
dadurch bemerkenswerte Ergebnisse in der Bild- (Girshick et al. 2013; Ciresan et al.
2012), Sprach- (Hinton et al. 2012; Karpathy et al. 2014) und Mustererkennung (Albawi
et al. 2017) erzielen. Im Vergleich zu ANN ist die verringerte Anzahl an Parametern
bei CNN ein grofler Vorteil (Albawi et al. 2017) (vgl. Abschnitt 4.5).

Im Vergleich zu anderen Klassifizierungsalgorithmen (wie etwa random forest oder
support vector machine) bendtigen CNN keine Extraktion und héndische Auswahl der
Merkmale (Liu und Abd-Elrahman 2018). Audebert et al. (2017) schreiben, dass seit
den frithen Anwendungen zur Straflenerkennung um 2010, die CNN seitdem erfolg-
reich bei der Klassifikation und Bestimmung von Objekten in Luftbildern verwendet

wurden.

Ein CNN ist ein mathematisches Konstrukt und besteht typischerweise aus drei Arten
von Schichten: Convolution, Pooling und Fully Connected Layers (Yamashita et al. 2018;

LeCun et al. 2015). Diese werden im Folgenden genauer beschrieben.

Faltung (Convolution):

Die Faltung ist eine spezielle lineare Operation, die fiir die Merkmalsextraktion ver-
wendet wird. Dabei wird ein kleines Zahlenfeld, der sogenannte Kernel, auf die Einga-
be angewendet (Yamashita et al. 2018). Nach Kattenborn et al. (2021) befinden sich
verschiedene optimierbare Kernel in der Faltungsschicht (convolution layer), deren
Aufgabe es ist, die Eingabe bzw. die vorangegangen verborgenen Schichten zu trans-
formieren. Sie fithren in ihrer Publikation weiter aus, dass die sich daraus ergebenden
Transformationen darauf abzielen, Muster zu erkennen. Diese entscheidenden Muster
werden iterativ durch die Faltung gelernt, was im Wesentlichen das Gleiten des Filters
tiber die Schicht und die Neuberechnung der Einheit ausgehend von dem Filter und
den Werten der betrachteten Schicht bedeutet (Kattenborn et al. 2021). LeCun et al.
(2015) bezeichnen die Einheiten einer Faltungsschicht als feature map. Innerhalb einer
Schicht ist jede Einheit mit den feature maps der vorangegangenen Schicht mit einer

Gewichtung verbunden.

Abbildung 18 visualisiert die eben vorgestellte Funktionsweise der Convolution-
Schicht. In diesem Beispiel wird ein 3 x 3 Kernel auf die Eingabe angewandt und das
Produkt zwischen jedem Element des Kernels und der Eingabe berechnet, welche wie-
derum aufsummiert werden, um so den Wert an der entsprechenden Position der fea-

ture map zu erhalten (Yamashita et al. 2018).
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Abbildung 18 - Funktionsweise der Faltungsoperation (nach Yamashita et al. (2018))

Zusammenlegung (Pooling):

Albawi et al. (2017) beschreiben, dass die Hauptidee des Poolings das Downsampling
zur Reduktion der Komplexitit fiir weitere Ebenen ist. Bei Anwendung im Bereich der
Bildbearbeitung kann es als eine Maf3inahme zur Verringerung der Auflésung angese-
hen werden (Albawi et al. 2017). In ihrer Publikation bezeichnen Albawi et al. (2017)
das Max-Pooling als die gangigste Methode; dabei wird das Bild in Rechtecke unter-
teilt und anschlieBend nur der Maximalwert des Innenraums jedes Unterbereiches

zuriickgegeben. Der bekannteste Ansatz beim Max-Pooling ist dabei der 2x2-Block.

Max-Pooling mit 2x2 Filter
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Abbildung 19 - Funktionsweise des Max-Pooling-Filters (nach Yamashita et al. (2018))

Die Funktionsweise beim Max-Pooling lésst sich mithilfe der Abbildung 19 wie folgt
erklaren: Ein 4x4-Input soll ein Max-Pooling mit einem 2x2-Filter erfahren. Der 4x4-
Input wird in vier Unterbereiche aufgeteilt und der 2x2-Output beinhaltet die Maxi-
malwerte aus den jeweiligen korrespondierenden Unterbereichen. Dabei kénnen noch
Hyperparameter wie der Stride angepasst werden (Abbildung 20), der oftmals einen

Wert von 2 hat. Der Stride gibt die Schrittweite des gleitenden Fensters an.
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Abbildung 20 - Funktionsweise fiir die ersten beiden Reihen mit dem Hyperparameter Stride 2

Fully Connected Layer

Als letzte Schicht findet sich in einem CNN die vollstindig verbundene Schicht (fully
connected layer). Diese Schicht hat eine Einheit fiir jede Klasse, die das Netz vorher-
sagt, und eine dieser Einheiten enthilt Informationen aller vorherigen Schichten
(Trimble 2020).

Herausforderungen des Deep Learning-Ansatzes:

Herausforderungen in der Erkennungsgenauigkeit liegen in der groflen Bandbreite
von Variationen innerhalb der Klassen und in der groflen Anzahl von Objektkatego-
rien (Liu et al. 2020). Bei den Variationen innerhalb einer Klasse wird zwischen zwei
Typen unterschieden: Faktoren, die ein Objekt durch verschiedene Variationen beziig-
lich Grofle, Farbe, Form, Material und Textur aufweist, sowie die Variationen die
durch Bildaufnahmebedingungen entstehen, wie die Tageszeit, die Wetterverhéltnisse,
die Aufnahmebeleuchtung oder spezifische Kameraeigenschaften (Liu et al. 2020). All-
gemein betrachtet, wird die CNN-basierte Klassifikationsmethode auf Pixelbasis aus-
gefiihrt und die Klassifizierungsergebnisse konnen in den Ubergangsbereichen zwi-
schen verschiedenen Klassen durch Mischpixel verschlechtert werden (Jin et al. 2019).
Diese Schwierigkeiten sind durch eine Anpassung der Trainingsmenge oder durch die
Vergroflerung der Modelltiefe des CNN iiberwindbar (Jin et al. 2019; Sameen und
Pradhan 2019). Durch die Einfiihrung weiterer Hidden Layer und Knoten kann eben-
falls eine marginale Verbesserung herbeigefithrt werden (Lin et al. 2016). Auch das
Anwenden einer Data Augmentation stellt eine mogliche Losung zur Minimierung der

Auswirkungen der zuvor genannten Herausforderungen dar (Radovic et al. 2017).

Training des Netzes:

Die grundsatzliche Arbeitsweise eines CNN basiert auf der Verfahrensweise einer
tiberwachten Klassifizierung. Bevor das Neuronale Netz eine Klassifizierung durchfiih-
ren kann, muss zuerst ein Modell generiert werden, welches mithilfe von Referenzda-
ten trainiert wird. Als Training eines Neuronalen Netzes wird der Prozess bezeichnet,

bei dem optimierbare Kernels in den Faltungsschichten und die Gewichtungen in den
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vollstandig verbundenen Schichten gefunden werden (Yamashita et al. 2018). Ziel ist
dabei die Unterschiede zwischen der Ausgangsprognose und gesicherten gelabelten
Referenzdaten des Trainingsdatensatzes zu minimieren (Yamashita et al. 2018). Als
gelabelte Referenzdaten werden gesicherte Bildinformationen zu den gesuchten Klas-
sen bezeichnet auf Basis derer das Neuronale Netz die Gewichtungen fiir eine spezielle
Aufgabe optimiert (Kattenborn et al. 2021), wie beispielsweise der Erkennung von Ge-

baudeobjekten.

Der Trainingsprozess in Neuronalen Netzen nutzt die Methode des Backpropagation-
Algorithmus (Yamashita et al. 2018), dabei wird das statistische Gradientenverfahren
zur Optimierung der Verlustfunktion angewendet, bei dem die Gewichte jeder Schicht
des Netzes iterativ aktualisiert werden, solange bis die Fehlerrate des Netzes das ge-
wiinschte Mindestmaf} enthalt (Jozdani et al. 2019).

Gemafy Yamashita et al. (2018) misst die Verlustfunktion durch Vorwartspropagation
(Forward-Propagation) die Kompatibilitit zwischen der Ausgangsprognose des Netzes
und den gegebenen gelabelten Referenzdaten. Das Gradientenverfahren wird als Op-
timierungs-Algorithmus genutzt, der iterativ die Trainingsparameter, wie die Gewich-

tungen anpasst, um die Verlustfunktion zu minimieren (Yamashita et al. 2018).

3.3 Bildsegmentierung

Wie bereits im Abschnitt 3.1 ,Objektbasierte Herangehensweise“ beschrieben, ist bei
der Verwendung einer objektbasierten Bildanalyse die Bildsegmentierung von ent-
scheidender Bedeutung (Blaschke et al. 2008; Hossain und Chen 2019). Die Genauig-
keit der objektbasierten Merkmalsextration und Klassifikation héngt von der Qualitét
der Bildsegmentierung ab (Su und Zhang 2017), somit hat die Segmentierung eine di-
rekte Auswirkung auf das Endergebnis (Blaschke et al. 2004).

Eine Segmentierung ist eine Aufteilung eines Arrays von Messungen auf der Grundla-
ge der Homogenitit (Blaschke et al. 2014b). Es unterteilt ein Bild - oder beliebige Ras-
ter- und Punktdaten - in rdumlich kontinuierliche, zusammenhéngende und homoge-
ne Bereiche, die als ,Segmente“ bezeichnet werden (Blaschke et al. 2014b). Dieser
Segmentierungsschritt, bei dem Pixelgruppen zu semantisch vergleichbaren, sich nicht
tiberlappenden Objekten zusammengefiigt werden, ist der kleinste ansprechbare Bau-
stein bei OBIA und ermoglichen die zusétzliche Extraktion von spektralen, raumlichen
und textur-basierten Merkmalen, die fur eine Klassifikation verwendet werden kon-
nen (Foody et al. 2006; Jozdani et al. 2019).

Nach Blaschke et al. (2014b) kann eine Segmentierung in drei Methoden kategorisiert
werden: (a) die pixelbasierte (Mardia und Hainsworth 1988), (b) die kantenbasierte
(Perona und Malik 1990) und (c) die regionenbasierte Methode (Beveridge et al. 1989).



3 Methodische Grundlagen 33

Laut Hossain und Chen 2019 kann ergédnzend je nach Literatur auch eine (d) hybride
Methode (Haris et al. 1998) verwendet werden.

Hossain und Chen 2019 fithren weiter aus, dass die pixelbasierte Herangehensweise
aus der Bildung von Schwellenwerten und der dadurch resultierenden Segmentierung
im Merkmalsraum besteht (Schiewe 2002).

Zur kantenbasierten Methode schreiben Hossain und Chen 2019, dass zuerst Kanten
identifiziert und diese anschlieflend mit Algorithmen zu Umrissen geschlossen werden
missen. Dabei wird angenommen, dass sich die Pixeleigenschaften an Kanten abrupt
verdndern (Shih und Cheng 2004). Eine der bekanntesten kantenbasierten Segmentie-
rungsmethoden ist die Watershed Transformation (Vincent und Soille 1991). Dabei wird
dem Algorithmus allerdings sowohl eine kantenbasierte als auch eine regionenbasierte

Segmentierung zugesprochen (Meinel und Neubert 2004).

Im Gegensatz dazu, werden bei der regionenbasierten Segmentierung zuerst Objekte
bestimmt und anschliefend die Objektgrenzen gebildet (Ohta et al. 1980; Pong et al.
1984). In ihrer Publikation beschreiben Hossain und Chen 2019 die Vorgehensweise
wie folgt: Ein Objekt beginnt im Zentrum und erweitert sich nach auflen, bis es die
Objektgrenzen erreicht (Yu-Jin Zhang 2006).

Nicht nur die Wahl der Segmentierungsmethode an sich, ist ausschlaggebend fiir das
Ergebnis, sondern auch die Wahl der entsprechend zu setzenden Parameterwerte
(Zhang et al. 2020). Die Bestimmung der optimalen Parameter ist oftmals nur mit heu-
ristischen Mitteln wie ,trial and error® zu erreichen (Hay et al. 2003). Bei ungeeigneten
Parametern konnen Uber- oder Unter-Segmentierungen der Objekte entstehen (Moller
et al. 2007).

Eine Uber-Segmentierung teilt ein semantisches Objekt in mehrere kleinere Bildobjek-
te auf, eine Unter-Segmentierung wiederum tritt auf, wenn verschiedene semantische
Objekte in ein grofles Bildobjekt gruppiert werden (Liu und Xia 2010). Eine Uber-
Segmentierung ist einer Unter-Segmentierung vorzuziehen (Hay und Castilla 2008;
Gao et al. 2011). Liu und Abd-Elrahman (2018) fithren an, dass die Verwendung von zu
kleinen Segmentierungskennzahlen zu kleineren und wahrscheinlich zu homogeneren
Objekten fiithrt. Bei sehr kleinen Objektgrofien werden allerdings die eindeutige Tren-
nung zwischen den Klassen verringert und die Berechnungszeiten erhoht (Liu und
Abd-Elrahman 2018; Zhang et al. 2020). Eine zu grofle Segmentierungskennzahl wie-
derum fiihrt zu vielen groflen Objekten, die dazu neigen verschiedene Klassen mitei-
nander zu vermischen (Liu und Abd-Elrahman 2018). Bei einer Uber-Segmentierung
kann jedes Pixel innerhalb eines ibersegmentierten Objektes noch zur richtigen Klas-
se zugeordnet werden, da sich verschiedene semantische Objekte nicht vermischen
(Marpu et al. 2010). Es kann theoretisch weiterhin eine Genauigkeit von 100 % erreicht
werden (Liu und Xia 2010).
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Die Software, die in dieser Thesis fiir die Segmentierung und auch fiir die Klassifikati-
on verwendet wird, ist eCognition Developer 10.2 der Fa. Trimble. Bezogen auf die
Bildsegmentierung wurde die Methodik der Multiresolution Segmentation (MRS) (Baatz
und Schépe 2000) aus den entsprechend zur Verfiigung stehenden Méoglichkeiten aus-
gewdhlt und auf die DOP- und die SAT-Daten angewendet.

Multiresolution Segmentation

Die Multiresolution Segmentation ist eine weitverbreitete Methode zur Segmentierung
von Fernerkundungsaufnahmen (Belgiu und Dragut 2014). Der Algorithmus basiert
auf dem Fractal Net Evolution Approach (FNEA) und ist eingebettet in eCognition De-
veloper der Fa. Trimble. Die Software stellte bei ihrer Markteinfithrung im Jahr 2000
als erste kommerziell verfiigbare Software fiir objektbasierte Bildanalysen einen wich-
tigen Wendepunkt dar (Benz et al. 2004; Blaschke 2010; Blaschke et al. 2015).

Laut Liu und Xia (2010) handelt es sich bei MRS um einen regionenbasierten und auf-
wartsgerichteten Ansatz, der kleine Bildobjekte nacheinander in groflere Bildobjekte
zusammenfasst. Der Segmentierungsprozess beginnt dabei auf Einzelpixel-Ebene die
zu Objekten anwachsen, so lange der Grad der Heterogenitat unter einem vom Nutzer
definierten Schwellwert (scale parameter) liegt (Liu und Xia 2010). Der scale parameter
(SP) ist, neben den Parametern shape und compactness, einer von drei manuell zu set-
zenden Vorgaben, die aber die grofiten Auswirkungen auf den Prozess der Segmentie-
rung haben (El-naggar 2018). Die Genauigkeit des Klassifizierungsprozesses ist vom
Aufteilungsprozess eines Bildes abhédngig, und dieser hangt von der Grofie der Bildob-
jekte ab, die vom SP angegeben werden (Dragut et al. 2014). Durch den Parameter
shape wird entweder der Einfluss der Farbe oder der Form priorisiert, compactness
kann als das Produkt zwischen der Breite und der Lange des jeweiligen Objektes gese-
hen werden (El-naggar 2018). Der Parameter shape passt dabei die Gewichtung der
spektralen Homogenitat gegeniiber der Form des Objekts an, wahrend der Parameter
compactness die Form zwischen glatten Rédndern und kompakten Kanten definiert
(Myint et al. 2011).

3.4 Bewertungsmetrik

Bei Messungen der Prazision von Klassifizierungsalgorithmen hat sich die Genauig-
keitsanalyse (Accuracy Assessment) etabliert (Congalton 2019) und dient als Standard-
werkzeug bei der Klassifikation von Fernerkundungsdaten. Fiir die Genauigkeitsana-
lyse eines Klassifizierungsergebnisses wird erfahrungsgemiafl die Konfusionsmatrix
(Kohavi und Provost 1998) verwendet. Es handelt sich dabei um eine einfache Kreuz-
tabelle von Referenz- und Kontrolldaten der kartierten Klassen. Diese enthalt Informa-
tionen tber die tatsachliche und die vorhergesagte Klassifikation fiir einzelne Objekte
(Shultz et al. 2010).
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FEine Konfusionsmatrix beinhaltet auch weitere Informationen wie die Hersteller-, die
Nutzer- und die Gesamtgenauigkeit und wird auch als Fehlermatrix bezeichnet
(Ahmad und Quegan 2012).

Dabei fallen die Ergebnisse der Klassifizierung in vier Klassen:

1. True positive (TP): Der vorhergesagte und der tatsichliche Wert stimmen
iiberein. Das CNN erkennt mit einer hohen Wahrscheinlichkeit ein Gebaude-

objekt und die Referenz gibt an der gleichen Stelle auch ein Gebédude an.

2. True negative (TN): Der vorhergesagte und der tatsiachlich Wert stimmen
tiberein.CNN erkennt ein Nicht-Gebdude und laut Referenz befindet sich tat-

sachlich kein Gebiude in dieser Stelle.

3. False positive (FP): Der vorhergesagte und der tatsédchliche Wert stimmen nicht

iiberein. Die Vorhersage des CNN erkennt ein Gebaudeobjekt, laut Referenz
befindet sich aber kein Gebaude an dieser Stelle.

4. False negative (FN): Der vorhergesagte und der tatsachliche Wert stimmen
nicht iiberein. Die Vorhersage des CNN erkennt ein Nicht-Geb&audeobjekt, in
Realitat befindet sich ein Gebaudeobjekt an dieser Stelle.

Tabelle 8 — Schematische Darstellung einer Konfusionsmatrix
Validierung
Gebaude  Nicht-Gebaude
Gebaude TP FP

Klassifikation
Nicht-Gebaude FN TN

Gemaf Oczipka (2007) lassen sich die weiteren Genauigkeitskennzahlen folgenderma-

f3en ableiten:

Gesamtanzahl der korrekt klassifizierten Pixel

x100

a) Gesamtgenauigkeit = ;
Gesamtanzahl aller Referenzpixel

Die Gesamtgenauigkeit (Overall Accuracy) ist ein Maf} fiir das Gesamtverhalten des
Klassifikators. Sie beinhaltet die Nutzer- und Herstellergenauigkeiten fiir das gesamte
Bild. Der Wert zeigt den Gesamtprozentsatz der korrekt klassifizierten Pixel an (Jog
und Dixit 2016).
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Anzahl der richtig klassifizierten Pixel pro Klasse

b) Nutzergenauigkeit = 100

Gesamtanzahl aller klassifizierten Pixel pro Klasse

Die Nutzergenauigkeit (User’s Accuracy) stellt das Verhéltnis der Anzahl an richtig
klassifizierten Pixel in einer Klasse zur Gesamtanzahl der Pixel, die in dieser Klasse
klassifiziert wurden, dar (Zhang et al. 1995). Sie gibt somit pro Klasse an, welcher Pro-

zentsatz der vorhergesagten Objekte tatsachlich dieser Klasse angehort.

Anzahl der richtig klassifizierten Pixel pro Klasse

C) Herstellergenauigkeit = x100

Gesamtanzahl der Pixel der Referenzklasse

Die Herstellergenauigkeit (Producer’s Accuracy) ist das Verhaltnis der Anzahl der rich-
tig klassifizierten Pixel einer Klasse zur Gesamtanzahl der Referenzpixel dieser Klasse
(Zhang et al. 1995). Im Wesentlichen sagt sie aus, welcher Prozentsatz der Referenzda-

ten vom Klassifikator richtig zugeordnet wurde.
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4 Praktische Umsetzung

Das folgende Kapitel beschreibt die praktische Umsetzung der methodischen Grundla-
gen aus dem vorherigen Kapitel im Hinblick auf eine Ableitung von Gebaudeobjekten

aus den zuvor beschriebenen Rasterdaten.

Fir die praktische Umsetzung stehen die beiden zu untersuchenden Rasterdatensatze,
sowie der Vektordatensatz des amtlichen Gebaudedatenbestandes aus ALKIS zur Ver-
figung. Nach einer Vorverarbeitung, in der die ALKIS-Gebdudedaten aufbereitet und
selektiert werden, folgt der Prozess des Aufbaus der Trainings- und Kontrolldatensét-
ze fiir die zu untersuchenden DOP- und SAT-Daten.

Die bereinigten ALKIS-Gebaudedaten dienen zusammen mit den jeweiligen Rasterda-
ten dazu die Training Samples zu generieren. Fiir jedes ALKIS-Objekt wird ein geomet-
rischer Mittelpunkt gebildet, der das Zentrum des Samples bildet. Auf Grundlage einer
festgelegten Samples-Grofie werden die Referenzdaten fiir die DOP- und SAT-Daten
generiert. Die Grofle des Samples-Fensters ist abhangig von der zugrundeliegenden
Pixelgrofie der jeweiligen Rasterdaten. Innerhalb der Rasterdatensatze bleibt die Grofie
des Samples-Fensters unverandert, unabhéngig von der Grofle des betreffenden Ge-

baudeobjektes.

Dieser Ansatz verfolgt den Zweck, dass jedes ALKIS-Gebaudeobjekt, unabhangig von
seiner Grofle, nur durch ein Sample im Trainingsdatensatz reprasentiert wird. Der
Grund liegt in der verwendeten Software: Wird der vollstindige Gebaudeumring aus
ALKIS als Grundlage fiir die Generierung der Training Samples verwendet und ist die-
ser grofler als die Ausdehnung der Samples-Fenster, generiert die Software auch meh-
rere Samples-Einheiten desselben Objektes. Dadurch folgt eine Uberreprisentation
und somit eine Priorisierung von grofflachigen Objekten im Referenzdatensatz. Das
Ziel dieser Maflnahme ist es, eine moglichst gleichméflige Verteilung der Referenzda-

ten auf grof3e und kleine Gebidude sicherzustellen.

Nachdem die Samples generiert wurden, wird das CNN auf deren Grundlage fiir die
DOP- und SAT-Daten trainiert. Dieses trainierte Modell wird anschliefend auf ein fiir
das Modell bisher ungesehene Kontrollgebiet angewendet. Das Modell berechnet in
diesem Gebiet fiir jedes Pixel eine Wahrscheinlichkeit fiir das Vorhandensein eines
Gebaudeobjektes.

Nachdem das trainierte Modell fiir DOP- und SAT-Daten auf das Kontrollgebiet an-
gewendet wurde, folgt eine Segmentierung dieses Kontrollgebietes. Dabei werden die
Bildobjekte mithilfe von Wahrscheinlichkeitswerten der trainierten Objektklassen
gebildet. Vor der Validierung, dem letzten Schritt, wird eine regelbasierte OBIA basie-
rend auf Expertenwissen zur Optimierung der Ergebnisse aus dem CNN durchgefiihrt.

Abbildung 21 visualisiert die einzelnen Schritte des beschriebenen Workflows.
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Fir die Durchfithrung des Trainings des CNN mit anschlieSender Klassifizierung des

Kontrollgebietes steht eine Workstation mit folgenden Spezifikationen zur Verfiigung:

e Intel Xeon CPU E5-2667 @3,2 GHz
e Arbeitsspeicher 64 GB

e Grafikkarte Quadro M4000

e Windows 10 64 Bit
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Abbildung 21 - Ubersicht der Bearbeitungsschritte fiir die praktische Umsetzung der Aufgabenstellung

4.1 Auswahl Trainings- und Kontrollgebiet

4.1.1 Trainingsgebiet

Der maximale Bereich des Untersuchungsgebietes, welcher sich aus dem Uberlap-
pungsbereich der Satellitendaten und der Luftbildbefliegung ergibt, umfasst eine Fla-
che von ungefahr 673 km?. Mit Erhéhung der raumlichen Auflésung von Bilddaten,
steigt auch die Datengrofie signifikant an, wodurch die Bildsegmentierung eine grofle
Menge an Ressourcen und Berechnungszeit benétigt (Zhang et al. 2020). Dieser Um-
stand und die limitierten Hardware-Ressourcen machen die Ableitung von Gebéude-

objekten aus DOP-Daten fiir das gesamte zur Verfiigung stehende Untersuchungsge-
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biet unméglich. Nach der erforderlichen Grofienreduktion steht fiir die Bearbeitung
der Thesis eine Flache von 30 km? als Bearbeitungsgebiet bzw. Trainingsgebiet zur
Verfiigung. Diese gewihlte Flichengrofie erlaubt einen Kompromiss zwischen der

Rechenzeit und einer breiten Variabilitat an zu untersuchenden Gebaudeobjekten.

Um eine hinreichende Anzahl an Gebaudeobjekten innerhalb dieses 30 km? grofien
Bearbeitungsgebietes zu erreichen, wird eine dichtbesiedelte Flache ausgewahlt. Dafiir
wird ein Gitterraster mit einer Kantenldnge von 1 km tiber das Interessensgebiet ge-
legt und die Anzahl der Gebaudeobjekte innerhalb dieser Quadratkilometer miteinan-
der verglichen. In Abbildung 22 erscheinen Kacheln mit einer hohen Dichte an Ge-
baudeobjekten in einem dunklen Griinton, Flachen mit einer sehr geringen Anzahl an

Gebaudeobjekten sind weifl.

Anhand dieser Auswertung kann das potenzielle Bearbeitungsgebiet einerseits mit
einer hohen Quantitit an verschiedenen Gebdudeobjekten gewéhlt werden, gleichzei-
tig sind aber auch ausreichend Objekte der Nicht-Zielklasse auszuwahlen. Aus diesem
Grund muss ein Trainingsgebiet bestimmt werden, welches auch Flichen mit einer

sehr geringen Anzahl an Gebaudeobjekten beinhaltet.
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Abbildung 22 - Ubersicht der Anzahl an Gebiudeobjekten je km?

Das in Abbildung 22 dargestellte Trainingsgebiet (gelbe Schraffierung) wurde ausge-

wihlt, da es sich durch diese geforderten Charakteristiken auszeichnet. In diesem Ge-
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biet des LK/SK Heilbronn verfiigen 18 der 30 vorhandenen Kacheln iiber die hochste
Dichte an Gebaudeobjekten aus ALKIS. Fiir weitere 6 Kacheln liegt die Anzahl an Ge-
baudeobjekten pro km? im Mittelfeld (zwischen 100 bis 400 unikale Gebaudeobjekte).
Die restlichen 6 Kacheln weisen weniger als 50 verschiedene Gebiudeobjekte pro km?

auf.

Entsprechend verfiigt das ausgewéhlte Trainingsgebiet insgesamt tiber 28.330 Geb&u-

deobjekte (unbereinigt).

4.1.2 Kontrollgebiet

Fir das Kontrollgebiet wurde eine Flache innerhalb des Landkreises Heilbronn defi-
niert, welche sich durch eine grofie Zahl an nicht eingemessenen Gebaudeobjekten
auszeichnet. Dadurch soll die Erkennungsqualitat der entwickelten Methodik, zumin-
dest fiir einen kleinen Teilbereich, auch ohne statistische Berechnungen visuell bewer-
tet werden konnen. Abbildung 23 zeigt die Lage des Kontrollgebietes innerhalb des LK

Heilbronn.

Abbildung 23 - Darstellung des Kontrollgebietes (weifler Rahmen) innerhalb des LK Heilbronn

(rote Umrandung)

Abbildung 24 prasentiert das Kontrollgebiet in einer vergrofierten Darstellung fiir die
DOP- und SAT-Daten in einer RGB-Darstellung. Es handelt sich um einen Teil der

Gemeinde Weinsberg und Ellhofen mit einer Gesamtgrofie von 6 km?
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Abbildung 24 - Ubersicht des Kontrollgebietes in der originiren Aufldsung fiir DOP- (links) und PlanetScope-Daten
(rechts)

4.2 Bereinigung der Referenz- und Kontrolldaten

Als Referenz- und Kontrolldaten dienen die in ALKIS erfassten, amtlichen Daten der
Gebidudeobjekte (vgl. Abschnitt 2.2.1). Die Aufnahme neuer Gebdudedaten findet lau-
fend statt, allerdings erfolgt der Datenabruf der aktualisierten ALKIS-Daten jihrlich
an einem Stichtag im Frithjahr. Dadurch kénnen Diskrepanzen zwischen der visuellen
Bilddarstellung und der Gebaudeeinmessung entstehen. Abbildung 25 zeigt Beispiele
solch einer unterschiedlichen Datenlage im ALKIS-Gebaudedatenbestand und in den
Digitalen Orthophotos.

Diese potenzielle Fehlerquelle erfordert eine erneute Kontrolle, sowohl fiir die Trai-
ningsdaten (Abschnitt 4.1.1), als auch fir die Kontrolldaten (Abschnitt 4.1.2), um einen

gesicherten und konsistenten Datensatz zu garantieren.
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Abbildung 25 - Beispiele von potenziellen Fehlerquellen der ALKIS-Umringe fiir den Einsatz zur Gebaudeobjektde-
tektion a) fehlendes Gebidude b) Gebdudeeinmessung stimmt nicht mit Bildaufnahme tiberein ¢) Baum verdeckt

Gebiudeobjekt d) Gebaudeeinmessung grofer als das tatsdchliche Gebaude

Die Beseitigung solch fehlerhafter Daten aus dem Referenzdatensatz erfolgt zweistu-
fig. Im ersten Schritt wird ein halbautomatisches Verfahren auf das Bearbeitungsge-
biet angewendet, um fehlerbehaftete Umringe der Gebdudeobjekte zu erkennen und
zu entfernen. Anschlieffend erfolgt eine zusatzliche manuelle Kontrolle, um sicherzu-
stellen, dass Mangel, die von der automatischen Kontrolle iibersehen wurden, ab-

schlief3end aus dem Datensatz entfernt werden.

Inputdaten: Gebaudeobjekte, die

unbearbeiteter ALKIS- nicht vollstandig Objekte, kleiner als 10

Datensatz des 1r}n§rhalb d.es m? wurden entfernt
Trainingsgebietes

Trainingsgebietes liegen, wurden entfernt
Outputdaten: . o Zonenstatistik fiir jeden
utputdaten: Objekte, mit einem Farbkanal durchgefiihrt
halbautomatisch hohen NDVI-Index und dunkle Objekte
bereinigte Objekte wurden entfernt entfernt

Abbildung 26 - Workflow fiir die halbautomatische Kontrolle der ALKIS-Daten fiir das Trainingsgebiet

Abbildung 26 zeigt den Workflow fiir die halbautomatische Datenkontrolle der AL-
KIS-Gebéudeobjekte: Der unbearbeitete Datensatz aus ALKIS fiir das Trainingsgebiet
dient als Inputdaten. In einem ersten Schritt werden Objekte im Randbereich entfernt,

deren Umring sich nicht vollstindig innerhalb des Trainingsgebietes befindet. Im
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zweiten Schritt werden Gebaudeobjekte jeglicher Art entfernt, die unter der Erken-
nungsschwelle der PlanetScope-Daten liegen. Diese wurde auf einen Fliacheninhalt von
10 m? definiert, was ungefihr der Abmessung eines 1 x 1 Pixels der PlanetScope-Daten
entspricht (Pixelgréfle: 3 m). Dadurch reduziert sich der Trainingsdatensatz um 841
Objekte. Im dritten Schritt wird innerhalb jedes Objektumrings eine Zonenstatistik fiir
den Rot- und NIR-Kanal durchgefiihrt. Dabei werden die folgenden Statistiktypen be-
rechnet: der Median (median), die Standardabweichung (std), der Bereich (zonal range),
das Minimum (minimum), das Maximum (maximum), die Mehrheit (majority) und die
Minderheit (minority), der in den jeweiligen Objekten befindlichen Farbwerte. An-
schlieflend werden dunkle Objekte, deren Standardabweichung im roten Kanal < 10
sowie deren Median im roten Kanal < 50 liegt, entfernt. Zusétzlich werden Objekte,
deren Schwellwert fiir die zonal range des roten Kanals < 50 und die majority im roten
Kanal < 50 aus dem Datensatz entfernt. Als letzten Schritt werden die Objekte mit
einem hohen NDVI-Wert entfernt. Weitere Schwellwerte konnen je nach Bedarf an-

gewendet werden, wurden aber fiir diese Thesis nicht genutzt.

Tabelle 9 — Anzahl der noch zur Verfiigung stehenden Geb4audeobjekte im Trainingsgebiet nach jedem Bereini-

gungsschritt
Bereinigungsschritt Anzahl der vorhandenen Gebiudeobjekte

(Anzahl der entfernten Objekte)

Inputdaten 28.333

Entfernen der Randobjekte 27.943 (-390)
Entfernen der Objekte kleiner als 10 m? 27.102 (-841)
Entfernen von dunklen Objekten 26.931 (-171)
Entfernen von begriinten Objekten 26.598 (-333)

Durch halbautomatische Kontrolle entfernte Objekte: 1.735

Zusiatzliche manuelle Kontrolle 26.103

Durch manuelle Kontrolle entfernte Objekte: 495

Es verbleiben nach der Bereinigung des Trainingsgebietes insgesamt 26.103 Gebaude-
objekte.

Der zeitliche Aufwand verhindert eine Kontrolle aller im Untersuchungsgebiet befind-
lichen Gebaudeobjekte. Aus diesem Grund wird der oben aufgefiihrte Schritt nur iso-
liert fiir das Trainingsgebiet und analog dazu zusatzlich fiir das im Kapitel 4.1.2 aufge-
fihrten Kontrollgebiet durchgefiithrt. Der Unterschied bei den Kontrolldaten ist die

zusitzliche manuelle Erfassung, der sich noch im laufenden Baugenehmigungsverfah-
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ren befindlichen, baulich aber bereits abgeschlossenen Gebaudeobjekte zu den bereits
eingemessenen Gebaudeobjekten im Kontrollgebiet (vgl. Abbildung 27). Von ur-
spriinglich 4.290 unbereinigten Gebaudeobjekten innerhalb des Kontrollgebietes ste-
hen nach der halbautomatischen und manuellen Bereinigung noch insgesamt 4.014

Gebaudeobjekte als Kontrollobjekte zur Verfiigung.

J -:‘. G N : :;' ,‘, '-‘ .- ‘ ‘\ ‘. XY *:

Abbildung 27 - Kombination der ALKIS-Daten (rote Umrandung) und der im Bau befindlichen Objekte (blaue Um-

randung) in der DOP-Darstellung

4.3 Aufbau der Trainingsdaten

Wie bereits in Kapitel 3.2 beschrieben, benétigt der Algorithmus bei einer iiberwach-
ten Klassifizierung Trainingsdaten, um daraus relevante Merkmale ableiten zu kon-

nermn.

Der folgende Abschnitt 4.3 beschreibt den Workflow zur Generierung der Trainings-

daten fur die Klassen:

Bildung der
Datenvorbereitung geometrischen Buffer der Zentroide
und -selektion von Zentroide basierend um definierte
Geb4udedaten auf den ALKIS- Pixelgrofie
Daten
Klassen als Segmentierte Image Segmentation
Trainingsdaten Objekte mithilfe der auf Basis der
: ALKIS-Daten gepufferten
generieren klassifizieren Zentroide

Abbildung 28 — Workflow fiir die Erstellung der Trainingsdaten
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Abbildung 28 verdeutlicht den angewandten Workflow fiir die Generierung der Trai-
ningsdaten. Es folgt eine Kurzzusammenfassung, die im Laufe des Abschnitts ausfiihr-
lich erlautert wird: Zuerst wird der bereinigte ALKIS-Datensatz des vorherigen Ab-
schnitts 4.2 genutzt und die geometrischen Zentroide der jeweiligen Objekte be-
stimmt. Auf Grundlage dieser Zentroide wird mit einer festgelegten Pixelgrof3e (6 Pi-
xel bei DOP und 1 Pixel bei SAT) eine Flache durch eine Pufferfunktion generiert und
darauf eine Image Segmentation erstellt. Diese Schritte ermoglichen es eCognition die
segmentierten image objects mithilfe einer thematischen Karte zu klassifizieren. Als
Ergebnis befinden sich nun tiber das Trainingsgebiet verteilt klassifizierte Bildsegmen-

te der zu trainierenden Klassen.

Das Trainingsgebiet beinhaltet insgesamt etwas mehr als 26.000 bereinigte Gebaude-
objekte auf einer Flache von 30 km? (vgl. Abschnitt 4.2). Die Erstellung einer grofien
Menge an Trainingsdaten ist sehr kosten- und zeitintensiv (Tuia et al. 2011; Liu et al.
2020). Laut Blaschke et al. (2014) sind Objektklassen mit einer einzigartigen spektralen
Signatur relativ ,trivial® zu klassifizieren, bei Objektklassen die dhnliche spektrale
Signaturen als andere Klassen aufweisen, erweist sich eine eindeutige Klassenzuord-
nung oft als schwierig. Eine grofle Herausforderung bei der Nutzung von hochaufl6-
senden Bildern fiir Anwendungen wie der Landbedeckungskartierung ist der hohe
Grad an Komplexitdt stadtischer Merkmale, bezogen auf spektrale, rdumliche und
strukturelle Eigenschaften (Blaschke 2010). In diese Gruppe fallen auch Gebdudeobjek-
te, deren spektrale und raumliche Eigenschaften, die innerhalb einer stddtischen Fla-
che stark voneinander abweichen kénnen (Myint et al. 2011). Auflerdem zeichnen sich
Gebiudeobjekte durch verschiedene Dachformen, -texturen und -farben aus, was zu
einer deutlichen Varianz innerhalb der Klasse fithren wird (Chen et al. 2019). Gleich-
zeitig fihrt die massenhafte Erstellung von zahlreichen Samples-Daten nicht automa-
tisch zu besseren Ergebnissen, da verschiedene Nachbarschaftspixel dieselben Infor-
mationen beinhalten und es dadurch zu redundanten Daten kommt (Tuia et al. 2011).
Graf und Wegenkittl (2012) weisen darauf hin, dass im Fall der tiberwachten Klassifi-
zierung, keine allgemeingiiltigen Regeln existiert, wie viele Datensédtze pro Klasse
notwendig sind, damit zwei oder mehrere Klassen separierbar sind, da auch Faktoren
wie die beschreibenden Merkmale, die Komplexitat der Klassengrenzen und der einge-
setzte Klassifikator wichtig sind. Bei der Erkennung von spezifischen Zielobjekten in
einem Fernerkundungsdatensatz spielen auch die Grofle und die Auspragung eine
wichtige Rolle. Besteht ein Fokus auf grofleren Objekten wird ein grofieres Sample
Patch-Fenster benotigt, das allerdings bei kleinen Objekten zu Herausforderungen
fithren kann (Liu et al. 2019). Somit ist das Ziel eine Sample Patch-Grofle zu wéhlen,
die es ermdglicht, sowohl kleine Zielobjekte wie Schuppen und Gartenhéuser, wie

auch grofiflachige Objekte zu klassifizieren.
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Fir die Bestimmung der optimalen Grofle des Sample Patch-Fensters wird innerhalb
des Untersuchungsgebietes der Flacheninhalt der jeweiligen ALKIS-Objekte berechnet
und daraus der Mittelwert, Median und die Standardabweichung gebildet.

Tabelle 10 - Auflistung der fiinf meistvorkommenden Gebaudeobjekte nach Objektart innerhalb des Untersu-

chungsgebietes

GFK Art des Gebidudeobjekts = Gesamtanzahl Flicheninhalt (m?)

mean median = stddev
31001_1010 Wohnhaus 66.564 118,5 105,6 63,7
31001_2463 Garage 56.313 31,5 24,7 26,7
31001_2723 Schuppen 8.378 32,5 21,9 36,2
51009_1610  Uberdachung 4.232 86,6 28,2 234,2
31001_2112 Betriebsgebaude 3.520 777,22 200 2.500,5

Tabelle 10 zeigt fiir die Objektart Wohnhaus im Untersuchungsgebiet eine durch-
schnittliche Flache von 118,5 m? mit einer Standardabweichung von 63,7 m? an. Der
Median liegt mit 105,6 m?* nahe dem Mittelwert. Die zweit- und drittgrofiten Objekt-
klassen Garage und Schuppen haben einen Mittelwert von 31,5 m? respektive 32,5 m?
und besitzen eine Standardabweichung von 26,7 m* bzw. 36,2 m? was fiir eine grofle
Streuung des Flacheninhalts der Objekte spricht. Besonders hervorzuheben ist, dass
der halbe Datensatz der Objektart Garage einen kleineren Flacheninhalt als 26,7 m?
aufweist. Somit ist ein nicht unmerklicher Teil der Gebaudeobjekte im Groflenbereich

von ungefihr 20 m?.

Ghorbanzadeh et al. (2021) schreiben in Bezug auf die Detektion von Unterkiinften in
Flichtlingscamps, dass bei der Wahl einer zu groflen Sample Patch-Grofle, das CNN
dazu verleitet werden kann, ein grofleres Gebiet aus mehreren zusammenhéngenden
Zielobjekten mit geringen Abstanden als ein einziges Wohngebaude zu klassifizieren.
Mit der Bildung einer zweiten Zielklasse fiir Objekte kleiner als 20 m* wird deswegen
in dieser Thesis der Versuch unternommen, diesen Umstand im Fall der hochauflosen-
den DOP-Daten zu umgehen. Zusétzlich liegt ein besonderes Interesse des Vermes-
sungsamtes Heilbronn an der Erkennung von kleinen Strukturen, wie Anbauten, Ga-
ragen und Uberdachungen neben der Detektion von Hauptgebduden. Die Topologie
der Verteilung der ALKIS-Objekte zeichnet ein wechselndes Bild zwischen der Ziel-
klasse ,,Gebdudeobjekte”, mit Wohngebaude und Industrien und der zweiten Zielklasse

~Kleine Objekte” mit den Uberdachungen, Garagen und Carports.

Somit wird fiir das Training des Modells fiir die DOP-Daten zusétzlich zur Zielklasse
,Gebdudeobjekte® und der Nicht-Zielklasse ,Nicht-Gebdude®, eine Ziel-Klasse ,Kleine
Objekte” fiir Gebaude kleiner als 20 m? definiert.
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Fir die zu untersuchenden Satellitendaten wird aufgrund der geringeren geometri-
schen Aufl6sung die Trennung der beiden Zielklassen nicht durchgefithrt und nur die
Zielklasse ,Gebdudeobjekte” und die Nicht-Zielklasse ,Nicht-Gebdude* definiert. Die
Objekte mit einer Flache kleiner als 20 m? finden sich im Fall der SAT-Daten in der
gemeinsamen Zielklasse ,,Gebdudeobjekte”. Dadurch erhoht sich nun auch die Anzahl
der fiir den Aufbau der Trainingsdaten zur Verfiigung stehenden Samples fiir die Klas-
se (vgl. Tabelle 11).

Die Nicht-Zielklasse beinhaltet dabei jegliche Landschaftselemente, die nicht zu den
Gebaudeobjekten aus ALKIS gezahlt werden, etwa Objekte der Landbedeckungen Ge-

wisser, Vegetation oder Infrastruktur (Tiefbau) und Landwirtschatft.

Tabelle 11 — Darstellung der zur Verfiigung stehenden Samples im Trainingsgebiet fiir DOP und SAT (gerundet)

Name der Klasse Anzahl an Samples
DOP SAT
Gebiaudeobjekte 20.000
25.000
Kleine Objekte 5.000
Nicht-Gebiude 25.000 25.000

Fir die Generierung der Trainingsdaten fiir die DOP wurde eine Sample Patch-Grof3e
von 128x128 Pixel gewdhlt. Das entspricht einer geometrischen Abmessung von 25,6
m Kantenlange (bei 0,2 m/px). So kann ein quadratisches Objekt mit einer theoreti-
schen Dachflache von ungefahr 655 m? rechnerisch vollstindig mit einem Sample er-
fasst werden. Damit kann sichergestellt werden, dass der Grof3teil der unter Tabelle 10

aufgefithrten Gebaudeobjekte vollstandig abgebildet wird.

Bei den Satellitendaten wird ein dhnlicher Ansatz verfolgt. Unter Beriicksichtigung
der Pixelgrofie von 3 m wird in diesem Fall eine Sample Patch-Groflie von 8x8 Pixel
gewahlt. Das entspricht im Falle der PlanetScope-Daten einer Kantenlange von 24 m
(bei 3 m/px) und erméglicht die vollstandige Abdeckung von Dachflachen der satelli-

tengestiitzten Bilddaten mit einer theoretischen Fldche von 576 m?.

Neben den auf Basis des ALKIS-Datensatzes erstellten Trainingsdaten zu den Klassen
»Gebdudeobjekte” und ,Kleine Objekte” werden die Trainingsdaten der Nicht-Zielklasse
gesondert abgeleitet. Die Uberlegung dabei ist, dass jedem Bildpixel, welches nicht
einer der gesuchten Zielklassen zugeordnet wird, ein potenzielles Sample fir die
Nicht-Zielklasse ist. Fiir die Bildung der Samples der Nicht-Zielklasse wird ein regel-
méafliges Gitterraster (128x128 Pixel fiir DOP und 8x8 Pixel fiir SAT) iiber das Trai-
ningsgebiet generiert. In Abhingigkeit der aufbereitenden ALKIS-Gebaudeobjekte
werden ausschliefllich die Kacheln des Gitterrasters beibehalten, die keine Uber-

schneidung mit Gebdudeobjekten aufweisen.
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Abbildung 29 - Trainingsdaten fiir die Zielklasse Nicht-Gebaude (griin) fiir DOP (links) und SAT (rechts). ALKIS-
Gebaudeobjekte sind in orange dargestellt.

Tabelle 12 zeigt die Samples nach der Erstellung in eCognition fiir DOP und SAT, wo-
bei hier jeweils die RGB-Echtfarbendarstellungen gewahlt wurden. Der Prozess der
Erstellung der Samples nutzt grundsétzlich alle verfiigbaren Bildkanéle des jeweiligen
Rasterdatensatzes: 4 Kanile fiir DOP und 8 Kanile fiir SAT. Weitere Beispiele des

Samples-Ordners befinden sich im Anhang.

Tabelle 12 - Vergleich der Samples aus dem DOP- und dem SAT-Datensatz

DOP (128 x 128 px) SAT (8 x 8 px)
Gebiudeobjekte I Za
Nicht- )
Gebiaudeobjekte

Diese entwickelte Methodik entspricht in den Grundziigen der Methode von Vakalop-
oulou et al. (2015), in der ein bindres Problem in Form von Gebaude oder Nicht-
Gebaude zu 16sen ist. Die Sample Patches der Gebaude werden mithilfe von Referenz-
daten zentriert auf den Mittelpunkt eines Gebédudes gebildet. Die Erstellung der Samp-
le Patches der Nicht-Gebéude erfolgt rein zufallig.

Data Augmentation

Um komplexe Netzwerkstrukturen zu entwickeln, wird eine grofle Menge an Trai-
ningsdaten bendtigt, damit die hochste Klassifizierungsgenauigkeit erreicht werden
kann (Scott et al. 2017). Eine effektive Methode, um die Anzahl an Trainingsdaten zu
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erhohen, ist die Data Augmentation. Dabei wird die Menge an Trainingsdaten aus-
schlieflich mit Informationen aus den Trainingsdaten selbst erhoht (Perez und Wang
2017). Eine Data Augmentation vermeidet eine Uberanpassung (Overfitting) des Mo-
dells (Radovic et al. 2017) und fithrt zu einer hoheren Erkennungsqualitit (Shorten
und Khoshgoftaar 2019). Die als Traditional Data Augmentation beschriebene Methode
umfasst verschiedene Transformationen der Trainingsdaten, etwa die Rotation der
Bilder mit verschiedenen Winkeln (90°, 180°, 270°), die horizontale oder vertikale Spie-
gelung, die Farbanpassung in Form von Helligkeitswerten, die Skalierung und Stre-
ckung der Bilder mit verschiedenen Faktoren oder die Verzerrung der Bilder mit ver-
schiedenen Winkeln oder einem Faktor (Han et al. 2018). Im Bereich der Fernerkun-
dung sind solche Transformationen prinzipiell anwendbar, da beispielsweise eine
Drehung eines Bildobjektes aus einer orthogonalen Luftaufnahme keinen Einfluss auf
die Bildorientierung und die Perspektive der zu beobachtenden Klasse hat, wihrend
im Gegensatz dazu, beispielsweise aufgenommene Bilder auf Bodenhohe nicht ohne
weiteres transformiert werden konnen (Beispiel: der Himmel ist oben) (Scott et al.
2017).

original 90° 180° 270°

Helligkeitswert erhoht Helligkeitswert verringert

Abbildung 30 - Beispieldarstellung der angewandten Data Augmentation mithilfe von Rotation, Spiegelung und
Helligkeitsanpassung

Um eine Uberanpassung zu vermeiden, werden fiir die Untersuchung der Thesis drei
Transformationen auf die Training Samples der Daten der DOP- und PlanetScope-

Daten angewendet: Rotation, Spiegelung und eine Helligkeitsanpassung.
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a) Rotation

Eine Rotation der Samples konnte innerhalb der Software eCognition direkt wéahrend
der Generierung der Samples angewendet werden. Abbildung 31 visualisiert den ein-
gesetzten Loop-Workflow: Wiahrend des ersten Durchganges wird die voreingestellte
Menge der Samples je Klasse erstellt. Nachdem dieser Durchgang mit der Erstellung
der Samples abgeschlossen ist, wird das Trainingsgebiet gedreht (hier: 90° im Uhrzei-
gersinn fiir DOP und 45° fiir SAT) und die Generierung der Samples beginnt erneut.
Dieser Prozess wiederholt sich fiir alle angegebenen Drehwinkel des Arrays. Im Fall
der Thesis sind das neben der nicht rotierten Ausgangsvariante mit 0°, zusatzlich die
Drehwinkel 90°, 180° und 270° fiur DOP und 45°, 90°, 135°, 180°, 225°, 270° und 315° fiir
die SAT-Daten. Wegen der geringeren Datengrofie der Samples fiir SAT, ist es moglich
mehr Transformationsfaktoren zu verwenden, ohne dabei die Datenmenge der hoch-
auflosenden DOP-Daten zu erreichen. Weitere Durchlaufe der Schleife konnen bei
Bedarf erstellt werden. Nachdem die Drehwinkel im Array durchlaufen sind, endet die
Schleife.

Mit dem gesetzten Parameter des Arrays konnte im ersten Schritt eine Vervierfachung
fiir die DOP-Daten bzw. eine Verachtfachung fiir die SAT-Daten der urspriinglichen

angegebenen Training Samples erreicht werden.

Rasterdaten

Samples 1-3 Samples 4-6 Samples 7-9 Samples 10-12
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Abbildung 31 - visuelle Reprisentation der angewendeten Schleife fiir die Rotation der Training Samples des DOP-

Datensatzes

eCognition bietet bei der Erstellung der Samples neben dem raw-Format auch den Ex-
port von tif-Dateien der erstellten Sample Patches an (Trimble 2020). Dadurch ist es
moglich, die Daten auch auflerhalb der Softwareumgebung weiterzuverarbeiten. Fiir
die néchste Transformation wird diese Moglichkeit genutzt. Die Spiegelung und die
Helligkeitsanpassungen der Training Samples mussen auf3erhalb von eCognition erfol-
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gen, da keine derartigen Funktionen in der Software implementiert sind. Aus diesem
Grund wurden entsprechende Workflows in FME entwickelt.

b) Spiegelung

Auf den bereits vierfach bzw. achtfacht vergréflerten Datensatzen wird nun zusatzlich
eine horizontale Spiegelung durchgefiihrt, was eine weitere Verdopplung der Training
Samples zur Folge hat. Eine zuséatzliche vertikale Spiegelung der Datensatze findet
nicht statt, da die Kombination einer horizontalen und vertikalen Spiegelung im An-
schluss an eine mehrfache Rotation zu Duplikaten fithrt und keinen Mehrgewinn

bringt. Abbildung 32 visualisiert diesen Umstand schematisch.

original

0°

Sample -
A

slgmed
A

algmse
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23wb|s
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slgms2
A

Vertikal gespiegelt

Horizontal gespiegelt

Abbildung 32 - Duplikate bei horizontaler und vertikaler Spiegelung nach vorheriger Drehung

Bezogen auf die Rechenzeit bendtigt der Transformationsprozess fiir die Erweiterung
der Samples um einen Faktor 2 ungefahr 12-15 Stunden bei den DOP-Daten, respektive
Faktor 3 Stunden bei den Satellitendaten. Der Workflow prozessiert jeweils ein Sample
und iiberschreibt dabei das Original mit einer unveranderten und einer horizontal ge-

spiegelten Variante. Dadurch wird eine fortlaufende Nummerierung ohne Dopplung
der Samples sichergestellt.
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Abbildung 33 - FME-Workbench zur Spiegelung der Training Samples fiir SAT-Daten
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c) Helligkeitsverdnderung

Der FME-Workbench fiir die Helligkeitsanpassung verandert den Farbwert jeden Ka-
nals eines multispektralen Bildes, um einen festgelegten Wert. In der Thesis wurden
Helligkeitsveranderungen von +5 %, +10 % und -5 % in Abhangigkeit des urspriingli-
chen Helligkeitswertes des Eingangsbildes getestet. Fiir die SAT-Daten wird die dritte
Transformation nicht angewendet, da die Anpassung des Farbwertes bei Aufnahmen

mit 8-Kanalen in FME nicht umsetzbar war.
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Abbildung 34 - FME-Workbench zur Helligkeitsanpassung der Training Samples fiir DOP

Die Data Augmentation wurde fiir den DOP-Datensatz mit den zwei Transformationen
Rotation und Spiegelung fir die Klassen ,Gebdudeobjekte” und ,Nicht-Gebdude*
durchgefihrt, sowie einer zusatzlichen Transformation ,Helligkeitsanpassung” fur die
dritte Klasse ,Kleine Objekte” umfasst. Die Helligkeitsanpassung wurde nur fur die
Samples der Klasse ,Kleine Objekte” durchgefiihrt, um eine gleichverteilte Anzahl an
Samples in den drei Klassen zu gewihrleisten. Mit der gleichen Gesamtanzahl der er-
weiterten Samples soll sichergestellt werden, dass innerhalb eines Trainingsdatensat-
zes keine Klasse eine vorteilhafte Gewichtung erfahrt und andere Klassen dadurch in

den Trainingsdurchlaufen weniger beriicksichtigt werden.

Die Transformationen der beiden Klassen fiir Satellitendaten umfassen die Rotation
und die Spiegelung. Die geringere Auflosung der Satellitendaten und die damit ver-
bundene kleinere Datengrofle der Samples ermoglicht einen erweiterten Array des

Drehwinkels von 45°, was zu einem hoheren Multiplikator fithrt. (vgl. Tabelle 13).
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Tabelle 13 — Anzahl der verwendeten Training Samples bevor und nach der Data Augmentation fir DOP und SAT

mit dem Transformationsmultiplikator

Klasse Anzahl Rotation Spiegelung Helligkeits- Anzahl
Ausgangslage anpassung Ergebnis

Gebidudeobjekte 20.000 x4 X2 n/a 160.000
DOP Kleine Objekte 5.000 x4 X2 x4 160.000

Nicht-Gebaude 20.000 x4 X2 n/a 160.000

Gebidudeobjekte 25.000 x8 X2 n/a 400.000
SAT

Nicht-Gebaude 25.000 x8 X2 n/a 400.000

Um eine gleiche Gesamtanzahl an Samples fiir jede Klasse innerhalb eines untersuch-
ten Rasterdatensatzes zu erreichen, wurde die Menge der Eingangssamples entspre-
chend angepasst. Es stehen somit jeweils 160.000 ,Gebdudeobjekte”, ,Kleine Objekte”
und ,,Nicht-Gebdude” fiir die DOP- und jeweils 400.000 ,,Gebdudeobjekte und ,Nicht-

Gebdude” fiir die SAT-Daten fiir das Training des Neuronalen Netzes zur Verfiigung.

Tabelle 14 - Vergleich der Kennzahlen der Training Samples fir DOP- und SAT-Daten

DOP SAT

Samples Patch-Grof3e 128 x 128 Pixel 8 x 8 Pixel

Reelle Abmessung der Samples = 25,6 x 25,6 m 24x 24 m

Datengrofle eines Samples 70 KByte 2 KByte

Generierung der Samples 3h 0,5h

Transformationsdauer der 12 hpro Klasse 3 h pro Klasse

Data Augmentation

Speicherplatz 10,7 GByte pro Klasse (bei 0,8 GByte pro Klasse (bei
160.000 Samples) 400.000 Samples)

Vorteile Hoéhere Genauigkeit Hohere Zahl an Samples,

schneller generiert

4.4 Kontrolldaten (Ground Truth)

Wie in Abschnitt 4.1.2 beschrieben, handelt es sich bei dem Kontrollgebiet um einen
Teil der Gemeinden Weinsberg und Ellhofen mit einer Gréfle von 6 km?. Neben den
amtlich eingemessenen Gebaudeobjekten aus ALKIS, die sich innerhalb des Kontroll-
gebietes befinden, werden auch noch im laufenden Baugenehmigungsverfahren be-
findliche Gebdudeobjekte manuell dem Ground-Truth-Daten (GT-Daten) hinzugefiigt.
Abbildung 35 zeigt einen Ausschnitt von baulich abgeschlossenen Gebaudeobjekten,

fiir die bisher keine Gebaudeeinmessung durchgefithrt wurde. Zum Vergleich: Die rot
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umrandeten Gebidudeobjekte im unteren rechten Bildbereich visualisieren amtlich
erfasste Gebaudeobjekte aus dem ALKIS-Datenbestand.

Abbildung 35 - Bisher nicht eingemessenes Neubaugebiet in Ellhofen

Bevor die manuell zu erfassenden Objekte in den GT-Datensatz aufgenommen wer-
den, wird die jeweilige Bauphase einer visuellen Priifung unterzogen, um sicherzustel-
len, dass diese bereits abgeschlossen ist. Aktuell im Bau befindliche Gebaudeobjekte

werden nicht im CNN trainiert und miissen folglich nicht detektiert werden.

Abbildung 36 - Darstellung der manuell erfassten Gebdudeobjekte gemifl Bauerfassungskataster (blau) im Ver-

gleich des noch im Bau befindlichen Objektes in der Bildmitte

Die Erstellung der GT-Daten fiir die Klasse ,Nicht-Gebaude®” wird auf dieselbe Weise
umgesetzt, wie in Kapitel 4.2 beschrieben. Es wird allerdings nicht jede generierte Fla-

che des Gitterrasters fiir die Klasse ,Nicht-Gebdude® nach der Bereinigung als GT-
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Daten verwendet. Stattdessen werden zufallige Flachen ausgew4hlt (20 % der maxima-
len Anzahl).

Um eine Vergleichbarkeit zwischen den Ground Truth-Daten der DOP- und der SAT-
Daten sicherzustellen, werden die Kacheln des GT-Datenbestandes der Nicht-
Zielklasse der DOP (128x128 Pixel), zur Generierung der Nicht-Zielklasse fiir die SAT-
Daten (8x8 Pixel) genutzt. Dabei wird das geographische Zentrum jeder Kachel des
DOP-Gitterrasters gebildet, auf dessen Basis anschlieffend ein quadratischer Buffer mit
8x8 Pixel generiert wird. Dieses neu erstellte Gitterraster stellt die GT-Daten der
Nicht-Zielklasse fiir die SAT-Daten dar. Abbildung 37 zeigt Beispiele der Klasse
,Nicht-Gebaude® fiir die DOP-Daten, die per zufilligem Auswahlverfahren bestimmt

wurden.

=== A S .
Abbildung 37 - Beispiele der GT-Klasse "Nicht-Gebaude" (blau)

Der GT-Datensatz besteht, analog zum Trainingsdatensatz der DOP, aus den Klassen
,Gebdudeobjekte®, ,Nicht-Gebdude” und ,Kleine Objekte”. In Summe sind das fiir das
Kontrollgebiet 5.196 Objekte. Tabelle 15 zeigt die Klassen mit der jeweiligen Anzahl
der Kontrollobjekte.

Tabelle 15 - Anzahl der GT-Daten pro Klasse

Klasse Anzahl Ground-Truth-Daten
Gebaudeobjekte 3.387
Kleine Objekte 627

Nicht-Gebaude 1.182
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4.5 CNN-Architektur

Die fiir diese Thesis verwendete Deep Learning-Technologie von eCognition basiert
auf der Google TensorFlow-Library (Trimble 2020). Fiir das Training des Modells der
flugzeuggestiitzten Daten wurden die Trainingsdaten der drei Klassen mit jeweils
160.000 Samples in einem ersten Schritt gemischt, damit nach der Data Augmentation

zufallige Samples ausgewahlt werden.

Ein wichtiger Trainingsparameter ist die batch size. Bei einer batch size von 1.000 wer-
den pro Trainingsschritt 1.000 Samples genutzt. Im Fall der DOP-Daten mit 160.000
Samples sind somit 160 Trainingsschritte notwendig, um einen vollstdndigen Trai-
ningsdurchlauf aller Samples zu erreichen (was einer Epoche entspricht). Den Trai-
ningsdatensatz in einzelne Batches zu trennen, ermdglicht ein iteratives Training des
Modells, so lange, bis alle Samples gesehen wurden (Kattenborn et al. 2021). Allgemein
gesprochen ist es unwahrscheinlich, dass ein CNN nach einer Epoche bereits seine
optimale Konfiguration erreicht, da in einem batch-Durchlauf vermutlich nicht alle
niitzlichen Merkmale abgebildet sind (Kattenborn et al. 2021).

Die Anzahl der Trainingsschritte wirkt sich signifikant auf die Dauer des Trainings
aus (Trimble 2020). Im Falle eines Testlaufs wird abhéngig von der Menge an Samples
und der Zahl an Trainingsschritten eine Trainingslaufzeit von 1.800 bis 2.100 Minuten
(oder 30-35 Stunden) bendtigt. Da die verwendete Workstation das Netz nicht dedi-
ziert trainieren konnte, sondern parallel fiir andere Arbeiten verwendet wurde, kann
die Laufzeit nur anndhernd als Zeitraum angegeben werden. Ein weiterer Trai-
ningsparameter, der gesetzt werden muss, ist die learning rate. Diese bestimmt wie
stark die Gewichte bei jedem Trainingsschritt angepasst werden konnen (Trimble

2020) und wurde auf der Standardeinstellung 0,006 belassen.

3 1
hidden layer 1 hidden layer 2 output layer !l membership function
12 feature maps 12 feature maps

convolution max pooling convolution
Kemel 2:2

1
OBIA improvement
& refinement

Abbildung 38 - Darstellung der Funktionsweise der unter eCognition verwendeten CNN-Architektur mit den ent-
sprechenden Parametern fiir die DOP-Daten und der anschlielenden objektbasierten Klassifikation (nach
Ghorbanzadeh et al. (2021))
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Der allgemeine Aufbau des CNN, mit dem das beschriebene Training fiir die DOP
durchgefithrt wird, ist in Abbildung 38 dargestellt. Es handelt sich dabei um eine Ar-
chitektur mit zwei verborgenen Schichten. Auf die bereits beschriebenen 128x128 Pi-
xel Samples der DOP-Daten wird in der Convolution-Schicht ein Kernel der Grofie 7x7
Pixel angewendet und 12 Feature Maps gebildet. Durch ein Pooling wird die Grofie
reduziert. In der nichsten Schicht wird erneut ein Kernel, diesmal mit 5x5 Pixel auf das
reduzierte Sample angewendet und wiederum 12 Feature Maps gebildet, die dabei
extrahierten Merkmale werden in der Ausgabeschicht auf 3 Klassen verteilt. Die ge-
ringe Kernel-Grofle ist in der Rechenzeit begriindet. Groflere Kernel-Groflen erfordern
hohere Rechenzeiten, die in Fall der Thesis oftmals in einem Programmabsturz resul-
tierten. Der Grund fiir diese Abstiirze wird in der begrenzten Speicherplatzkapazitat

der Workstation gesehen.

. ! = 5
hidden layer 1 output layer :membershlp function class probabilities
|
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Abbildung 39 - Darstellung der Funktionsweise der unter eCognition verwendeten CNN-Architektur fiir SAT und
objektbasierter Klassifikation (nach Ghorbanzadeh et al. (2021))

Fir die Satellitendaten wird eine veranderte CNN-Architektur gewéahlt, da die Samples
hier eine deutlich geringere Grofle haben. Es wird ein CNN mit einem Hidden Layer
verwendet und in einer Variante auf ein max-pooling verzichtet. Die Faltung wird mit
einer Kernel-Grofie von 2x2 bzw. 3x3 Pixel durchgefithrt und 10 bzw. 12 Feature Maps
gebildet. Aulerdem werden auch fiir das Training verschiedene Varianten durchge-
fithrt, etwa mit einer batch size von 200 bzw. 500 und einer Anzahl an Trainingsschrit-
ten von 6.000 bzw. 10.000.

Als Ergebnis wird fiir jedes Pixel eine Vorhersage des Wahrscheinlichkeitswertes der
Zugehorigkeit zu den betrachteten Klassen generiert (Ghorbanzadeh et al. 2021) und
von der Software als Heatmap ausgegeben. Anschlieffend erfolgt die Bildsegmentie-
rung mittels MRS (Baatz und Schiape 2000) zu Bildobjekten (image objects) basierend

auf den Spektralbdndern der jeweiligen Rasterdatensitzen. Die Bildobjekte werden



4 Praktische Umsetzung 58

dann tiber eine iiberwachte Klassifizierungsstrategie den Zielklassen zugeordnet (Bel-
giu und Csillik 2018).

4.6 Segmentierung und Klassifikation

Abschnitt 4.6.1 thematisiert die Bestimmung der optimalen Segmentierungsparameter
des MRS fiir die DOP- und SAT-Daten.

Der anschliefende Abschnitt 4.6.2 befasst sich mit der Klassifzierung der erstellten
segmentierten Bildobjekte basierend auf einer Kombination aus Nachbarschaftsbezie-
hungen, ridumlicher Zuordnung, den Wahrscheinlichkeitsergebnissen des CNN-
Modells und einer nachgeschalteten regelbasierten Anpassung. Dies soll zu einer Ver-
besserung der Ergebnisse im Vergleich zu einer uniiberwachten Klassifikation fithren
(Ghorbanzadeh et al. 2021).

4.6.1 Abschitzung der Segmentierungsparameter fiir DOP und SAT

Nachdem der lernbasierte Klassifikationsalgorithmus eine Wahrscheinlichkeit {iber
das Vorhandensein etwaiger Klassen im Gebiet ermittelt hat, folgt die Segmentierung
des Gebietes mit dem MRS. Dazu bedarf es der richtigen Wahl des SP, der die Grof3e
und Homogenitét der resultierenden Objekte bestimmt (Belgiu und Csillik 2018). Der
am haufigsten verwendete Ansatz, um die optimale Parametereinstellung herauszu-
finden, ist die Anwendungen von heuristischen Methoden wie trial and error (El-
naggar 2018). Die Parameter werden gemaf} bisherigen Erfahrungen festgelegt (Ma et
al. 2017) und die Bewertung tiber die Genauigkeit basiert anschlieBend auf visuellen
Faktoren (Whiteside et al. 2011).

Um diese sehr zeitintensive Arbeitsweise, die auf subjektiven Bewertungskriterien
beruht, zu verbessern, entwickelten Dragut et al. (2010) das Werkzeug ,Estimation of
Scale Parameter” (ESP), mit dem die optimalen Parametereinstellungen einer Segmen-
tierung automatisiert bestimmt werden kénnen. Mit dem Tool ESP II folgte 2014 der
Nachfolger der Entwicklungen von Dragut et al. (2014), dessen Konzept auf der loka-
len Varianz (LV) (Woodcock und Strahler 1987) uiber verschiedene Skalen hinweg be-
ruht, um automatisch drei geeignete SP fiir MRS zu identifizieren (Belgiu und Csillik
2018). ESP/ESP II implementiert dabei einen automatisierten Prozess der Bildsegmen-
tierung fir drei standardisierte Segmentierungsgrofien (1, 10 und 100), wobei der Nut-
zer entscheiden kann, ob ein hierarchischer oder ein nicht-hierarchischer Ansatz ver-
folgt werden soll (Dragut et al. 2010). Dragut et al. (2010) fithren weiter aus, dass bei
der Wahl fiir eine hierarchische Herangehensweise jede Objektebene basierend auf
der vorherigen Segmentierung abgeleitet wird und den Segmentierungsprozess somit
stark beeinflusst. Die Bewertung dieses datengestiitzten, uniiberwachten Segmentie-

rungsansatzes basiert ausschliefSlich auf Bildstatistiken (Belgiu und Csillik 2018) und
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die Ermittlung eines optimalen SP funktioniert daher unabhéngig von Referenzdaten
(Li et al. 2015).

Die Daten werden dabei automatisch von ESP mit festen Skalierungsparameter seg-
mentiert und die lokale Varianz als durchschnittliche Standardabweichung der Objek-
te fiir jede durch die Segmentierung erhaltene Objektebene berechnet (Dragut et al.
2010). Eine zweite wichtige Kennzahl ist die Anderungsrate (Rate of Change (ROC)),
diese misst die Dynamik der LV von einer Objektebene zu einer anderen (Dragut et al.
2010). In ihrer Publikation gehen Dragut et al. (2010) davon aus, dass der Hohepunkt
des ROC-LV-Diagramms die Objektebene anzeigt, in denen die Szenenelemente am
besten segmentiert wurden. Somit visualisiert die Kombination der Kurven ROC und
LV einen Schwellenwert als ein Abbrechen der Kurve nach einem kontinuierlichen
Abfallen (Dragut et al. (2010)).

In dieser Arbeit wurde der hierarchische Ansatz angewendet. Dabei wurde der Para-
meter Shape auf 0.1 und der Parameter Compact auf 0,5 gesetzt und 50 Loops (DOP)
bzw. 100 Loops (SAT) durchgefithrt. Die Standardparameter der drei Objektebenen
wurden bei 1, 10 und 100 belassen. Zusatzlich wurde eine txt-Datei nach dem Prozess
ausgegeben, die eine Visualisierung des Graphen erméglicht (vgl. Abbildung 40 und
Abbildung 41).

ESP - Estimation of Scale Parameter

[—e— Local Variance —_— Rate of Change |

Local Variance
[==]
Rate of Change

Scale

Abbildung 40 - Darstellung der Abschéatzung der Segmentierungsparametern fiir DOP mit der Varianz (rot) und der

Veranderungsrate (blau)
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ESP - Estimation of Scale Parameter
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Abbildung 41 - Darstellung der Abschitzung der Segmentierungsparametern fiir PlanetScope-Daten mit der Varianz

(rot) und der Veranderungsrate (blau)

ESP2 zeigt ein starkes Abfallen der ROC-Kurve, sowohl fiir die DOP- (vgl. Abbildung
40), als auch fiir die PlanetScope-Daten (vgl. Abbildung 41). ROC schneidet die LV-
Kurve bei 4 (DOP) bzw. bei 7 (SAT), zeigt aber in beiden Graphen keinen Peak nach

dem starken Abfallen, sondern lauft kontinuierlich gegen 0.

Die Auswertungen mit dem ESP2-Tool sind schwer interpretierbar und zeigen keine
eindeutige Empfehlung fiir einen optimalen Parameter. Eine Tendenz fiir den optima-
len Scale Parameter kann aber aus den Ergebnissen abgeleitet werden. Fir die Umset-
zung der Arbeit wird somit der SP fiir DOP-Daten auf 10 festgelegt, da der Parameter
4 sehr feingliedrige Objekte generiert, die einer pixelweisen Herangehensweise ahnelt.

Der SP fiir die PlanetScope-Daten wird auf 7 gesetzt.
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Abbildung 42- Beispiel der Segmentierung mit MRS und einem SP von 10 fiir DOP (a-d) und 7 fiir PlanetScope (e-h)

4.6.2 Wissensbasierte OBIA-Verfeinerung

OBIA ist eine iterative Methode, welche mit der Segmentierung von Bildaufnahmen in
homogene und zusammenhéingende Bildsegmente (auch Bildobjekte genannt) beginnt
(Blaschke 2010). Die Bildung von homogenen Bildobjekten wird als grofler Vorteil von
OBIA angesehen (Blaschke et al. 2014b; Liu und Xia 2010). Durch die Analyse der Bil-
dobjekte (OBIA) lassen sich raumliche, textuelle und kontextbezogene Objektmerkma-
le extrahieren. Die Nutzung der Informationen zu Form, Textur und Groéfle der Objek-
te, sowie zu den Nachbarschaftsbeziehungen zueinander (auch Features genannt) kon-
nen zu erheblichen Verbesserungen der Klassifizierungsleistung fithren (Blaschke et
al. 2014a; Zhang und Xie 2012; Liu et al. 2019). Auch Hoéhendaten, beispielsweise aus
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LiDAR-Messungen oder Digitalen Oberflichenmodellen, kénnen das Erkennungsver-
fahren erheblich verbessern, werden jedoch noch nicht als kosteneffiziente Losung fiir
die grof3flaichigen Anwendungen der Verdnderungsdetektion oder der Kartierung an-

gesehen (Vakalopoulou et al. 2015).

Bei der Herstellung der TrueDOP-Daten im LGL BW wird beim Prozess des DIM zu-
satzlich ein bDOM generiert, welches mithilfe des landesweit verfiigbaren DGM in ein
Normalisiertes Digitales Oberflichenmodell (Normalized Digital Surface Model
(nDSM)) uberfithrt werden kann. Dieses ist flichendeckend fiir jede TrueDOP-
Aufnahme in einer Aufldsung von 0,25 m verfiigbar und kann fiir die Anwendung der
wissensbasierten Verfeinerung der Detektionsergebnisse genutzt werden. In dieser
Thesis wird die Verwendung der nDSM-Daten fiir die Verfeinerung mittels Hohenda-

ten exemplarisch dargestellt.

Neben dem (1) nDSM werden fir die DOP-Daten auflerdem weitere bekannte Indizes
wie der (2) Normalized Difference Vegetation Index (NDVI), der (3) Normalized Diffe-
rence Water Index (NDWI) und der (4) Normalized Difference Soil Index (NDSI) verwen-
det. Zusétzlich dazu, werden fiir die PlanetScope-Daten weitere Indizes, wie beispiels-
weise der (5) Soil Adjusted Vegetation Index (SAVI), der (6) Enhanced Vegetation Index
(EVI) und der (7) Green-Red-Vegetation Index (GRVI) genutzt.

Zur besonderen Charakteristik der PlanetScope-Daten gehoren die zwei Griinkanale
Green_I und Green_II (vgl. 2.2.3) und der Red-Edge-Kanal zwischen dem Rot- und
NIR-Kanal. Letzterer ermoglicht die Berechnung eines (8) Normalized Difference RedE-
dge Red Index (NDRR) (Shafri und Hamedianfar 2015). Ergénzend folgt ein (9) Schat-
tenindex (SI), bei dem alle Kanile aufsummiert und durch deren Anzahl geteilt wer-
den. Dieser Kanal kann dienlich sein, um verschattete Orte ausfindig zu machen. Da
weder die DOP- noch die PlanetScope-Daten einen kurzwelligen Infrarotkanal besit-
zen, kann der Normalized Difference Built-Up Index (NDBI), der in eCognition stan-
dardmaflig implementiert ist, nicht genutzt werden. Durch die beiden Kanéle Coastal-
Blue und RedEdge bei PlanetScope kann allerdings der auf WorldView-basierende (10)
Built-Up Index (WV-BI) berechnet werden. Somit stehen beispielhaft 10 verschiedene
mogliche Indizes zur Verfiigung, mit denen eine wissensbasierte OBIA-Klassifizierung

durchgefiihrt werden kann.

1 nDSM = DSM-DGM

2 NDVI = (NIR-Red) / (NIR + Red)

3a NDWI_G1 = (Green -NIR) / (Green +NIR)

3b NDWI_G2 = (Green_II -NIR) / (Green_II + NIR)

4 NDSI = (Red-Blue) / (Red+Blue)
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7a

7b

10

SAVI = ((NIR-Red) / (NIR+Red+L))*(1+L)

EVI = 2,5*((NIR-Red) / (NIR+C1*Red - C2*Blue +L))

GRVI_G1 = Green_1-Red-Vegetation Index (Green_1-Red)/(Green_1+Red)
GRVI_G2 = Green_2-Red-Vegetation Index (Green_2-Red)/(Green_2+Red)
NDRR = (RedEdge-Red) / (RedEdge+Red)

SI = (Red+Green+Blue+NIR) / 4

WV-BI = (Coastal — RedEdge) / (Coastal + RedEdge)
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Abbildung 43 - Darstellung der DOP Index-Berechnung mit a) nDSM b) NDVI ¢) NDWI und d) NDSI und SAT-
Index-Berechnung e) NDRR f) SI und g) WV-BI
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5 Ergebnisse

Dieses Kapitel beschreibt die abschlieflenden Ergebnisse der Arbeit, wobei jeweils die
Resultate fiir die flugzeug- und satellitengestiitzten Rasterdaten getrennt betrachtet
werden. Die Workflows wurden unter zwei verschiedenen Gesichtspunkten entwi-
ckelt. Die erste Variante zeichnet sich durch eine laufzeitoptimierte Einstellung der
Parameter aus, deren Trainingszeit bei ungefahr 6-10 h liegt, was einem realistischen
Anwendungsszenario in der Verwaltung entspricht. Die zweite Variante wird als qua-
litdtsoptimierte Parametereinstellung bezeichnet. Hier liegt der Fokus auf einer langen
Trainingszeit, bei dem eine hohe Trainingsdauer in einem Maximum der Erkennungs-
qualitét resultieren soll. Die Trainingslaufzeit erreicht dabei eine Dauer von circa 30 -
35 Stunden. Beide Varianten sind in den folgenden Abschnitten aufgefithrt. Anzumer-
ken sei noch, dass langere Trainingszeiten als die angegebenen 30 - 35 Stunden zu
Programmabstiirzen gefiihrt haben, die im Ausschépfen des Speicherplatzes begriindet
sein kann. Die qualitdtsoptimierte Version stellt also die bestmégliche Konfiguration
dar, die mit den Rahmenbedingungen der IT-Komponenten, die fiir diese Thesis zur

Verfiigung standen, erfiillt werden konnte.

5.1 Evaluierung der Klassifikationsgiite fiir DOP-Daten

Die Evaluierung der Klassifikationsgiite beginnt mit der Betrachtung der Klassifizie-
rung des CNN-Prozesses im 3-Klassenmodell. Da die Bestimmung von drei Klassen bei
der vorhandenen Datenlage zu Unregelméfligkeiten in der Detektion einer der gesuch-
ten Zielklasse gefithrt hat, wurde anschlieffend zusatzlich ein zweiter Ansatz, welcher

sich auf zwei Klassen beschrankt, untersucht (vgl. 5.1.2).

Es wurde eine Vielzahl an Parametereinstellungen fiir die Umsetzung der Thesis getes-

tet. Diese sind im Anhang aufgefiihrt.

5.1.1 Klassifikation mit 3-Klassen

Laufzeitoptimierte Trainingsparameter

Nachdem das trainierte CNN auf das Kontrollgebiet angewendet wurde, generiert der
Prozess Heatmaps (vgl. Abschnitt 4.5). Anschlielend wird, wie im Abschnitt 4.6.1 be-
schrieben, das Gebiet basierend auf den ermittelten Segmentierungsparametern des
ESP2-Tools segmentiert. Dabei werden allerdings die automatisiert ermittelten Para-
meter fiir die Segmentierung der DOP-Daten leicht angepasst, da der empfohlene SP
zu fragmentierten und kleingliedrigen Objekten fiihrt, die sich nachteilig auf die Pro-
zessierungslaufzeiten auswirken. Die Anpassung des Wertes fithrt weiterhin zu einer
erwarteten Ubersegmentierung, reduziert aber im Anschluss die Berechnungszeiten

der nachgeschalteten Prozesse.
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Als Trainingsparameter wurde die batch size auf 100 gesetzt und 9.600 Trainings-
schritte durchgefithrt. Aufgrund der Anzahl an Training Samples (160.000) sind somit
1.600 Trainingsschritte notwendig, um einen vollstindigen Trainingsdurchlauf aller
Samples zu erreichen. Im Summe werden 6 Epochen berechnet, was einer Verdopp-
lung der Mindestanforderung seitens Trimble entspricht (Trimble 2020). Die Dauer des

Trainings liegt mit 5 Stunden im mittleren Bereich.

Uber die drei definierten Kontrollklassen ,Gebdudeobjekte®, ,Kleine Objekte” und
»Nicht-Gebdude" wird das Ergebnis aus dem CNN mittels einer Genauigkeitsbewer-

tung (Accuracy Assessment) evaluiert und in diesem Abschnitt prasentiert.

Abbildung 44 - Uberblick der Darstellung der Heatmaps nach der Berechnung des trainierten CNN fiir DOP fiir die
3 Klassen a) Gebaudeobjekte b) Kleine Objekte c) Nicht-Gebaude. Helle Pixel entsprechen dabei jeweils einer hohen
Zugehorigkeitswahrscheinlichkeit.
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Die Darstellung der Klassenwahrscheinlichkeiten in Abbildung 44 ermdglicht bereits
eine erste subjektive Einschéitzung der Erkennungsqualitéit ohne statistische Kennzah-
len zu verwenden. Hellere Farben stehen fiir eine hohere Erkennungswahrscheinlich-
keit. Dunkle Farben fiir eine geringere Wahrscheinlichkeit, wobei die Farbe schwarz
fiir 0 % Wahrscheinlichkeit steht. Die Darstellungen der Klassen ,,Gebdudeobjekte” und
,Kleine Objekte” beinhalten wenig helle Pixel innerhalb der Heatmap. Auch ist auf den
ersten Blick erkennbar, dass sich Infrastrukturelemente, wie Stralen in Bild a) befin-
den. Hier liegen Fehlklassifikationen vor. Besonders deutlich ist dieser Fehler im

nordostlichen Bereich zu erkennen und in der Bildmitte in Ost-West-Richtung.

Abbildung 45 - Darstellung CNN-Klassifizierung der Zielklasse "Gebdudeobjekte" (blaue Flichen) im Vergleich zur
Ground-Truth-Klasse Gebdudeobjekte (rote Gebdudeumringe)

Abbildung 45 zeigt Beispielbilder der Klassifikation der Zielklasse ,Gebdudeobjekte” im
Kontrollgebiet. Ein erster subjektiver Eindruck vermittelt Fehlklassifikationen auf ver-
siegelten Flachen wie Straf3en, wobei der Grofiteil der Gebaudeobjekte richtig klassifi-
ziert werden konnte. In Abbildung 45 ist weiter zu erkennen, dass die Detektion in-

nerhalb der Umringe nicht flachenfiillend erfolgte.

Abbildung 46 zeigt die Probleme der CNN-Klassifikation bei der Erkennung der Klasse
,Kleine Objekte®. Die Bereiche, mit den hochsten Zugehorigkeitswahrscheinlichkeiten
befinden sich grofitenteils in Bereichen von Infrastruktur, wie Straflen oder Parkplat-
zen. Somit ist zu erkennen, dass die Klasse ,Kleine Objekte” eine grof3e Zahl an falsch-
positiven Erkennungen generiert und mit den gewahlten Einstellungen der Trai-

ningsparameter nicht eindeutig klassifizierbar ist.
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Abbildung 46 - Darstellung der CNN-Klassifizierung der Zielklasse "Kleine Objekte" (lila Flichen) im Vergleich zur
Ground-Truth-Klasse (rote Gebdudeumringe)

Abbildung 47 zeigt die Klassifikation der dritten Klasse ,,Nicht-Gebdude®. Die weif3
transparenten Flachen zeigen dabei die Ableitung von Pixeln, die laut dem CNN nicht
der Gebaudeklasse angehoren. Es léasst sich erkennen, dass die Kontrollkacheln (rote
quadratische Kacheln) in Bild c) eine hohe Genauigkeit aufweisen. Die Kontrollflache

in Bild d) konnte allerdings nicht zu 100 % der richtigen Klasse zugeordnet werden.

_ i

Abbildung 47 - Darstellung der CNN-Klassifikation der Nicht-Zielklasse ,,Nicht-Gebdude* (weifle Flachen) im Ver-

gleich zu den GroundTruth-Klassen (rote Umringe)
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Visueller Eindruck Neubaugebiet

In Abbildung 48 ist das Neubaugebiet in Weinsberg zu sehen. Die Ableitung der Klas-
sifikation der 3-Klassen verdeutlicht den bereits vorherrschenden Eindruck. Die Ziel-
klasse ,Gebdudeobjekte” klassifiziert zwar die Gebaude in einem hohen Maf3e, aller-
dings sind innerhalb der GT-Daten Flachen erkennbar, die nicht klassifiziert wurden.
Bei der Klassifikation ,Kleine Objekte“ sind viele Artefakte und eine unvollstindige
Abdeckung zu erkennen. Die hochste Qualitdt bei der Klassifikation erreicht die
Nicht-Zielklasse. Hier sind die relevanten GT-Daten, welche im Neubaugebiet verteilt

sind, vollstandiger erkannt als diebeiden Zielklassen.

Abbildung 48 - Darstellung der Erkennungsqualitat fiir das Neubaugebiet (a-c) und als Vergrofierung der drei Klas-
sen d) Gebaudeobjekt e) kleine Objekte f) Nicht-Gebaude

Auch die Konfusionsmatrix bestatigt die Vermutung der schlechten Erkennungsquali-
taten, welche darauf hindeuten, dass sich das 3-Klassenmodell eher nachteilig im Hin-
blick auf die Fragestellung dieser Thesis auswirkt. Tabelle 16 beinhaltet die Konfusi-
onsmatrix und verdeutlicht diese Problematik. Die Nicht-Zielklasse hat eine sehr hohe
Nutzergenauigkeit von fast 95 %, somit gehoren die klassifizierten Objekte mit einer
groflen Sicherheit dieser Klasse an. Etwas geringer ist die Herstellergenauigkeit, die
bekanntlich angibt, ob die Referenzobjekte tatsdchlich richtig klassifiziert sind. Kaum
schlechter ergibt sich die Nutzergenauigkeit bei der Klasse ,Gebdudeobjekte” mit
89,8 %, welche allerdings eine deutlich schlechtere Herstellergenauigkeit zeigt. Knapp
die Halfe der Pixel, die eigentlich der Klasse ,Gebdudeobjekte” zugehorig sind, werden

einer anderen Klasse zugeordnet. Das schlechteste Ergebnis ergibt sich bei der Klasse
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~Kleine Objekte®, also die Gebaude mit einem Flacheninhalt unter 20 m®. Hier liegt die
Nutzergenauigkeit bei lediglich 0,5 %. Es kann also festgehalten werden, dass das
CNN-Modell mit einem Trainingssatz von 9.600 Trainingsschritten, oder sechs Epo-

chen, die Klasse ,Kleine Objekte” nur unzureichend erkennt.

Tabelle 16 - Konfusionsmatrix fiir die CNN-Klassifikation der DOP-Daten mit 3-Klassen

DOP 3-Klassen Konfusionsmatrix

KONTROLLDATEN
Klassen Nicht- Kleine Gebaude- Summe Nutzer-
Gebaude Objekte Objekte genauigkeit
(2'3 Nicht- 396.123 2.307 19.355 417.785 94,8 %
=) Gebaude
=
E Kleine 16.042 6.264 99.323 121.629 0,5 %
[l
= Objekte
4
E Gebiiudeobjekte 12.609 5.198 156.730 174.537 8,98 %
Summe 424.774 13.769 275.408 713.951
Herstellergenauigkeit 93,3 % 45.5% 56,7 % Gesamt: 78,3 %

Anpassung der Trainingsparameter

Zur Erhohung der Erkennungsqualitat im Besonderen fiir die Klasse ,Kleine Objekte®,
wurden die Trainingsparameter (Gewichtung und Anzahl der Trainingsschritte) ange-
passt. Die grundsétzliche CNN-Architektur (Anzahl der verborgenen Schichten und
Kernel-Grofe), wurde dabei nicht verdndert. Mit diesem Versuch soll ausgeschlossen
werden, dass eine zu geringe Trainingsdauer fiir die nicht ausreichende Erkennung

der Klasse ,Kleine Objekte” verantwortlich ist.

Die batch size wird nun auf 1.000 gesetzt und insgesamt 10.000 Trainingsschritte vor-
genommen. Die Anzahl der Samples wurde pro Klasse bei 160.000 Einheiten belassen.
Somit werden 160 Trainingsschritte fiir einen vollstandigen Trainingsdurchlauf beno-
tigt, was folglich einer Gesamtlaufzeit von 62 Epochen entspricht. Die Berechnungs-

zeit fiir die qualitatsoptimierte Anpassung liegt nun im Bereich von 30 - 35 Stunden.

Abbildung 49 zeigt als Ergebnis der Berechnung die drei Heatmaps der Wahrschein-
lichkeiten des trainierten CNN. Dabei fillt unmittelbar auf, dass bei Bild a) fiir die
Klasse ,Gebdudeobjekte” deutlich hohere Wahrscheinlichkeiten dargestellt werden.
Besonders auffillig ist dabei die Heatmap der Wahrscheinlichkeiten fiir die Klasse
,Kleine Gebdude* (Bild b). Es ist zu erkennen, dass das CNN fast keine Ergebnisse fiir

diese Klasse ausgegeben hat, lediglich fiir vereinzelte Bereiche. Die Klasse ist nahezu
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nicht vertreten. Obwohl das Training des Neuronalen Netzes mehr als 30 Stunden be-
notigte, konnte das angewendete CNN-Modell bis auf einige vereinzelte Stellen keine

»Kleinen Objekte” im Kontrollgebiet ableiten.

Abbildung 49 - Uberblick der Darstellung der Heatmaps nach Anpassung der Trainingsparameter fiir DOP (helle
Werte stehen fiir eine hohe, dunkle Wert fiir eine geringe Wahrscheinlichkeit fiir die 3 Klassen a) Gebdaudeobjekte
b) Kleine Objekte c) Nicht-Gebdude

Die Konfusionsmatrix aus Tabelle 17 zeichnet ein eindeutiges Bild beziiglich der Klas-
se ,Kleine Objekte*. Mit 0 % Herstellergenauigkeit erscheint der Versuch einer geziel-
ten Erkennung fiir Objekte kleiner 20 m? als ergebnislos. Das trainierte CNN detektiert
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diese Objekte zwar als Gebaudeobjekte, scheitert aber daran, diese der richtigen Klasse
zuzuordnen. Die Herstellergenauigkeit der beiden anderen Klassen ,Nicht-Gebdude”
und ,Gebdudeobjekte” liegt bei 96,5 %, respektive 89,5 %, was einem sehr guten Ergeb-

nis entspricht.

Auch die Nutzergenauigkeiten der Klassen ,Nicht-Gebdude® und ,Gebdudeobjekte” lie-
gen bei tiber 90 %. Das zeigt, dass das allgemeine Verfahren zur Erkennung der Ge-
baudeobjekte grundsitzlich erfolgreich ist. Diese Aussage wird durch die Tatsache
gestitzt, dass die Gesamtgenauigkeit dieses Versuchs bei 91,9 % liegt. Zu bedenken ist
allerdings, dass die Klasse ,,Kleine Objekte” keine Werte bei der Klassifikation aufweist
und somit nicht in die Gesamtbewertung mit einflief3t. Selbst weitere Anpassungen
der Trainingsparameter waren nicht zielfithrend und fithrten infolgedessen zu keiner
nennenswerten Verbesserung dieser Klasse hinsichtlich der Nutzer- und Hersteller-

genauigkeit.

Tabelle 17 - Konfusionsmatrix fiir die CNN-Klassifikation der DOP-Daten mit 3-Klassen (angepasste Trainingspa-

rameter)

DOP 3-Klassen Konfusionsmatrix (angepasste Parameter)

KONTROLLDATEN
Klassen Nicht- Kleine Gebaude- Summe Nutzer-
Gebaude Objekte objekte genauigkeit
% Nicht- 410.124 1.907 28.831 440.862 93,0 %
D 0
= Gebiude
=!
N Kleine 0 0 0 0 nan
a Objekte
<
g Gebaudeobjekte 14.650 11.862 246.577 273.089 90,3 %
Summe 424.774 13.769 275.408 713.951
Herstellergenauigkeit 96,5 % 0% 89,5 % Gesamt: 91,9 %

Das Problem der 3-Klassen-Herangehensweise liegt moglicherweise in der Schwierig-
keit der Extraktion herausstehender Merkmale von kleinen Objekten begriindet. Der
Klassentyp weist zwar Objekte auf, die eine eindeutige und bestimmbare Charakteris-
tik besitzen, wie Garagenreihen. Gleichzeitig konnen solche Objekte aber auch ein
Teil eines grofleren Objektes sein, wie bei Anbauten und Uberdachungen, und bilden
dann optisch eine Einheit mit diesem Objekt. Das erschwert offenbar dem CNN die

Merkmalsextraktion dieser Klasse.
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4 . ‘ Wi 9% 4

Abbildung 50 — Schwierigkeiten der Differenzierbarkeit der Klasse "Kleine Objekte". a) eindeutige Charakteristik am

Beispiel Garagenreihe b) nicht eindeutige Charakteristik am Beispiel Anbauten und Carports

Eine weitere Moglichkeit fiir die fehlerhafte Detektion dieser Klasse kann an der ge-
ringen Anzahl an Samples liegen, die fiir das Training zur Verfiigung standen. Ledig-
lich 5.000 unikale Referenzobjekte konnten in den Trainingsdatensatz einflieffen, der
anschlieBend mithilfe der Data Augmentation quantitativ erhoht wurde. Es ist vor-
stellbar, dass die Anzahl nicht ausreichend fiir die Ableitung eindeutiger Objektmerk-

male war.

Weiterhin kann auch die generelle Samples Patch-Grofle ein Grund fiir die unzu-
reichende Abbildung von kleinen Objekten sein. Da sich ,Kleine Objekte” hauptsach-
lich in unmittelbarer Nahe von grofleren Objekten wie Wohngebauden befinden, ist es
denkbar, dass das CNN andere Merkmalseigenschaften der Samples priorisierte. Die
Samples Patch-Grofle, die fiir alle Klassen gleich gewahlt wurde, deckt im Falle von

kleinen Objekten womdglich zu viele Hintergrundpixel ab.

Wegen der unzureichenden Bestimmbarkeit wird die Klasse ,Kleine Objekte” aus dem
Klassifizierungsdatensatz entfernt und vergleichbar mit den Satellitendaten auf eine
binédre Klassifikation gewechselt. Die Ableitung erfolgt somit fiir die beiden Klassen
,Gebdudeobjekte und ,Nicht-Gebdude".

5.1.2 Binire Klassifikation

Standardparametereinstellung (laufzeitoptimiert)

Das bereits trainierte CNN wird hinsichtlich der Klassenreduktion auf nunmehr zwei
Klassen angepasst und ausschlieilich fir die Erkennung der ,Gebdudeobjekte” und

,Nicht-Gebdude” angewendet.
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Abbildung 51 - Uberblick der Darstellung der Heatmaps nach Anwendung des trainierten CNN fiir DOP fiir 2 Klas-
sen a) Gebdudeobjekte b) Nicht-Gebdude c) - d) Vergroflerung der Zugehorigkeitswahrscheinlichkeit zu ,,Gebdudeob-
Jjekte*

Ersten subjektiven Einschiatzungen nach bewirkt der Ubergang auf ein 2-
Klassenmodell eine Erkennung hoherer Giite. Durch die Fokussierung auf eine einzige
Gebédudeklasse wird optisch eine vollstindigere Abdeckung der Dachflachen erreicht
(vgl. Abbildung 52).

Abbildung 52 - Beispiel 1: CNN-Klassifizierung der Zielklasse "Gebdudeobjekte" (blaue Flachen), sowie der Nicht-
Zielklasse ,Nichi-Gebdude® (weifle Flache) im Vergleich zur Ground-Truth-Klasse ,Gebaudeobjekte” (rote Gebdude-
umringe) und ,Nicht-Gebaude® (rote regelmifiige Quadrate)
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Die Ergebnisse zeigen aber weiterhin Fehlklassifikationen. So ordnet das CNN Infra-
strukturobjekte wie Straflen abermals der Gebaudeklasse zu. Ein moglicher Grund
hierfiir konnte die mangelhafte Reprasentation von Straflenelementen im Trainingsda-

tensatz der Nicht-Zielklasse sein.

Eine positive Anderung im Vergleich zum 3-Klassen-Ansatz ist die vollstindige Abde-
ckung der Dachflachen. Es muss allerdings festgehalten werden, dass die Klassifikati-

onsergebnisse optisch zu einer Ubererkennung der Gebdude neigen.

der Nicht-Zielklasse ,Nicht-Gebdude® (weil3e Flache) im Vergleich zur Ground-Truth-Klasse ,Gebdudeobjekte” (rote

Gebaudeumringe) und ,Nicht-Gebdude® (rote regelmaflige Quadrate)

Abbildung 53 zeigt diese Uberreprisentation der Gebiudeklasse. Es ist zu erkennen,
dass Straflen, aber auch die Flichen zwischen den Wohnhéausern, sowie einige Griin-
flachen félschlicherweise der Klasse ,Gebdudeobjekte” zugeordnet werden. Auch
Schattenbereiche werden weiterhin der Gebdudeklasse zugewiesen. Hier zeigt sich

weiteres Verbesserungspotenzial.

Positiv hervorzuheben bei diesem Ergebnis ist jedoch, dass sowohl die Dachflichen
der Wohngebiude als auch grofle Industrieobjekte annahrend flachendeckend klassifi-

ziert wurden.
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Tabelle 18 - Konfusionsmatrix fiir die CNN-Klassifikation der DOP-Daten mit 2-Klassen und den laufzeitoptimier-

ten Parametern

DOP 2-Klassen Konfusionsmatrix (laufzeitoptimierte Parameter)

KONTROLLDATEN
Nicht- Gebaude- Summe  Nutzergenauigkeit
©) Klassen R .
% Gebaude objekte
é Nicht-Gebaude 403.344 38.519 441.863 91,3 %
N
E Gebaudeobjekte 21.430 250.658 272.088 92,1 %
»
@
; Summe 424.774 289.177 713.951
Herstellergenauigkeit 95,0 % 86,7 % Gesamt: 91,6 %

Die Konfusionsmatrix des 2-Klassen-Ansatzes ist in Tabelle 18 ersichtlich. Die Nicht-
Zielklasse hat eine weiterhin hohe Nutzergenauigkeit von 91,3 %. Fiir die Klasse ,Ge-
baudeobjekte” liegt die Nutzergenauigkeit etwas hoher und erreicht einen Wert von
92,1 %. Somit gehoren die klassifizierten Objekte mit einer sehr hohen Wahrschein-
lichkeit tatsdchlich der Gebaudeklasse an.

Etwas geringer ist die Herstellergenauigkeit der Gebaudeobjekte, erreicht mit 86,7 %
aber weiterhin einen guten Wert. Die Herstellergenauigkeit der Klasse ,Nicht-
Gebdude" liegt bei 95 %, sodass davon ausgegangen werden kann, dass vergleichsweise
wenige Gebaudeobjekte als ,Nicht-Gebdude® klassifiziert wurden. Die Entscheidung
die Klassifizierbarkeit der Gebaudeobjekte nicht von deren Flichengrofle abhangig zu

machen, erweist sich als grundsatzlich richtig.

Durch den Ausschluss der urspriinglich sehr schlecht Kklassifizierbaren Klasse
»Kleine Objekte” kann eine deutliche Verbesserung erreicht werden. Die Klasse ,,Ge-
baudeobjekte®, die nun als alleinstehende Klasse auch die Objekte kleiner als 20 m®
beinhaltet, ermoglicht nun offenbar auch die Klassifikation von Gebaudeobjekten,
unabhingig von ihrer Grofle. Die Unterteilung der zu klassifizierbaren Objekte nach

ihrer Grof3e hat sich fiir eine gesicherte Klassifikation als hinderlich erwiesen.

Anpassung der Trainingsparameter (qualititsoptimiert)

Fir die Klassifikation mit den qualitdtsoptimierten Parametereinstellungen wird die-
selbe CNN-Architektur verwendet. Nachdem die Anpassung auf zwei Klassen (Ziel-
klasse und Nicht-Zielklasse) bereits gute Ergebnisse im Abschnitt 5.1.1 geliefert hat,
werden die angepassten Parametereinstellungen fiir die Qualitatsoptimierung im Mo-
dell infolgedessen nun auch fiir die binare Klassifikation verwendet. Durch die bishe-
rigen Erkenntnisse ist naheliegend, dass die Erhohung der Anzahl an Trainingsschrit-

ten zu einer Qualitatssteigerung der Klassifikation fiihrt.
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Abbildung 54 - Uberblick der Darstellung der Heatmaps nach der Berechnung des trainierten CNN fiir DOP mit
angepassten Parametern fiir die 2 Klassen a) ,Gebidudeobjekte® b) ,Nicht-Gebdude®

Das urspriingliche Training aus Abschnitt 5.1.1 wurde bekanntlich mit jeweils 160.000
Samples fur die beiden Klassen ,Gebdudeobjekte” und ,Nicht-Gebdude” durchgefiihrt.
Die Samples werden vor dem Training gemischt. Es wird eine Batch Size von 1.000
gewahlt und 10.000 Trainingsschritte ausgefiithrt (in Summe somit 62 Epochen). Die

Berechnungszeit liegt mit insgesamt 30 Stunden in einem hohen Bereich.

Die hohe Trainingszeit offenbart auf dem ersten Blick keine sonderliche Verbesserung
gegeniiber den Ergebnissen mit der laufzeitoptimierten Parameterwahl. Abbildung 55
visualisiert die Klassen ,Gebdudeobjekte” als blaue Flichen und die Klasse ,Nicht-

Gebdude” in einer grauen Farbe.
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Abbildung 55 - Beispiel der CNN-Klassifizierung der Zielklasse "Gebdudeobjekte” (blaue Flachen a-c) und der Nicht-
Zielklasse ,Nicht-Gebdude® (graue Flache d-f) im Vergleich zur Ground-Truth-Klasse (rote Umringe)

In den bebauten Gebieten wird eine deutliche Uberreprasentation der Zielklasse sicht-
bar. Die Objekterkennung zeichnet sich zwar fast durchgehend mit einer hohen Voll-
standigkeit der Gebaude und Dachflachen aus, allerdings neigt der Prozess dazu mehr
zu klassifizieren als tatsdchlich vorliegt. Besonders auffallig ist dabei, der im Bild c) in
der Abbildung 55 dargestellte Innenstadtkern. In diesem Beispiel wird deutlich, dass
der Algorithmus Gebédude und entsprechend angrenzende, versiegelte Flachen (z.B.
Stralen oder Parkflichen) nicht voneinander unterscheiden kann. Diese Problematik
hat sich auch in den anderen Durchlaufen gezeigt: Infrastrukturobjekte werden héufig

der Klasse ,Gebdudeobjekte” zugeordnet.

Visueller Eindruck Neubaugebiet Weinsberg

Dieser erste visuelle Eindruck wird auch fiir das Neubaugebiet bestatigt. Die Bilder b-
d) in Abbildung 56 zeigen die beschriebene Problematik fiir die Klasse ,,Gebdudeobjek-
te“. Einige Objekte konnten nicht vollstdndig erkannt werden (Bild b). Auch Pixel, die
in Schattenbereichen und auf Straflen liegen, werden als Gebaude detektiert. Zusatz-

lich werden auch Gebaudeobjekte erkannt, die sich noch im Bau befinden.
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Abbildung 56 - Klassifikation der Gebaudeobjekte (blau) mit den Kontrolldaten der Zielklasse (rote Gebdudeum-
randung) und Nicht-Gebaude (rote quadratische Flachen) fiir das Neubaugebiet in Weinsberg (a) und der Vergrofle-

rung der Darstellung mit dargestellten Segmentierungsobjekten (b — d)

Trotz der visuellen Uberreprasentation der Gebdudeklasse spricht die Gesamtgenauig-
keit fiir das durchgefithrte Verfahren. Wie in Tabelle 19 dargestellt, liegt diese bei
93,6 %. Die Herstellergenauigkeit der Gebaudeobjekte erreicht einen Wert von 89,4 %.
Die Herstellergenauigkeit bei den ,Nicht-Gebdude® liegt bei 96,5 %. Wird die Nut-
zergenauigkeit betrachtet, befinden sich beide Werte in einen sehr hohen Bereich,
93,0 % bei ,,Nicht-Gebdude“und 94,6 % bei ,,Gebdudeobjekten®.

Grundsatzlich anzumerken ist allerdings, dass sich nur eine untergeordnete Zahl an
GT-Daten der Nicht-Zielklasse in unmittelbarer Nédhe der Gebaudeobjekte befindet.
Nur eine geringe Anzahl an GT-Daten fiir die Klasse ,Nicht-Gebdude” fillt in den
Raum zwischen einzelnen Gebiudeobjekten in dichtbesiedelten Gebieten. Dadurch ist

die Uberreprasentation zwischen den Einzelobjekten zwar visuell erkennbar, fillt aber
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statistisch kaum als Fehlklassifikation ins Gewicht. Diese Problematik wurde erkannt

und wird in Folge gesondert betrachtet.

Tabelle 19 - Konfusionsmatrix fiir die CNN-Klassifikation der DOP-Daten mit 2-Klassen (qualititsoptimiert)

DOP 2-Klassen Konfusionsmatrix (qualititsoptimierte Parameter)

KONTROLLDATEN
Nicht- Gebaude- Nutzer-
Klassen i Summe L

% Gebaude objekte genauigkeit
a Nicht-
25 410.124 30.738 440.862 93,0 %
N Gebaude
=
a Gebaudeobjekte 14.650 258.438 273.089 94,6 %
<
g Summe 424.774 289.177 713.951

Herstellergenauigkeit 96,5 % 89,4 % Gesamt: 93,6 %

In der folgenden Tabelle 20 werden die Ergebnisse der vier verschiedenen Ansitze
inklusive der Berechnungsdauer und der Gesamtgenauigkeit fiir den DOP-Datensatz
zusammengefasst. Klassen- und Parameteranpassungen konnten eine Steigerung der

Erkennungsqualitét erreichen, allerdings auf Kosten der Laufzeit.

Tabelle 20 - Zusammenfassung der Auswertergebnisse fiir die Ableitung von Gebaudeobjekten aus DOP

Anzahl Klassen Parameter Dauer in h Gesamtgenauigkeit in %
laufzeitoptimiert 5 78,5
3 Klassen
qualitatsoptimiert 35 91,9
laufzeitoptimiert 5 91,6
2 Klassen

qualitdtsoptimiert 30 93,6
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5.2 Evaluierung der Klassifikationsgiite fiir PlanetScope-Daten

Wie in Abschnitt 4.3 beschrieben, wird fiir die Ableitung der Gebaudeobjekte aus Sa-
tellitendaten ein binérer Klassifikator angewendet. Dabei ist das Ziel, die Klassen ,,Ge-

bidudeobjekte“und ,Nicht-Gebdude® in einer hohen Qualitét zu erkennen.

Auch im Fall der Satellitendaten wird das trainierte CNN auf das Kontrollgebiet ange-
wendet und als Ergebnis Heatmaps mit Zugehorigkeitswahrscheinlichkeiten fir die
beiden Klassen ausgegeben (vgl. Abschnitt 4.5). Anschlieffend erfolgt die Segmentie-
rung anhand der im Abschnitt 4.6.1 ermittelten Parametereinstellungen auf deren

Grundlage die Daten anhand der Wahrscheinlichkeiten klassifiziert werden.

Ubereinstimmend mit der Evaluierung der DOP-Daten werden auch fir die SAT-

Daten laufzeit- und qualitdtsoptimierte Parameterkonfigurationen untersucht.

Standardparametereinstellung (laufzeitoptimiert)

Die Pixelgrofie der Satellitendaten hat einen Einfluss auf den Aufbau der zugrundlie-
genden Architektur des CNN. Als Trainingsparameter wurde die batch size auf 200
gesetzt und 6.000 Trainingsschritte durchgefithrt, somit sind 2.000 Trainingsschritte
notwendig, um einen vollstdndigen Trainingsdurchlauf aller Samples zu erreichen. In
der Summe werden drei Epochen berechnet, was der Mindestanforderung der Trai-
ningsdurchléufe seitens Trimble entspricht (Trimble 2020). Diese geringe Anzahl an

Epochen wird zur Reduktion der Trainingszeit gewahlt und liegt bei 9 Stunden.
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Abbildung 57 - Satellitendaten: Uberblick der Darstellung der Heatmaps nach Anwenden des trainierten CNN mit
Standardparametern (helle Werte stehen fiir eine hohe, dunkle Wert fiir eine geringe Wahrscheinlichkeit) fiir die 2
Klassen a) Gebdudeobjekte b) Nicht-Gebdude c) und d) Vergrofierung der Zugehorigkeitswahrscheinlichkeit zur
Klasse ,Gebaudeobjekte®

Der erste subjektive Eindruck des Ergebnisses mit den standardméfligen Einstellungen
fir den Trainingsprozess vermittelt ein positives Bild (vgl. Abbildung 57). Die darge-
stellten Zugehorigkeitswahrscheinlichkeiten deuten darauf hin, dass eine prinzipielle
Erkennung von Gebédudeobjekten aus PlanetScope grundsatzlich moglich ist. Die Ab-
bildung 58 zeigt die Klassifikation der Gebaudeobjekte in blau. Es wird deutlich, dass
zwar eine Erkennung stattgefunden hat, sie allerdings zu einer deutlichen Uberschit-

zung der Gebdudeklasse neigt.
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Abbildung 58 - Beispiele aus der CNN-Klassifizierung der Satellitendaten fir die Zielklasse "Gebdudeobjekte" (blaue
Flachen - linke Spalte), sowie der Nicht-Zielklasse ,,Nicht-Gebdude* (weifie Flache — rechte Spalte) im Vergleich zur
Ground-Truth-Klasse Gebdudeobjekte (rote Gebdudeumringe) und Nicht-Gebéude (rote regelméflige Quadrate)

Die Beispiele in Abbildung 58 zeigen die Erkennungsqualitat der jeweiligen Klassen.
Es wird deutlich, dass eine Klassifikation von Gebdudeobjekten grundsitzlich auf dem
PlanetScope-Datensatz durchfiithrbar ist. Es treten aber auch offensichtliche Fehlklassi-
fikationen auf. Die Gebaude werden im Groben erkannt, eine Separation von einzel-
nen Objekten ist allerdings mit der in der Thesis verwendeten Parametereinstellungen
nicht moglich. Das unterste Beispiel in Abbildung 58 zeigt deutlich, dass das
Neubaugebiet falsch klassifiziert wurde. Der Prozess detektiert hauptsachlich ,Nicht-
Gebdude” an dieser Stelle. Offenbar fehlt es hier an vergleichbaren Trainingsdaten,

alternativ ist ein verlangerter Trainingsdurchlauf eine gangbare Losungsmoglichkeit.

Tabelle 21 - Konfusionsmatrix fiir die CNN-Klassifikation der SAT-Daten mit 2-Klassen und den laufzeitoptimier-

ten Parametern

SAT 2-Klassen Konfusionsmatrix (laufzeitoptimierte Parameter)

KONTROLLDATEN
Nicht- Gebaude- Nutzer-
Klassen R i Summe L
(2'3 Gebaude objekte genauigkeit
a Nicht-
& i 18.539 3.081 21.620 85,8 %
N Gebiude
=
@ Gebaudeobjekte 2.665 25.287 27.952 90,5 %
<
E Summe 21.204 28.368 49.725
Herstellergenauigkeit 87,4 % 90,5 % Gesamt: 88,4 %

Der visuelle Eindruck spiegelt sich nicht in den statistischen Genauigkeiten aus der
Konfusionsmatrix wider, die vergleichsweise gute Ergebnisse suggerieren. Hier zeigt
sich die Schwiche der statistischen Auswertung; durch die Verwendung von einzel-
nen Kontrolldaten kann das Ergebnis aus dem CNN nur punktuell und nicht flachen-

haft validiert werden. Die Beispiele in Abbildung 58 zeigen deutlich, dass die erwartete
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Klassifizierung auf Einzelobjekt-Ebene nicht erreicht wurde, obwohl die zugehorigen

Metriken als ausreichend gut eingestuft werden konnen.

Angepasste Parametereinstellung (qualititsoptimiert)

Nach der laufzeitoptimierten Ableitung von zwei Klassen (Zielklasse und Nicht-
Zielklasse) aus den Satellitendaten, folgt anschliefSend der Schritt der Parameteranpas-
sung. Zur Steigerung der Klassifikationsgiite wird zunachst die Zahl der Trainings-
schritte erhoht.

Die CNN-Architektur entspricht dabei dem im Abschnitt 4.5 beschriebenen Vorge-
hens. Die Parametereinstellungen dhneln den unter Abschnitt 5.1.1 verwendeten qua-
litatsoptimierten Parametern. Das Training wurde mit jeweils 400.000 Samples fiir die
beiden Klassen ,,Gebdudeobjekte” und ,Nicht-Gebdude* durchgefithrt. Die Samples wer-
den vor dem Training abermals gemischt. Es wird eine Batch Size von 500 gew#&hlt mit
10.000 Trainingsschritten, in Summe somit 13 Epochen. Die Gesamtlaufzeit des Trai-

nings liegt mit 25 Stunden in einem sehr hohen Bereich.

Abbildung 59 - Satellitendaten: Uberblick der Darstellung der Heatmaps nach der Berechnung des trainierten CNN
mit angepassten Parametern (helle Werte stehen fiir eine hohe, dunkle Wert fiir eine geringe Wahrscheinlichkeit
der 2 Klassen) a) Gebaudeobjekte b) Nicht-Gebdude c) und d) Vergréflerung der Wahrscheinlichkeit ,, Gebdudeobjek-

«

te



5 Ergebnisse 85

Abbildung 59 zeigt die Wahrscheinlichkeiten des CNN fiir die beiden Klassen abgelei-
tet aus Satellitendaten. Der erste Eindruck vermittelt eine differenziertere Ableitung
der Gebdudeobjekte. Im Gegensatz zur vorherigen Variante sind nun einzelne Gebau-
de in der Heatmap erkennbar. Die Anpassung hat offenbar zu einem veranderten Er-
kennungsniveau mit einer saubereren Klassenseparation gefithrt. Auch erscheint der
Effekt der Uberreprisentation abgeschwicht und die Abgrenzungen der Objekte un-

tereinander wirken gescharfter. Artefakte und Fehlklassifikationen treten reduzierter

auf.
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Abbildung 60 - Beispiele aus der CNN-Klassifizierung der Satellitendaten fiir die Zielklasse "Gebdudeobjekte" (blaue
Fldchen), sowie der Nicht-Zielklasse ,Nicht-Gebdude® (weifle Fliche) im Vergleich zur Ground-Truth-Klasse Gebau-
deobjekte (rote Gebdaudeumringe) und Nicht-Gebidude (rote regelmaflige Quadrate)

Eine genauere Priifung der Ergebnisse zeigt jedoch, dass grundsatzlich detektierbare
Gebaudeobjekte nicht klassifiziert werden konnten. Besonders deutlich wird das am
Beispiel des Neubaugebietes in Abbildung 60. Das CNN hat die Neubauten nicht als
Gebidudeobjekte erkannt. Die Erkennung zeigt zwar eine schérfere Abgrenzung der
einzelnen Objekte und auch die Uberreprisentation ist deutlich reduzierter als zuvor,

insgesamt werden aber nun weniger Gebaudeobjekte selektiert.

Tabelle 22 - Konfusionsmatrix fiir die CNN-Klassifikation der SAT-Daten der 2-Klassen mit qualitatsoptimierten

Parametern

SAT 2-Klassen Konfusionsmatrix (ergebnisoptimierte Parameter)

KONTROLLDATEN
Nicht- Gebaude- Nutzer-
(0] Klassen B : Summe L
% Gebaude objekte genauigkeit
é Nicht-Gebaude 20.860 10.709 31.569 66,1 %
N
E Gebéudeobjekte 344 17.659 18.003 98,1 %
7
A
E Summe 21.204 28.368 49.725
Herstellergenauigkeit 98,4 % 62,3 % Gesamt: 77,7 %

Die Konfusionsmatrix bestatigt den visuellen Eindruck. Die Herstellergenauigkeit der
Gebaudeobjekte ist auf 62,3 % gefallen und somit nur noch im Mittelfeld angesiedelt.
Die Herstellergenauigkeit bei den Nicht-Gebauden ist mit 98,4 % weiterhin sehr hoch,
eine deutliche Mehrheit der Kontrolldaten werden also richtig klassifiziert. Im Gegen-
zug liegt die entsprechende Nutzergenauigkeit allerdings lediglich bei 66,1 %, somit
gehoren nur 2/3 der klassifizierten Objekte tatsachlich der Klasse ,,Nicht-Gebdude“ an.
Die Nutzergenauigkeit der Gebaudeobjekte liegt bei 98,1 %. Schlussfolgernd kann fest-
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gehalten werden, dass die Gebaude durch die verdnderten Parametereinstellungen
zwar selektiver ermittelt werden, insgesamt die Gesamtgenauigkeit im Vergleich zur

vorherigen Variante allerdings abgenommen hat.

Zusammenfassend lédsst sich sagen, dass die hier vorgestellte Erstableitung mit lauf-
zeitoptimierten Parametern zwar zu einer hohen Gesamtgenauigkeit gefiihrt hat, das
visuelle Ergebnis aufgrund der Uberprisentation im Bereich dichtbebauter Siedlungen
allerdings nicht zufriedenstellend war. Diese lasst sich vermutlich auf die im Vergleich
zu den DOP-Daten grobere raumliche Auflosung der PlanetScope-Daten erklaren. Um
ihr entgegenzuwirken, wurden die Trainingsparameter entsprechend angepasst, um
dem CNN das Erlernen weiterer relevanter Merkmale aus den Satellitendaten zu er-
moglichen. Durch diese Anpassung konnte tatsachlich eine wahrnehmbare Qualitats-
verbesserung erzielt werden. Das Ergebnis zeigt nun eine deutlich bessere Trennung
und Kantenbildung zwischen den Objekten. Allerdings fiihrte es zu einer sichtbaren
Unterklassifikation der Gebaudeobjekte. Die Gesamtgenauigkeit fallt von 88,4 % auf
77,7 %.

Es lasst sich also kein abschlieffendes Fazit aus den bisherigen Untersuchungen mit
PlanetScope-Daten ziehen. Die Beispiele zeigen, dass eine gezielte Ableitung von Ge-
baudeobjekten aus PlanetScope-Daten mit akzeptablen Ergebnissen moglich ist und
somit grofies Potential hinsichtlich der Verwendung von den Satellitendaten im Hin-
blick auf die Fragestellung besteht. Zur Ableitung optimaler Parametereinstellungen

sind allerdings noch weitere Untersuchungen notwendig.

5.3 OBIA-Verfeinerung der Klassifikation

5.3.1 Wissensbasierte Bildanalyse der TrueDOP-Daten

Zur Reduktion der Effekte, die durch Fehlklassifikationen oder durch die Zusammen-
fassung von mehreren zusammenstehenden Objekten zu einem Zielobjekt entstehen,
kann anschlieBend an die CNN-Prozessierung eine Verfeinerung in Form einer regel-
basierten Klassifikation durchgefithrt werden. Durch die IT-Rahmenbedingungen, die
fiir die vorliegende Thesis gelten, erscheint das mogliche Verbesserungspotential der
Klassifikation durch Anpassung von Trainingsdaten und den entsprechenden Trai-
ningsparametern im CNN ausgereizt. Zur Verbesserung der Ergebnisse wird deswegen
eine objektbasierte Bildanalyse, bei der etwa Nachbarschaftsbeziehungen, die Form
und Grofie von Objekten sowie deren spektrale Eigenschaften beriicksichtigt werden,
angewendet. Exemplarisch wird in diesem Abschnitt das Ergebnis der nachgelagerten
OBIA-Verfeinerung fiir die Untersuchung mit den qualitatsoptimierten Parametern
der binéren Klassifikation der TrueDOP dargestellt.
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Wie in Abschnitt 4.6.2 beschrieben, wird anhand der verfiigbaren Bildkanéle und mit
daraus abgeleiteten Bandarithmetiken eine Verfeinerung der Klassifizierungsergebnis-
se angestrebt. Fiir die TrueDOP-Aufnahmen steht nach dem Herstellungsprozess stan-
dardmaflig ein nDSM zur Verfiigung. Dieses wird in Kombination mit dem (2) NDVI,
dem (3) NDWI und dem (4) NDSI in Form von Bedingungsabfragen zur Qualitétsabsi-
cherung von segmentierten Bildobjekten genutzt. Fehlerhaft segmentierte Objekte
konnen dadurch etwa der gewiinschten Zielklasse hinzugefiigt werden. Fiir DOPs, die

keine Hoheninformation aufweisen, konnen dennoch die Indizes genutzt werden.

Der Schattenindex ermoglicht beispielsweise den Ausschluss von Objektsegmenten,
deren Farbwert in einen zu dunklen Bereich fillt, wie es in abgeschatteten Bereichen
einer Hausseite der Fall ist. Exemplarisch fiir das unter 4.6.2 beschriebene Experten-
wissen werden die Indizes (1) bis (4) und der Schattenindex (9) verwendet. Dabei wer-
den ausschlief3lich Bildobjekte der tiberreprasentierten Klasse ,,Gebdudeobjekte” in die

Klasse ,,Nicht-Gebdude” verschoben. Beispielhaft sind die folgenden Bedingungen:
a) Shadowindex < 50 and Mean nDSM < 2
b) Mean NDSI < -0,4

¢) Mean NDWI < 0

(
(
(
(

d) Mean NDVI > 0,3 and Mean nDSM < 1
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Abbildung 61 - Vergleich der Segmentierung der Gebdudeobjekte vor (linke Seite) und nach (rechte Seite) der
OBIA-Verfeinerung fiir DOP

Tabelle 23 zeigt ein Ergebnis mit 94,6 % Gesamtgenauigkeit bei automatischer Ablei-
tung mit CNN und anschlieflender wissensbasierter Bildanalyse. Bei der Klasse ,Nicht-
Gebdude“ werden 99,2 % der Kontrolldaten korrekt abgeleitet. Bei den Gebadudeobjek-
ten ist der Wert der Herstellergenauigkeit allerdings im Vergleich zur vorherigen Ab-
leitung (vgl. Tabelle 19) geringtiigig gefallen und befindet sich bei 87,7 %. Es ist vor-
stellbar, dass die regelbasierte Anpassung zu viele segmentierte Gebdaudeobjekte in die

Nicht-Zielklasse iibertragen hat und somit den leichten Riickgang verursacht.

Tabelle 23 - Konfusionsmatrix fiir die CNN-Klassifikation der DOP-Daten mit 2-Klassen nach wissensbasierter

Bildanalyse

DOP 2-Klassen Konfusionsmatrix (qualititsoptimierte Parameter)

KONTROLLDATEN
Klassen Nicht- Gebaude- Summe Nutzer-
% Gebaude objekte genauigkeit
g Nicht-Gebiude 421.294 35.385 456.679 92,3 %
; Gebaudeobjekte 3.480 253.792 257.272 98,7 %
é) Summe 424.774 289.177 713.951
Herstellergenauigkeit 992 % 87.7 % Gesamt: 94,6 %

5.3.2 Wissensbasierte Bildanalyse der PlanetScope-Daten

In diesem Abschnitt wird analog zum Kapitel 5.1.2 der Versuch unternommen mithilfe
von wissensbasierter Bildanalyse die Klassifikation auf Basis der PlanetScope-Daten zu
verfeinern. Fir diese exemplarische Darstellung werden die Ergebnisse der ersten
Klassifikation aus 5.2, also diejenige mit laufzeitoptimierten Parametern, untersucht.

Der Ablauf dhnelt dem zuvor bereits beschriebenen Verfahren und zielt darauf ab,
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mithilfe der Index-Berechnungen und Bedingungsabfragen mit logischen Operatoren

fir beide Klassen Fehlklassifikationen nachtraglich zu minimieren.

Die insgesamt 8 Bander der PlanetScope-Daten gestatten eine grofiere Bandbreite an

moglichen Indizes, die fiir die wissensbasierte Bildanalyse herangezogen werden kon-

nermn.

Abbildung 62 - Vergleich der Segmentierung der Gebdudeobjekte vor (linke Spalte) und nach (recht Spalte) der
OBIA-Verfeinerung fiir SAT

Tabelle 24 zeigt fiir die automatische Ableitung mit CNN und anschlieBender wissens-
basierter Bildanalyse ein Ergebnis mit 84,4 % Gesamtgenauigkeit. Bei der Klasse
,Nicht-Gebdude” werden 90,9 % der Kontrolldaten korrekt abgeleitet. Bei der Klasse
,Gebdudeobjekte” kann ein Riickgang bei der Herstellergenauigkeit von 90,5 % auf 79,5
% beobachtet werden (vgl. Tabelle 21). Visuell erscheint die Abgrenzung der Gebaude-
objekte untereinander allerdings klarer. Einer deutlichen Uberreprisentation der Klas-
se ,Gebdudeobjekte” konnte mit einer regelbasierten Anpassung entgegengesteuert

werden, welche allerdings in einem Riickgang der Gesamtgenauigkeit resultiert. Auch
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hier ist es vorstellbar, dass zu viele segmentierte Gebaudeobjekte in die Nicht-

Zielklasse tibertragen wurden und den leichten Riickgang verursacht haben.

Tabelle 24 - Konfusionsmatrix fiir die CNN-Klassifikation der SAT-Daten mit 2-Klassen nach wissensbasierten

KLASSIFIZIERUNG

Bildanalyse

SAT 2-Klassen Konfusionsmatrix

KONTROLLDATEN
Klassen Nicht- Gebéaude- Summe Nutzer-
Gebaude objekte genauigkeit
Nicht-Gebaude 19.295 5.817 25.082 76,8 %
Gebaudeobjekte 1.939 22.551 24.490 92,0 %
Summe 21.204 28.368 713.951
Herstellergenauigkeit 90,9 % 79,5 % Gesamt: 84,4 %
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6 Diskussion

Das primaire Ziel der vorliegenden Arbeit war zu kldren, ob und wie gut es moglich ist,
Objekte des amtlichen ALKIS-Gebdudedatenbestandes automatisiert aus Fernerkun-
dungsdaten zu klassifizieren. Dazu wurden Rasterdaten zweier unterschiedlicher bild-
gebender Tragersysteme mithilfe von Deep Learning-Methoden und objektbasierter
Bildklassifikation klassifiziert, untersucht und die Ergebnisse gegeniibergestellt. Damit
soll auch eine Aussage tiber die Vor- und Nachteile der jeweiligen Rasterdaten, beziig-
lich ihrer Eignung fiir die Bestimmung neuer Elemente des Liegenschaftskatasters,
getroffen werden. Bei den beiden untersuchten Bilddatensatzen handelte es sich um
die geometrisch hoher aufgelosten flugzeuggestiitzten Digitalen Orthophotos im Qua-
litatsstandard TrueDOP, sowie die zeitlich hoher aufgelosten satellitengestiitzten Pla-
netScope-Daten. Der amtliche Gebdudedatenbestand aus ALKIS diente als Ground-
Truth-Daten zur Quantifizierung der jeweiligen Erkennungsqualitidten. Dafiir wurde
eine Genauigkeitsbewertung der Klassifikationsergebnisse auf Basis von Kontrolldaten
fiir die jeweiligen Tragersysteme durchgefiihrt. Die angewendete Methodik dhnelt in
den Grundziigen der Methodik anderer Publikationen mit vergleichbarer Fragestel-
lung, etwa Ghorbanzadeh et al. (2021). Besonders die Kombination aus Deep Learning
und der objektbasierten Herangehensweise als Standardmethode der Bildanalyse
(Blaschke et al. 2014a) ermdglichen eine qualitativ hochwertige Klassifikation von
besonders hochauflésenden Bilddaten. So konnte eine Gesamtgenauigkeit von 94,5 %
fiir die Digitalen Orthophotos in der Qualitatsstufe TrueDOP und 88,4 % fiir die Pla-

netScope-Satellitendaten erreicht werden.

Fiir eine Ableitung von bestmdoglichen Ergebnissen wurde eine Vielzahl an Testdurch-
laufen des CNN durchgefiithrt. Diese Testdurchldufe unterschieden sich deutlich in

ihrer jeweiligen Trainingsdauer.

Die urspriingliche Ableitung der Gebiudeobjekte aus den TrueDOP-Daten fiir zwei
Zielklassen ,Gebdudeobjekte und ,Kleine Objekte” (Objekte kleiner als 20 m?), sowie
einer Nicht-Zielklasse zeigte im ersten Durchgang eine Gesamtgenauigkeit im mittle-
ren Bereich von 78,3 % (vgl. 5.1.1). Auffallig war hierbei, dass besonders die Zielklasse
mit Objekten kleiner als 20 m? zu einer geringen Erkennung fithrte. Durch die Erho-
hung der Trainingsdurchlaufe sollte eine Verbesserung der Erkennung dieser Klasse
herbeigefiihrt werden. Dieser sogenannte qualitatsoptimierte Durchlauf fiithrte aller-
dings zu einer Verschlechterung der Detektion der Klasse ,Kleine Objekte”. Das CNN
konnte keine Zugehorigkeitswahrscheinlichkeiten fiir das Vorhandensein der Klasse
im Kontrollgebiet ableiten. Die Herstellergenauigkeit wurde mit 0 % und die Nut-

zergenauigkeit musste mit N/A angegeben (vgl. 5.1.1).

Als Konsequenz aus diesem Zwischenergebnis wurde die Klassenzahl auf zwei redu-

ziert und mit den Klassen ,,Gebdudeobjekte” und ,,Nicht-Gebdude” auf das Kontrollge-
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biet angewendet. Dieselben Parameter, die bei der 3-Klassen-Klassifikation zu einem
mittleren Ergebnis von unter 80 % gefiihrt haben, erreichten nun im ersten Durchgang
eine Gesamtgenauigkeit von 91,6 % (vgl. 5.1.2). Durch Anpassung der Parameter und
Erhéhung der Berechnungsdauer konnte das CNN im Fall dieser Untersuchung eine

maximale Gesamtgenauigkeit von 93,6 % erreichen.

Daraus lasst sich folgern, dass die Schwierigkeiten einer semantischen Trennung der
beiden Gebaude-Zielklassen durch die Reduktion von drei auf zwei Klassen umgangen
werden konnte. Die urspriinglich fehlerbehaftete und unzureichende Merkmalsextrak-
tion bei einer gleichzeitigen Ableitung der Klassen ,,Gebdudeobjekte” und ,Kleine Ob-
jekte®, konnte nun iiberwunden werden. Die Detektion der Objekte kleiner als 20 m?
wurde nun iber die Ableitung der Zielklasse ,Gebdudeobjekte” erreicht. Offenbar ist
eine klare Separation der beiden Klassen mit einem gleichzeitigen Training nicht ohne

weiteres moglich.

Als mogliche Griinde hierfiir konnten drei Ursachen ausgemacht werden: (1) die Klas-
se ,Kleine Objekte“ besitzt keine eindeutigen und unterscheidbaren Merkmale. Sie be-
inhaltet zwar Objekte mit einem Alleinstellungsmerkmal wie Garagenreihen und Car-
ports, aber auf der anderen Seite sind solche Elemente oftmals Anbauten eines grofle-
ren Objektes, welche sich dann entsprechend eine Dachform und -farbe teilen, was in
einer fehlenden Merkmalsauspragung resultiert. (2) Fir die Klasse ,Kleine Objekte®
standen zu wenig Training Samples zur Verfigung. Durch die geringe Anzahl an
Samples kann das Netz moglicherweise nur unzureichend trainiert werden. (3) Die
gewdhlte Samples-Patch-Grofle ist zu grof. Es wurde eine feste Fenstergrofie fiir die
Samples aller drei Klassen gewé&hlt. Dadurch sind bei kleinen Objekten viele Hinter-
grundpixel, also nicht dem gesuchten Objekt zugehorige Pixel, in den Samples-Patches
abgebildet. Da sich die zu klassifizierenden Objekte erfahrungsgemaf} oft in unmittel-
barer Ndhe von grofieren Objekten wie Wohngebaude befinden, besteht die Moglich-
keit, dass das CNN hierbei falsche Charakteristiken ableitet.

Durch die Anderung auf eine binire Klassifikation konnte anschliefend eine sehr ho-
he Gesamtgenauigkeit erreicht werden. Diese wurde sogar noch durch eine nachtrag-
liche objektbasierte Verfeinerung gesteigert. Die nachgelagerte Betrachtung und Be-
riicksichtigung von Indizes aus den Bandern beziehungsweise Hilfsdaten kénnen hel-
fen Fehlklassifikationen aus dem CNN zumindest teilweise auszugleichen. Durch die

OBIA-Verfeinerung wird eine Gesamtgenauigkeit von 94,5 % erreicht (vgl. 5.1.2).

Das Teilziel der Ableitung der Gebaudeobjekte auf Basis von TrueDOP kann abschlie-
flend wie folgt zusammengefasst werden: Eine Klassifikation von Gebaudeobjekten
aus 4-Kanal-TrueDOPs ist mit einer sehr hohen Giite méglich und kann prazise Er-
gebnisse liefern. Allerdings treten auch Fehlklassifikationen auf. Die Unterteilung der
Trainingsklassen ist nicht zwingend von deren Objektgrofle abhéngig. Eine zu klassi-

fizierende Objektart muss nicht entsprechend ihren Gréflenvorkommnissen unterteilt
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werden, wenn das Ziel eine groflenunabhéngige Ableitung ist, wie im Fall dieser The-
sis. Ein robust vorbereitetes CNN mit ausreichender Anzahl an Samples kann alle Ge-
badude unabhangig ihrer Gréfle und Form trainieren und erreicht in dieser Thesis eine
Genauigkeit von tber 90 %. Die Erkennung von ,Nichi-Gebduden hat sogar noch ei-
nen hoheren Wert erreicht. Die vorhandenen Ground-Truth-Daten der Klasse , Nichi-
Gebdude* im Kontrollgebiet wurden vom CNN mit einer Genauigkeit von 99,2 % klas-

sifiziert.

Als zweites grofles Teilziel wurden die Ableitungsmoglichkeiten von Gebaudeobjekten
aus den PlanetScope-Daten untersucht und bewertet. Aufgrund der im Vergleich ge-
ringeren Bodenauflosung dieses Rasterdatensatzes wurden Anpassungen beziiglich
der Trainingseinstellungen durchgefithrt (vgl. 4.3). Die erzielten Ergebnisse zeigen,
dass auch auf Basis dieser Daten eine Ableitung von Gebaudeobjekten in einer hohen
Qualitiat moglich ist. Die dabei angewendete binédre Klassifikation erreicht im ersten
Durchlauf eine Gesamtgenauigkeit von 88,4 %. Dabei ist allerdings anzumerken, dass
eine deutliche Uberklassifikation der Klasse ,,Gebdudeobjekte” auftritt. Eine fehlerfreie
Klassifikation von einzelnen Bildelementen in dicht bebauten Gebieten konnte nicht
erreicht werden. Die Kontrolldaten fiir die Klasse ,Nicht-Gebdude® liegen in Form von
quadratischen Flachen mit Pixelabmessungen analog zu den Trainingsdaten vor. Die
Problematik der zusammenhingenden Gebdudeobjekte spiegelt sich so nicht ohne
weiteres in der statistischen Genauigkeitsbewertung wider. Dieser Umstand bedarf
einer zusatzlichen visuellen Bewertung. So werden Straflen zwischen Wohnhéusern
oftmals als Gebaudeobjekte fehlklassifiziert. Eine Anpassung der Trainingszeiten um
den Faktor finf auf knapp 30 Stunden fiihrte zu einer scharferen Abgrenzung zwi-
schen den einzelnen Objekten und einer korrekten Zuordnung der Zwischenraume
zur Klasse ,Nicht-Gebdude®. Allerdings wurden auch viele Gebiudeobjekte dadurch
der falschen Klasse zugewiesen. Die Gesamtgenauigkeit fiel auf 77,7 % und lag damit

im mittleren Bereich.

Anpassungen durch das Einbringen von a-priori-Wissen durch einen nachgelagerten

regelbasierten Ansatz konnten die Gesamtgenauigkeit von 77,7 % auf 84,4 % erhohen.

Fehlklassifikationen traten auch in Bezug der generellen Detektierbarkeit der Objekte
des Neubaugebietes auf. Dem Klassifikationsprozess gelang es nicht, die Mischbebau-
ung, die sich deutlich im Kontrollgebiet von den anderen Objekten abhebt, zu erken-
nen. Die dort befindlichen Objekte, die teilweise im Bau und teilweise bereits abge-

schlossen sind, konnten nicht fehlerfrei klassifiziert werden.

Im Rahmen der Thesis konnten Defizite in der Hard- und Softwareausstattung ausge-
macht werden. Diese duflerten sich vor allem bei den Untersuchungen auf Basis der
flugzeuggestiitzten Bilddaten in Form von langen Lade- und Prozessierungszeiten und

damit verbundenen héufigen Softwareabstiirzen.
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Die Probleme bei der Verwendung der PlanetScope-Daten beliefen sich weniger auf
deren Handhabung als vielmehr auf die Qualitit der Ausgangsdaten. Es erfolgte keine
weitere radiometrische Anpassung der gelieferten Rohdaten und die Aufnahmen zeig-
ten bei hellen Objekten stellenweise eine deutliche Uberbelichtung und vereinzelt tra-

ten Uberstrahlungsfragmente auf (vgl. 2.2.3).

Beide untersuchten Datensitze zeigten eine deutliche Fehlklassifikation von Infra-
strukturelementen, wie Straflen. Die spektralen Eigenschaften von Straflen dhneln
denen von Gebauden. Mithilfe von objektbasierter Klassifikation wurde iiber Indizes
wie dem NDSI und dem NDVI versucht, die Daten nachtraglich zu korrigieren und die
Erkennung dadurch zu verbessern. Auch die Verwendung von Hoheninformationen

kann hier Abhilfe schaffen.
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7  Schlussfolgerung und Ausblick

Der direkte Vergleich der Erkennung von Gebaudeobjekten aus TrueDOP und aus den
Satellitendaten von PlanetScope hat gezeigt, dass erwartungsgemafl die flugzeugge-
stiitzten Rasterdaten eine hohere Genauigkeit erreichen als die PlanetScope-Daten.
Allerdings konnte festgestellt werden, dass die erreichte Genauigkeit dabei nicht so
hoch ist, wie es durch die erheblichen Unterschiede in den jeweiligen Bodenauflosun-
gen zu erwarten gewesen ware. Die hochste erreichte Gesamtgenauigkeit der True-
DOP liegt bei 94,6 % im Vergleich zu 88,4 % bei den PlanetScope-Daten. Die Ergebnisse
liegen somit nah beieinander, obwohl die Bodenauflosung um den Faktor 15 grober

ist.

Die zeitlich besser aufgelosten Satellitendaten besitzen sogar Vorteile gegeniiber den
raumlich besser aufgelosten flugzeuggestiitzten Bildaufnahmen. Durch die geringere
Auflésung konnen mehr Samples in kiirzerer Zeit generiert und erweitert werden. Der
Speicherplatz dieser Samples ist im Vergleich geringer und die Generierung und Spei-
cherung kommt somit der Ausstattung eines handelsiiblichen PCs entgegen. Aller-
dings ist hier zu bedenken, dass ein Training von mehr als doppelt so vielen Samples
der Satellitendaten im Vergleich zu den der Orthophotos (400.000 zu 160.000) trotzdem
ebenfalls zu einer sehr langen Laufzeit fiihrt. Diese ist zwar im Vergleich zu den hoch-
auflosenden Samples der TrueDOP geringer, durch die vielen kleinen Samples werden
aber auch erhebliche Rechenzeiten im zweistelligen Stundenbereich erreicht. Je nach
Parameterwahl fithren lingere Trainingszeiten allerdings nicht zwingend zu besseren
Ergebnissen (vgl. Abschnitt 5). Die Ergebnisse zeigen, dass eine Ableitung von Gebau-
deobjekten aus grober aufgelosten Satellitendaten mit einer hohen Giite moglich ist,

aber Abstriche in der Erkennungsqualitit in Kauf genommen werden miissen.

Die vielen unterschiedlichen Auspragungen eines Gebdudeobjektes hinsichtlich Form,
Grofle und Farbe fithren zu einer hohen Heterogenitét der Klasse. Dieser Umstand hat
grofle Auswirkungen auf die Klassifikationsqualitat. Weitere Faktoren, wie atmospha-
rische Einflusse, Schattenwurf, Jahreszeit und Sonnenstand erschweren eine hochwer-
tige Klassifikation zusétzlich. Zudem besitzen Gebédude dhnliche spektrale Eigenschaf-
ten wie Stralen, wodurch es haufig zu Verwechselungen zwischen dem Hoch- und
dem Tiefbau kommt, wie in den Ergebnissen zu beobachten war. Diesem Problem
kann entgegengesteuert werden, indem Hoheninformationen wie ein nDSM genutzt
werden oder mithilfe von Indizes versucht wird, die spektralen Uberschneidungen
auszugleichen. Um der Heterogenitdt der Gebaudeobjekte Geniige zu tun, bietet sich
die Erh6hung der Anzahl von Trainingsdaten an. Damit sollen méglichst viele Variati-
onen von Gebaudeobjekten abgedeckt werden, auch wenn mit einer deutlichen Erho-

hung der Trainingsdauer und der Berechnungslaufzeit zu rechnen ist.
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Der Landesvermessung von Baden-Wiirttemberg stehen mehrere Millionen Gebdude-
objekte aus dem ALKIS-Gebdudedatenbestand als Referenzdaten und ab 2023 das fla-
chendeckende Bildmaterial der DOP-Daten als Trainingsdaten zur Verfiigung. Leider
erfilllen die technischen vorliegenden Hardwarevoraussetzungen nicht die notwendi-
gen Kapazitiaten, um eine Ableitung auf Basis der CNN-Klassifikation fiir grofie Fla-
chen in BW zu ermdglichen. Die Lade- und Berechnungszeiten von Segmentierungen
oder fiir die Generierung von Samples erhohen sich mit zunehmender Untersuchungs-
flache deutlich. Eine lokale Umsetzung fiir einen Teil eines Landkreises auf TrueDOP-
Basis ist mit den zur Verfiigung stehenden Mitteln mdglich und realistisch. Damit aber
flachendeckende Ableitungen erreicht werden konnen, miissen weitere technische

Anforderungen erfiillt sein.

Anders sieht es bei den Satellitendaten aus: Durch die geringe Hardware- und Spei-
cherlast beim Vorhalten der Daten und bei der Generierung der Training Samples kann
eine landkreisweite Ableitung mit den aktuellen Mitteln umgesetzt werden. Wie sich
allerdings ein erweiterter Trainingsdatensatz auf die Prozessierungszeiten auswirkt,

muss in weiteren Untersuchungen geklart werden.

Ein Vorteil seitens der PlanetScope-Daten liegt in der moglicherweise geringen Anzahl
an zu trainierenden Samples, da die PlanetScope-Daten eine groflere Flache taglich er-
fassen konnen. Externe Einfliisse wie Farbunterschiede und Sonnenstand aufgrund
von differierenden Befliegungszeiten wirken sich hier nicht so stark aus. So muss
nicht prinzipiell fiir jeden Befliegungstag ein neuer Trainingsdatensatz erstellt wer-
den, wie das bei den DOP vermutlich der Fall ware. Allerdings gilt es zu beachten, dass
die Erkennungsqualitat der satellitengestiitzten PlanetScope-Daten nicht an die Genau-

igkeit von flugzeuggestiitzten Aufnahmen heranreicht.

Somit kann die urspriinglich aufgestellte Frage mithilfe der erarbeiteten Ergebnisse zu
den Erkennungsqualititen fiir die flugzeug- und satellitengestiitzten Bildaufnahmen

und ihrer Erkennungsqualitat wie folgt beantwortet werden:

Die Klassifikation von Gebaudeobjekten aus TrueDOP erreicht eine sehr hohe Genau-
igkeit, benoétigt aber viel Speicherplatz, grofie Rechenleistung und lange Berechnungs-

zeiten.

Die Klassifikation von Gebdudeobjekten aus PlanetScope-Daten erreicht eine hohe Ge-
nauigkeit, allerdings mit Einschrinkungen: Anbauten, Uberdachungen und andere
kleine Objekte waren mit den vorhandenen Moglichkeiten nicht eindeutig klassifizier-
bar. Die Erkennbarkeit von Einzelobjekten ist gut, vorausgesetzt die Trainingsdaten

und -parameter sind von hoher Qualitat.

Als Ausblick konnen folgende Verbesserungsmoglichkeiten fiir zukiinftige Untersu-

chungen angegeben werden:
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Moglicherweise konnen Dynamische Neuronale Netze (Han et al. 2021) in Zukunft das
Problem der unterschiedlichen Objektgroflen mit der Moglichkeit einer Generierung
von Trainingsdaten mit unterschiedlicher Samples-Grofle ausgleichen. Alternativ soll-
ten weitere Untersuchungen die hier verwendete Samples-Grofie kritisch betrachten.
Die Verwendung von anderen Sample Patch-Grofien, die nicht auf der Annahme basie-
ren, dass ein Wohngebdude womoglich vollstandig von einem Sample-Ausschnitt er-

fasst ist, ist naheliegend.

Allgemein gesprochen, wiirden sich weitere Untersuchungen zur Kernfrage, ob und
wie die Erkennbarkeit von Objekten mit einer Flache kleiner als 20 m? in TrueDOP

gesteigert werden kann, anbieten.

Die Ubertragbarkeit der entwickelten Workflows auf geographisch andere Gebiete
wurde in dieser Thesis nicht untersucht. Eine zusitzliche Untersuchung zur Erpro-
bung des trainierten CNN der DOP- und SAT-Daten auf andere Bereiche innerhalb des
Landkreises ist deswegen sinnvoll. Das trainierte Netz kann auch auf Bereiche aufer-
halb des Landkreises angewendet werden, um die Moglichkeiten fiir Gebiete unter-

schiedlicher Aufnahmezeitpunkte auszuloten.

Im Falle einer Hardwareaufriistung konnen fiir weitere Untersuchungen mehr Samples
erstellt und darauf aufbauend der Fokus auf eine Klassifikation auf Basis der Gebaude-
funktion gelegt werden. Vorstellbar wére hierbei die Ableitung von Gebaudefunktio-
nen wie etwa Wohnhiuser, Carports, Uberdachungen oder Industrie. Dieser Aspekt
wurde im Rahmen der Thesis nicht untersucht, da die vorhandenen Samples keine

eindeutigen Charakteristiken der Gebaudefunktion abdeckten.

Moglicherweise konnen Anpassungen an der Samples-Grofie auch bei den Satelliten-
daten zu besseren Ergebnissen fiihren. Diese Hypothese konnte nicht untersucht wer-
den, da das Hauptaugenmerk der Arbeit auf der Vergleichbarkeit der beiden Rasterda-

tensétze lag und die verwendete Grof3e in beiden Fallen dhnlich gehalten wurde.

Viele Tiefbauobjekte wurden félschlicherweise der Klasse ,Gebdudeobjekte” zugeord-
net, was in einer Uberreprisentation der Gebaudeklasse resultierte. Nachfolgende Un-
tersuchungen konnen dieser Problematik gegensteuern, indem gesonderte Trainings-
daten fiir Infrastrukturobjekte wie Straflen eingefithrt werden, wodurch das CNN Un-

terschiede besser feststellen kann.

Abschlieflend bleibt die Frage unbeantwortet, ob durch die Erhchung der Samplean-
zahl innerhalb eines begrenzten Trainingsgebietes zu einer héheren Erkennungsquali-
tat fithren wiirde. Auch der Einfluss der Trainingsdauer konnte nicht tiefgehender
untersucht werden. Die Annahme, dass eine liangere Trainingszeit automatisch zu
besseren Klassifikationsergebnissen fiithrt, konnte in der Thesis nicht bestétigt werden.

Weitere Untersuchungen hierzu bieten sich an.
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Glossar

Interessensgebiet:

Beim Interessensgebiet der Thesis handelt es sich um den Land- und Stadtkreis Heil-
bronn. Dabei begriindet sich der Begriff aus dem Interesse des Vermessungsamtes des

Landkreises Heilbronn an den Untersuchungsergebnissen.

Untersuchungsgebiet:

Als Untersuchungsgebiet bzw. maximales Untersuchungsgebiet wird die Flache be-
zeichnet, die sich aus der Uberlappung der Bildaufnahmen der Digitalen Orthophotos
und der Satellitendaten von PlanetScope ergibt. Das Untersuchungsgebiet umfasst

knapp 60 % des Interessensgebietes.

Bearbeitungsgebiet:

Als Bearbeitungsgebiet wird das Gebiet bezeichnet, welches fiir die Untersuchung
ausgewiahlt wurde und auf dessen Flache das Training des Modells durchgefiihrt wird.
Die Flache umfasst 30 km?

Trainingsgebiet:

Umfasst die identische Flache des Bearbeitungsgebietes. Der Begriff wird verwendet,

wenn thematisch das Training des Modells behandelt wird.

Kontrollgebiet:

Das Kontrollgebiet befindet sich innerhalb des Bearbeitungsgebietes und umfasst eine

Flache von 6 km? und dient der Kontrolle der Ergebnisse aus dem Trainingsgebiet.
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Anhang 1: Metadatenauszug der PlanetScope-Daten

"id":"20210601_102105_64_2424",
"type":"Feature","geometry":
{"coordinates":[[[9.052337581491342,49.39136541658423],
[8.981616993057726,49.20003601141481],[9.469123896344593,49.12187248832804],[9.541712309091086,49.
31241494680947],[9.052337581491342,49.39136541658423]]],
"type":"Polygon"},"properties":{"acquired":"2021-06-01T10:21:05.645602Z",
"anomalous_pixels":0,"clear_confidence_percent":100,
"clear_percent":100,

"cloud_cover":0,
"cloud_percent":0,
"ground_control":true,

"gsd":4.1,
"heavy_haze_percent":0,
"instrument":"PSB.SD",
"item_type":

"PSScene",
"light_haze_percent":0,
"pixel_resolution":3,
"provider":"planetscope”,
"published":"2021-06-02T04:43:06Z",
"publishing_stage":"finalized",
"quality_category":"standard",
"satellite_azimuth":109.8,
"satellite_id":"2424",
"shadow_percent":0,
"snow_ice_percent":0,
"strip_id":"4539693",
"sun_azimuth":151.3,
"sun_elevation":60.5,
"updated":"2021-06-03T04:53:55Z",
"view_angle":1,
"visible_confidence_percent":100,

"visible_percent":100}}
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Anhang 2: Ausziige der DOP-Samples

Fiir die Klasse ,Gebiaudeobjekte”
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Fiir die Klasse ,Kleine Objekte”

sample_88089.tif  sample 830904  sample_88091.tif  sample_83092.tif ? sample_83099.4f  sample_88100.4if Mﬂlmll

I.'.- —m—mmgnﬂ--m-l—




Anhang CXVII

Fiir die Klasse ,Nicht-Gebiude”
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Anhang 3: Ausziige der SAT-Samples
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sample_56.6f

o
2
S
’a
'S
'S
o
2
2
S
'S
'S
S
S

sample 70.4f

I
2

sample_84.tif

L

sample_1.tf
sample_15.4if
sample_29.1if
sample_43.tif
sample ST tif
sample 71 4if

sample_85.4if

2

sample 2.4
sample_ 164
sample_30.tif
sample 4.6
sample_S8.tif
sample T2.tif

L

sample_86.4if

e

sample_3.tif
sample 174
sample_31.tif
sample 45.tiF
sample S0t
sample T3t

<

sample_87.tif

'
'
3
2
2
¥
'
'
3
2

sample 4if

sample_184f

sample_324f

sample_46.5f

sample_60.tf

sample 744

'
'
I
2
2
’
'
'
I
2

sample_88.tf

Klasse ,Nicht-Gebiude”

S
o

sample O.tif

'
S
S
o
o
S
'S
o
'
S
o
'
S
S

sample_14:if

&
e
3
o
o
'S
o
o
'
S
o
N
S
3

sample_26.4if

'
'
'3
'
o
'3
'
o
'
'3
o
'
o
'3

sample 42:4F

'
o
3
'
o
'S
'
o
'
'
o
'
o
3

sample_S6:1if

'
3
3
'
'
'3
'
3
'
'3
>
'
3
3

sample_T0:if

L

sample_BAiF

sample_1.tif
sample_15.4if
sample_29.4if
sample_43.6if
sample 574t
sample_71.4if

2

sample_85.tif

2

sample 2.t
sample_16:tif
sample_30.tif
sample 44t
sample_S8.tif
sample_T2.tif

2

sample_86.tif

<

sample_3.tif
sample_17.4if
sample_31.tif
sample_45.tif
sample_50.1if
sample_T.tif

<

sample_87.tif

o
'
S
S
'
3
S
N
S
3

sample 4.tf
sample_18.4if
sample_32.6if
sample_46.4if
sample_60.tif
sample_T4.tif

L

sample_82.tif

sample 5tif
sample_19.6F
sample_33.t
sample 47.6F
sample 61.tF
sample 75,4

sample_89.tF

sample 5.t
sample_19.if
sample 33.4if
sample 474
sample_61.tif
sample_T5.tif

L

sample_80tiF

sample_6itif

sample_ 20.6F

§
3
e

sample 28,6

sample 62,6

sample_76.4

sample_90.t

sample_6.1if

sample 20.4if

sample_34.tif

sample 4e.tif

sample_G2.tif

sample_T6.tif

3

sample_S0.tif

sample_7.tf

sample_21.6if

]
3

sample_40.tif
sample_63.6if
sample 77 4if

sample 91 tif

sample 7.t
sample_21.tif
sample_35.tif
sample_49.tif
sample_63.tif
sample_T7.tif

L

sample_01.tif

sample_8.tif

sample 22.tif

'S
'
'S

sample 64

sample Ta.tif

sample 92.tif

sample B

sample_22.tif

sample_36:4if

3

sample_84:if

sample_T8.1if

2%

sample_92.tif

sample 94t

sample_23.tf

2

3
£

S

sample_51.6f
sample_65.tf
sample_79.tf

sample_93.tf

sample_9:tf
sample 23 tif
sample 37.4if
sample 51 tif
sample 55 tif
sample 70.4if

2

sample 93 tif

sample_10.f

sample_244f

Iy 113
£

sample 524
sample_66.tf
sample 804

sample_ 34t

sample_10.tif
sample_24tif
sample_38.tif
sample_52.tif
sample_66.tif
sample_80.tif

L

sample 04 tif

sample_11.4f

sample_25.4F

S

H
i

sample_53.tF
sample 67.tF
sample 81,6

sample_95.t

sample_11.4if
sample_25.tif
sample 39:if
sample_33:iF
sample_67.1if
sample_81.1if

<

sample_95.1if

sample_12.6if

sample_26.4

'S

3
3
2

sample_82.tif

sample_96.4if

sample_12.tif
sample_26.4if
sample_40.tif
sample_54.6if
sample_62.tif
sample_82.tif

2

sample_06.tif

sample_13.4if

sample 274t

2

E]
2
s

o

sample_S5.tif
sample_60.tif
sample_83.6if

sample 97 tif

sample_13.tif
sample_27.tif
sample_41.tif
sample_ 554t
sample_60.tif
sample_83.tif

2

sample_97.tif

(Anmerkung: Durch die 8-Kanidle der SAT-Aufnahmen kann Windows kein Vor-
schaubild darstellen, sondern stellt lediglich einen Platzhalter dar)



Anhang CXX

Anhang 4: Ubersicht des Trainingsgebietes als RGB-Darstellung

Ubersicht Trainingsgebiet fiir TrueDOP-Daten




Anhang CXXI

Ubersicht Trainingsgebiet fiir PlanetScope-Daten




CXXII

Anhang

Ubersicht des Kontrollgebietes als RGB-Darstellung

Anhang 5

Ubersicht Kontrollgebiet fiir TrueDOP-Daten




Anhang CXXIII

Ubersicht Kontrollgebiet fiir PlanetScope-Daten




Anhang CXX1V

Anhang 6: 3-Klassen DOP: Heatmap der Wahrscheinlichkeitswerte fiir Abschnitt 5.1.1

Klasse ,Gebiaudeobjekte” fiir Abschnitt 5.1.1 - DOP mit (a) Standardtrainingsparametern




Anhang CXXV

Klasse ,Nicht-Gebiude® fiir Abschnitt 5.1.1 - DOP mit (a) Standardtrainingsparametern

Klasse ,,Gebiudeobjekte” fiir Abschnitt 5.1.1- DOP mit (b) angepassten

Trainingsparameter
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Anhang

Klasse ,Kleine Objekte” fiir Abschnitt 5.1.1 - DOP mit (b) angepassten

Trainingsparametern

Klasse ,Nicht-Gebiaude” fiir Abschnitt 5.1.1 - DOP mit (b) angepassten

Trainingsparametern
£

S

L
D, oy




Anhang CXXVII

Anhang 7: 2-Klassen DOP: Heatmap der Wahrscheinlichkeitswerte fiir Abschnitt 5.1.2 -

Klasse ,Gebiaudeobjekte” fiir Abschnitt 5.1.2 - DOP mit (a) Standardtrainingsparametern




Anhang CXXVIIL

Klasse ,Gebaudeobjekte” fiir Abschnitt 5.1.2 - DOP mit (b) angepassten Parametern




Anhang CXXIX

Anhang 8: binire Klassen SAT: Heatmap der Wahrscheinlichkeitswerte fiir Abschnitt 5.2




Anhang CXXX

Klasse ,Gebiudeobjekte” fiir Abschnitt 5.2 - SAT mit (b) angepassten Parametern




Anhang CXXXI
Anhang 9: Getestete Parametereinstellungen fiir das CNN-Training
TrueDOP-Daten
Architektur Batch size Trainingsschritte | Trainingsrate Epochen
50 1
100 3
200 5.000 5
2 Hidden Layer, 500 15
7x 7 Kernel, 1.000 31
12 feature maps, 15000 i
Max-Pooling,
200 7.500 3
5x5 Kernel, 500 23
12 feature maps, 750 35
50 3
100 6
200 12
500 10.000 0,0006 (Standard) 31
750 46
1.000 62
3 Hidden Layer >0 1
100 5.000 3
7x7, 12fm, max 200 ) 6
4x4, 12fm, max 00 15
1.000
2x2, 12fm , max 10.000 62
. 50 1
3 Hidden L
idden Layer 100 3
7x7, 12fm, max 5 000
5x5, 12fm, max 200 6
3x3, 12fm
Satellitendaten
Architektur Batch Size | Trainingsschritte | Trainingsrate | Epochen
2 Hidden Layer,
3x3, 12 fm, max 500 10.000 12,5
2x2,12 fm
5000 6
2 Hidden Layer,
1x1, 2fm, max 500
3x3, 2fm, 1000 0.006 12,5
2 Hidden Layer, 320 7.000 5
1x1, 2fm, max
33, 3fm, 500 25.000 31
1 Hidden Layer,
2x2 Kernel, 50 6000 3
10 feature maps




Anhang CXXXII

Anhang 10: Darstellungen der Konfusionsmatrizen aus eCognition fiir die beschriebenen

Ergebnisse

DOP 3-Klassen laufzeitoptimiert

Accuracy

Confusion Matrix - Samples

User C . Sample not-building
Confusion Matrix
not-building 410124

o
building_object 14650
Sum 424774

Accuracy

Totals

Overall Accuracy 0.9198
0.8347

Confusion Matrix - Samples

am... | not-building building_object Sum
Confusion Matrix
not-building 40
building
Sum 424774

Accuracy
Producer

User

Kappa Per
Totals

Overall Accuracy
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DOP 2-Klassen qualititsoptimiert (ohne ,Kleine Objekte®)

nfusion Matri amples

. | not-building

Confusion Matrix
not-building 41012

building,

Sum

Accuracy
Producer
User

Hellden

DOP 2-Klassen qualititsoptimierte & wissensbasierte Bildanalyse

Confusion Matrix - Samples

Us 1... | not-building building
Confusion Matrix

not-building

building_ol

Sum

Accuracy
Produ

Totals
Overal Accuracy
Kappa

not-buil

building_ob;j

Sum

Accuracy

Kappa P
Totals
Overall Accuracy
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CXXXIV

SAT 2-Klassen qualititsoptimiert

10709

L

Sum

Accuracy

Kappa Per
Totals

Overall Accuracy
Kappa

Confusion Matrix - Samples

Confusion Matrie
not-building
buildi

m

Accuracy

Totals
Overall Accuracy
Kappa

reduce

il

m__. | not-building building
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Anhang 11: Ubersicht des Kontrollgebietes fiir die 3-Klassen fiir das Kontrollgebiet

Laufzeitoptimiertes Ergebnis in Kombination mit RGB fiir DOP-Daten

5
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ﬁ'&;
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Anhang

it RGB fiir DOP-Daten

ion m

inat

tes Ergebnis in Kombi

1mier

Qualititsopt




CXXXVII

Anhang

DOP-Klassifizierung fiir das Kontrollgebiet

iniren

Ubersicht der bi

Anhang 12

Daten

it RGB fiir DOP

iertes Ergebnis in Kombination m

toptim:

i

Laufze




Anhang CXXXVIIL

Qualitiatsoptimiertes Ergebnis in Kombination mit RGB fiir DOP-Daten




Anhang CXXXIX

Qualitiatsoptimiertes Ergebnis & wissensbasiertes OBIA in Kombination mit RGB fiir
DOP-Daten




Anhang

Anhang 13: Ubersicht der SAT-Klassifizierung fiir 2-Klassen fiir das Kontrollgebiet

Laufzeitoptimiertes Ergebnis in Kombination mit RGB fiir PlanetScope-Daten




Anhang

Qualitiatsoptimiertes Ergebnis in Kombination mit RGB fiir PlanetScope-Daten




Anhang CXLII

Laufzeitoptimiertes Ergebnis & wissensbasiertes OBIA in Kombination mit RGB fiir

PlanetScope-Daten
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