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Zusammenfassung

Der Nutzen Kiinstlicher Intelligenz sorgt gegenwartig fir Paradigmenwechsel. Auch in der
Fernerkundung nehmen Verfahren der Kiinstlichen Intelligenz, spezifisch Deep Learning, eine
zunehmend libergeordnete Rolle ein. Die Anwendung von Deep Learning auf hoch aufgelGsten
Rapid Eye Satellitendaten zum Zweck der Landbedeckungsklassifikation wird mithilfe vom
bestehenden Digitalen Landbedeckungsmodell fiir Deutschland gezeigt. Anhand des
Bundeslandes Bayern werden Trainingsdaten fir das kinstliche neuronale Netzwerk
generiert, trainiert, validiert und getestet. Ein Vergleich von Deep Learning und Shallow
Learning Methoden — K-Nearest Neighbor und Random Forest — jeweils eingebunden in
pixelbasierten und objektbasierten Verfahren in zwei Softwarepaketen — Arcgis Pro und
eCognition — zeigt wie sich unterschiedliche Methodenkombinationen auf die
Klassifikationsglten der Landbedeckungen auswirkt. Als Resultat dieses quantitativen und
gualitativen Vergleichs zeigt sich in dieser Arbeit, dass Deep Learning Methoden in der
pixelbasierten Umgebung von Arcgis Pro, unter Berlicksichtigung der zuverlassigsten Deep

Learning Hyperparameter, die besten Klassifikationsgliten erzielen.
Abstract

The use of Artificial Intelligence is currently causing a paradigm shift. Artificial Intelligence,
specifically Deep learning, is also playing an increasingly important role in remote sensing. The
application of deep learning on high-resolution Rapid Eye satellite image data for the purpose
of land cover classifications will be demonstrated using the existing labeled vector data of
Germany, the Digitales Landbedeckungsmodell fiir Deutschland. Based on the federal state of
Bavaria, training data for the artificial neural network is generated, trained, validated and
tested. A comparison of Deep Learning and Shallow Learning methods — K-Nearest Neighbor
and Random Forest — in pixel-based and object-based environments in two software packages
— Arcgis Pro and eCognition — shows how different method combinations affect the
classification qualities of land cover. As a result of this quantitative and qualitative
comparison, this scientific work shows that Deep Learning methods achieve the best
classification qualities in the pixel-based environment of Arcgis Pro, considering the most

proven Deep Learning hyperparameters.
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1 Einleitung

Die Fernerkundung und die Abbildung der Erdoberflache in Form von Karten sind bedeutende
Bestandteile der Geographie, die es uns gemeinsam ermdglichen, natirliche und
gesellschaftliche Prozesse der physischen Umwelt ndher zu verstehen. Luft- und
Satellitenbilder liefern wichtige Informationen zu landschaftlichen und sozial6kologischen
Veranderungen. Zudem bietet die Fernerkundung eine Basis an, mit welcher der
anthropogene Einfluss im komplexen Mensch-Umwelt Gefilige lGberwacht und damit auch
auftretende globale Herausforderungen zeitnah erkannt werden kénnen (vgl. Albertz 2007, S.

173).

Historisch betrachtet sind Karten seit der Sesshaftwerdung des Menschen von Relevanz,
wobei es sich um erste Versuche handelte, seinen Besitz mittels einfacher Geometrie und
Astronomie zu verorten. Der praktische Nutzen solcher Karten war anfangs noch recht simpel,
aber fir die Entwicklung der Gesellschaft und fiir die Entfaltung des menschlichen Weltbildes
unverzichtbar. Geographie ist bis heute ein Bindeglied zwischen Natur- und
Geisteswissenschaften und durch interdisziplindres Handeln charakterisiert. Durch
Innovationen in der Erfassung der Erdoberfliche konnten immer mehr und mehr
Informationen gewonnen werden, sodass das Band zwischen Informatik und Geographie
gestarkt wurde (vgl. Grosjean 2013, S. 9f und Wagner 2013, S. 18). Digitalisierung und neue
Technologien wie Massenspeicher und hochauflosende Satellitenaufnahmen ermaoglichen es,
die Erdoberflache in kurzer Zeit aufzunehmen. Um auch einen Vorteil daraus zu ziehen, muss
ein Mittel gefunden werden, die Rohdaten fiir den menschlichen Verstand auszuwerten. Die
Automatisierung in der Verarbeitung und auch die Generalisierung der Abbildung sind
wichtige Mittel, um groBe Datenmengen und die darin verborgenen Informationen nutzbar zu

machen. Generell wird hierbei von Big-Data-Analysen gesprochen (vgl. Gore 1999, S. 528f).

In der Fernerkundung gibt es dabei verschiedene Methoden, um Geoinformationen
auszuwerten. Besonders die Klassifikation der Landbedeckung ist ein unterstiitzendes Mittel,
um Land- und Wasseroberflachen vereinfacht darzustellen und zu untersuchen. Dabei handelt
es sich um ein relatives-, soziales Konstrukt, welches mittels Standardisierung international
fir unterschiedliche Fragestellungen genutzt werden kann (vgl. Comber et al. 2005, S. 8ff und

Jipp 2021, S. 13). Klassifikationen werden jedoch in zahlreichen Landern aufwandig durch



visuelle Interpretation von Luft- und Satellitenbildern bestimmt, weshalb eine
Standardisierung erschwert wird. Nur wenige Lander verwenden bereits halb- automatische
Klassifikationsverfahren unter Zuhilfenahme von Kiinstlicher Intelligenz. Fortschritte in der
Anwendung von Kiinstlicher Intelligenz konnten die Klassifikationsverfahren beziglich
Automatisierung und  Standardisierung modernisieren und den Nutzen der

Landbedeckungsklassifikation erhohen (vgl. Buttner et al. 2021, S. 16).

1.1 Forschungsziel

Kiinstliche Intelligenz, insbesondere Deep Learning Methoden, offenbaren sich zunehmend als
ideales Werkzeug, um Klassifikationen unterschiedlicher Art durchzufiihren. Der Fokus dieser
wissenschaftlichen Arbeit liegt auf Landbedeckungsklassifikationen. Die Anwendung von
Deep- und Machine Learning Algorithmen in zwei ausgewahlten kommerziellen
Softwareprogrammen — Arcgis Pro und eCognition — soll einen Einblick gewahren, welche
Klassifikationsverfahren in der Geographie und Datenverarbeitung besonders geeignet sind.
Primar die zunehmende Quantitat an Fernerkundungsdaten verlangt neue methodische
Perspektiven ab, um die Verfligbarkeit an qualitativ hochwertigen
Landbedeckungsklassifikationen sicherzustellen. Es ist von hoher Bedeutung fiir die
Wissenschaft, zu erkennen, welche Genauigkeiten fir Klassifikationsergebnisse mittels Deep
Learning erzielbar sind. Diese Ergebnisse betreffen auch die verwendete Nomenklatur und
deren Generalisierung und offenbaren zudem, wo innerhalb des Klassifikationsschemas mit
EinbulRen der Genauigkeit zu rechnen ist. Mit einem Vergleich der Klassifikationsverfahren
soll gezeigt werden, wie Landbedeckungsklassifikationen gezielt mit Kiinstlicher Intelligenz

erstellt werden kénnen.

Annahmen die dazu Bezug nehmen sind, dass es Unterschiede in der Anwendung und
Performanz der verwendeten Programme, bezliglich der Anwendung von Deep Learning
Algorithmen, gibt und dass signifikante Unterschiede zwischen den Ergebnissen existieren.
Das Forschungsziel dieser Masterarbeit ist diesen Annahmen angelehnt und versucht folgende

Fragen zu beantworten:



e Welche Genauigkeiten fiir Landbedeckungsklassifikationsergebnisse lassen sich mit
den zwei ausgewdhlten kommerziellen Softwareprogrammen und Deep Learning

erreichen?

e Welche Kombination aus Methode und Softwareprogramm eignet sich besser fiir
Landbedeckungsklassifikationen und inwiefern trifft das auf die Klassifikationsgiite

einzelner Klassen nicht zu?

e Welche Hyperparameter im Deep Learning eignen sich, um die

Klassifikationsgenauigkeiten zu erhhen?

Diese Forschungsarbeit ist wie folgt aufgebaut. Im nachsten Kapitel 1.2 wird der
Forschungsstand erldutert. In diesem erfolgt eine kurze Vorstellung des Deutschen Zentrums-
fir Luft und Raumfahrt und des Bundesamtes fiir Kartographie und Geoddisie, den zustandigen
Organisationen fiir Landbedeckungsklassifikationen in der Bundesrepublik Deutschland.
Darauffolgend wird ein Uberblick gegeben, wie Kiinstliche Intelligenz und insbesondere Deep
Learning international und landerspezifisch genutzt werden. Neben der Erstellung von
Landbedeckungsklassifikationen  werden auch einzelne Anwendungsgebiete der
Objekterkennung betrachtet, um zu realisieren welche Mdglichkeiten durch Deep Learning
geboten werden. Kapitel 1.3 beschreibt die methodische Herangehensweise und die
verwendete Software. In Kapitel 2 folgen Grundlagen der Kiinstlichen Intelligenz und
Fernerkundung und des Weiteren wird auf die verwendeten Satelliten- und Referenzdaten
eingegangen. Den Hauptteil machen Kapitel 3 und Kapitel 4 aus, in denen der Arbeitsablauf
bzw. die Ergebnisse prasentiert werden. Zum Schluss folgt das Fazit mit der Beantwortung der

Forschungsfragen.



1.2 Forschungsstand

Das 21. Jahrhundert ist von globalen Transformationsprozessen gepragt. Einerseits vom
technischen Fortschritt und der Digitalisierung, andererseits von sich andernden Zustanden
auf der Erdoberflache. Diese Prozesse dienen als Antrieb der Fernerkundung und tragen zu

einem dynamischen Forschungsstand bei, der folgend betrachtet wird.

Dies lasst sich anhand der sich im Orbit befindenden Satelliten zeigen. Am 4. Oktober 1957
wurde der erste klnstliche Satellit in die Erdumlaufbahn gebracht. Im Jahr 1959 folgte die
erste Satellitenaufnahme der Erde (vgl. Stengel 2017, S. 215 und Angermann et al. 2021, S.
71). Im Jahr 2022 [Stand Mai 2022] befinden sich laut dem United Nations Office for Outer
Space Affairs 7204 kiinstliche Objekte, darunter Gberwiegend Satelliten, im Orbit der Erde (vgl.
United Nations Office for Outer Space Affairs 2022).

Bei dieser Anzahl an Erdbeobachtungssystemen sind Strukturen und Organisationen

notwendig, welche fiir die Datenverarbeitung und Distribution zustandig sind.

Das Deutsche Zentrum fiir Luft und Raumfahrt (DLR), mit dem in dieser Masterarbeit
kooperiert wird, ist grundlegend am Management nationaler und europdischer Programme
beteiligt. Erdbeobachtungsdaten werden vom DLR empfangen, verarbeitet und weiterverteilt.
Neben der Satellitenkontrolle und der Luft- und Raumfahrt stehen auch Projekte im Fokus,
welche zeitgendssische Herausforderungen zu Verkehr, Sicherheit, Energie und zahlreichen

weiteren Themen erforschen (vgl. Deutsches Zentrum fir Luft- und Raumfahrt 2013, S. 5).

Das Bundesamt fiir Kartographie und Geoddsie (BKG) ist an der Verarbeitung der gewonnenen
Daten beteiligt. Das Resultat ist das Digitale Landbedeckungsmodell fiir Deutschland (DLM-DE)
welches unter anderem dem Bund als Hilfsmittel dient, thematisch verschiedene Aufgaben
und Ziele zu verfolgen. Dadurch ist es fir unterschiedliche Anwendungen von Interesse. Das
Landbedeckungsmodell enthalt flachenhafte Informationen zur gesamten Staatsflache, wobei
das Amtliche Topographisch-Kartographische Informationssystem (ATKIS) die geometrische
Basis bildet. Angaben zur Landbedeckung und Landnutzung werden zudem nach Vorbild der
europaischen Nomenklatur von Corine Land Cover (CLC) standardisiert, sodass eine
kontinuierliche Landbedeckungsklassifikation Europas gewahrleistet werden kann. Wahrend
das DLM-DE seit dem Jahr 2009 alle drei Jahre aktualisiert wird, erfolgt ein Update der CLC im
6-Jahres-Takt.



Umweltbezogenen Daten kommt zunehmend eine hohere Bedeutung zu, weshalb es wichtig

ist bestehende und neue Daten auf lokaler, regionaler und auch internationaler Ebene zu
vereinheitlichen und zu aktualisieren, um die Bereitstellung und Nutzung zu erleichtern. Auf

der europaischen Ebene wird die Errichtung einer Infrastruktur fir Geodaten, sowohl fir
bereits existierende als auch fiir neu generierte Daten, durch Richtlinien der Infrastructure for
Spatial Information in the European Community (INSPIRE) festgelegt. Dies soll der Effektivitat
und Wirtschaftlichkeit dienen. Des Weiteren werden umweltbezogene Daten fiir ganz Europa
dank des Copernicus-Programms der Offentlichkeit frei zuganglich gemacht (vgl. Hovenbitzer

et al. 2015, S. 145f und Bundesamt fiir Kartographie und Geodasie 2022).

Big-Data-Analysen wurden in den letzten Jahren vor allem durch Deep Learning gepragt. Die
Anwendungsbereiche sind unterschiedlich und reichen von Bildanalysen bis hin zu
Spracherkennung und autonomen Fahren. Kiinstliche neuronale Netzwerke, spezifischer Deep
Learning, ermdoglichen es Merkmale eines Bildes zu extrahieren und Bildklassifikationen sowie
Objektidentifizierungen durchzufiihren (vgl. Cresson 2020, S. IX). Semantische Segmentierung,
auch Semantic Labeling oder Image Segmentation, ist der Prozess, welcher die Attribuierung
jedes einzelnen Pixels eines Bildes zu einer Klasse vornimmt. Das ist das Grundelement einer
Landbedeckungsklassifikation mit Deep Learning (vgl. Tuia et al. 2021, S. 46). Die
Fernerkundung profitiert grundsatzlich durch Fortschritte in der Kiinstlichen Intelligenz.
Besonders die Analyse von hyperspektralen, hochauflosenden  Aufnahmen
unterschiedlichster Zeitfolgen kann durch Deep Learning verbessert werden. Allerdings ist
eine Erprobung der Methoden unausweichlich. Die Implementierung von Deep Learning in

Geoinformationssystemen spielt dabei einen entscheidenden Faktor (vgl. Cresson 2020, S. IX).

Wie Abbildung 1 zeigt, ist Kiinstliche Intelligenz, spezifisch Deep Learning, facheriibergreifend
hoch im Trend. Besonders in den letzten finf Jahren wurden zahlreiche wissenschaftliche
Beitrage publiziert, welche dies belegen. Vor allem die Verbreitung von Convolutional Neural

Networks durch LeCun et al. (2015) trugen dazu bei.
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Abbildung 1: Anzahl der Publikationen unter dem Stichwort 'Deep Learning' auf Web of Science in den letzten 20 Jahren.
Quelle: verdndert nach Clarivate 2022.

In der Fernerkundung hat die Anwendung von Deep Learning vor allem auf die Semantische
Segmentierung und Objekterkennung einen wichtigen Einfluss, da dadurch Veranderungen
der Erdoberflache —anhand von Satelliten- und Luftbildern — gut dargestellt werden kénnen.

Es gibt zahlreiche Anwendungsmaéglichkeiten und Beispiele.

In der Objekterkennung spielt vor allem die Lokalisierung unterschiedlicher Objekte eine Rolle.
Mahmoud et al. (2019) haben beispielsweise in der Anwendung kiinstlich neuronaler
Netzwerke eine Moglichkeit gefunden, Objekte wie Flugzeuge, Schiffe, Sportplatze etc. zu
identifizieren und zu lokalisieren. Lima et al. (2021) haben darin spezifisch ein Mittel
gefunden, um illegale Swimmingpools in Portugal zu ermitteln und damit steuerrechtliche
Grundlagen und Lizenzen zu (berprifen, welche das Finanzamt unterstitzen. Patel et al.
(2022) andererseits nutzen neuronale Netzwerke zur Uberpriifung und Verortung des
nautischen Verkehrs. Dies soll illegale Aktivitaten einddmmen und fiir Sicherheit und Kontrolle
des Seeverkehrs sorgen. Li et al. (2018) nutzen Deep Learning fur Verkehrsplanung im
stadtischen Gebiet und kénnen mit der Methode der Objekterkennung Fahrzeuge lokalisieren.

Die Methode der Objekterkennung mit Deep Learning eignet sich somit, um auf dynamische
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und sich schnell andernde Gegebenheiten, wie sich bewegende Objekte, zu reagieren, bei

denen schnelle Handlungen erwiinscht sind.

Semantische Segmentierungen eignen sich im Vergleich dazu,
Landbedeckungsklassifikationen und Verdanderungen der Erdoberflache zu klassifizieren,
welche weniger dynamisch sind. Besonders die Volksrepublik China hat seit 1980 groRe
Fortschritte in der Spektroskopie und Anwendung hyperspektraler Daten gemacht, weshalb
es nicht verwunderlich ist, dass ein GroRteil dieser Literatur bzw. nennenswerte Autor:innen
hier ihren Ursprung haben. Die Griinde fiir diesen rasanten Aufstieg sind vielfaltig. Das
FlachenausmaR des Landes an sich und die rasante wirtschaftliche Entwicklung des Landes
und damit einhergehende Veranderungen der Umwelt sind jedoch wesentliche Faktoren,
welche auch die Entwicklung der Fernerkundung im Bereich von Deep Learning beglinstigten

(vgl. Gong 2012, S. 2784f und Tong et al. 2014, S. 70).

Autor:innen wie Liang et al. (2020), Cheng et al. (2020), Ma et al. (2019), Yuan et al. (2020),
Tong et al. (2020) und Wang et al. (2021) sind einige Beispiele fur Publikationen zum Thema
Landbedeckungsklassifikationen aus China. Khan et al. (2021) und Said et al. (2022) zeigen
Beispiele aus Saudi-Arabien, wo neuronale Netzwerke unter anderem zur Uberwachung von
Desertifikation und Stadtplanung eingesetzt werden. Wurm et al. (2019) und Wurm et al.
(2021) sehen darin eine Moglichkeit Baustrukturen zu erkennen und zu klassifizieren und
informelle Strukturen aufzudecken. Ein Beispiel einer Landbedeckungsklassifikation in Europa
liefert Pollatos et al. (2020). Darin werden griechische Inseln mit Copernicus Aufnahmen

anhand der Corine Nomenklatur und Deep Learning klassifiziert.

Die Moglichkeiten von Semantischen Segmentierungen reichen von
Landbedeckungsklassifikationen bis hin zu diversen thematischen Karten. Vortrainierte
Modelle sind meist nicht universell einsetzbar bzw. mit Ungenauigkeiten verbunden, da
geographische  Unterschiede berlicksichtigt gehoren. Der Unterschied dieser
wissenschaftlichen Arbeit zu genannten Werken liegt somit darin, eine Methode zur
Landbedeckungsklassifikation spezifisch fiir Deutschland mit Deep Learning anhand von Rapid

Eye Daten und dem bestehenden DLM-DE zu erstellen.



1.3 Methodik und verwendete Software

Die gewahlte Methodik, um die Forschungsziele zu erreichen, kann in vier Hauptteile
gegliedert werden. Die erste Aufgabe besteht darin, Trainingsgebiete fiir das Deep Learning
Modell zu erstellen. Der zweite Schritt besteht darin, das Modell zu trainieren und
gegebenenfalls auch zu programmieren, um auf spezifische Bediirfnisse eingehen zu kénnen.
Schritt Nummer drei ist es, das Modell in Form von Landbedeckungsklassifikationen
anzuwenden. Der letzte Teil behandelt die Testung bzw. Evaluierung der resultierenden
Klassifikationen. Die mittels Deep Learning entstehenden Klassifikationen werden dazu
parallel mit in der Fernerkundung gebrauchlichen Machine Learning Algorithmen, hier K-
Nearest Neighbor und Random Forest (Breiman 2001), verglichen. In Abbildung 2 sind die

behandelten Themen nochmals dargestellt.

1. 2. 3. 4.

Trainings- Testung
gebiete | Modell | Klassifikation iip{und Vergleich|

-
V\ -
— —

fortlaufender Lemprozess

Abbildung 2: Schematische Darstellung des Ablaufs der Methodik. Quelle: eigene Darstellung.

Da neben dem Ergebnis auch die Anwendung in Geoinformationssystemen (GIS) im
Vordergrund steht, wird die oben beschriebene Methodik parallel in zwei verschiedenen
Softwarepaketen — Arcgis Pro und eCognition — prozessiert, welche sich in der Anwendung vor
allem durch ihren pixelbasierten bzw. objektbasierten Klassifikationsansatz unterscheiden.
Sowohl Arcgis Pro als auch eCognition bieten unter anderem Deep Learning Funktionen an
und sind im Bereich der Semantischen Segmentierung sehr fortschrittlich. Generell ist Deep
Learning in vergleichbaren GIS-Softwarepaketen, trotz einer breiten Machine Learning

Integrierung, relativ ungeldufig. Zudem sind beide genannten Anbieter in der Fernerkundung
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etabliert bzw. stark nachgefragt, sodass den Anwender:innen ein freier Zugang zu Deep
Learning Instruktionen sichergestellt und auch vermittelt wird. Aus diesen Griinden eignen
sich besonders die zwei genannten Softwarepakete, flir den Vergleich dieser Untersuchung.
Es ist zu berlcksichtigen, dass es weitere kommerzielle Geoinformationssysteme gibt, welche
Deep Learning implementieren, jedoch fur die weitere Untersuchung nicht naher betrachtet

werden (vgl. Cresson 2020, S. 8).

Arcgis Pro von Esri— hier Version 2.9 — ist womoglich die weitlaufigste kommerzielle Software
zur Verarbeitung von Geoinformationen. Diese kann vor allem durch eine Vielzahl an Tools in
Bereichen der Kartographie, Bildklassifikation, Raster-/ Vektoranalyse, einer Online-
Integration und intuitiven Editierung punkten (vgl. GISGeography 2022a). Die
Veroffentlichung im Jahr 2015, sollte eine schrittweise Ablosung der veralteten ArcMap
Software einleiten. Durch eine Python Implementierung wird ein flexibles Arbeiten
ermoglicht. Visualisierungen und Analysen sind sowohl in 2D als auch 3D moglich (vgl. Esri
2022a). Besonders die Fahigkeit Bildklassifikationen durchzufiihren, ist fiir diese Arbeit
ausschlaggebend. Zur Auswahl stehen Uberwachte (= ,supervised”) und uniiberwachte (=
Lunsupervised”) Klassifikationen, die wiederum in objektbasierte und pixelbasierte
Klassifikationen unterteilt werden. Die Form der pixelbasierten Klassifikation hat sich in der
Anwendung bewahrt, weshalb sich die fortfilhrende Untersuchung in Arcgis Pro auf
pixelbasierte Klassifikationen beschrankt. Zwar werden ebenso objektbasierte Klassifikation
unterstitzt, es stehen aber weniger Optionen zur Verfligung als in vergleichbaren

Softwarepaketen (vgl. GISGeography 2022b).

Die von Trimble zur Verfliigung gestellte Software, eCognition Developer — hier Version 10.2 —
, kann durch langjahrige Erfahrung im Bereich der objektbasierten Klassifikation tGiberzeugen.
Durch Nachahmung des menschlichen Verstandes wird versucht Semantik und Datenanalyse
zu verbessern. Durch die Betrachtung des Kontextes und der Beziehungen der Objekte
zueinander kénnen Eigenschaften wie Textur, Farbe, Form und GroRe zu einer Klassifikation

im Raum herangezogen werden (vgl. Trimble 2022).

Beide Softwarepakete haben eine Deep Learning Anwendung implementiert, die zur
jeweiligen Bildklassifikation herangezogen werden kénnen. Die Moglichkeiten, die mit Deep

Learning in Geoinformationssystemen einhergehen, sind vielfaltig und werden von beiden



Anbietern gepriesen (Singh 2019). Die grundlegenden Ansétze sind dieselben, jedoch gibt es

Unterschiede (siehe Tabelle 1), die in der Anwendung zu beachten sind.

Tabelle 1: Vergleich Softwareprogramme - Arcgis Pro und eCognition. Quelle: veréndert nach Trimble (2022) und Esri (2022b).

Arcgis Pro eCognition Developer
Raumliche Domane pixelbasiert objektbasiert
Dateninput 8bit 8bit oder 32bit
Framework PyTorch, Keras, TensorFlow, | TensorFlow, Keras

CNTK
Anzahl Bander max. 3 mehr als 3 moéglich
Python Implementierung Ja Nein
Unterstiitztes Format | .emd (=Esri model definition | TensorFlow SavedModel
vortrainierter Modelle file) und .dlpk (=Deep-

Learning-Modellpakete)

Die Software ist ein entscheidender Punkt. Sowohl in der Fernerkundung als auch in der Deep
Learning bzw. Informatik Domane. Die Anwendung ist vom jeweiligen Hintergrundwissen
beider Bereiche gepragt. Eine Einflihrung neuer Prozesse und Algorithmen erfordert somit

Einblicke in beide Domanen (vgl. Cresson 2020, S. 8f).

Zur Unterstitzung der genannten Softwarepakete stehen unterschiedliche Programmier-
Bibliotheken wie Pytorch, Keras oder TensorFlow zur Verfligung. Diese kdnnen extern oder
intern genutzt werden und eine Verbesserung des Arbeitsprozesses nach sich bringen, da in
diesen Systemroutinen enthalten sind, welche an die kompilierte Software angebunden

werden koénnen (vgl. Fischer u. Hofer 2011, S. 110).

Anzumerken ist noch, dass neben der verwendeten Software, die zur Verfligung stehende
Hardware die Geschwindigkeit des Arbeitsprozesses mitbeeinflusst. Nicht ohne Grund ist die
Entstehung und Entwicklung Kiinstlicher Intelligenz stark mit dem Fortschritt in der Technik
verwoben. GrofRe Datenmengen und wie in der Fernerkundung eingesetzte Bilder, mit
mehreren tausend Pixeln, beanspruchen beim Bearbeiten viel Arbeitsspeicher. In dieser

Arbeit werden beispielsweise Ausschnitte des Untersuchungsgebietes betrachtet, welche aus
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mehreren Millionen von Pixeln bestehen. Leistungsstarke Hardware kann viel Zeit ersparen
und ist deshalb neben Knowhow, Datenverfligbarkeit, Software und auch Zeitmanagement
ein zu beachtender Faktor, der die Wirtschaftlichkeit und den Erfolg der Untersuchung
beeinflussen kann. Diesbeziiglich sind in Tabelle 2 die Eigenschaften der verwendeten
Hardware aufgelistet. Da es sich hierbei nicht um eine High-End Hardware handelt, muss mit
Leistungsbeeintrachtigungen gerechnet werden. Die damit erbrachten Ergebnisse sind somit

auch relativ zu betrachten (vgl. Cresson 2020, S. 13f und Camps-Valls et al. 2021, S. 68).

Tabelle 2: Nennenswerte Eigenschaften der verwendeten Hardware. Quelle: eigene Darstellung.

Prozessor AMD Ryzen 5 5600H-Prozessor (bis zu 4,20
GHz)

Arbeitsspeicher 16 GB

Graphics Processing Unit (GPU) NVIDIA Geforce RTX 3060 — 6 GB

2 Grundlagen

Die Semantische Segmentierung, die Zuweisung einer Klasse zu einem Pixel, hat ihren
Ursprung in der Kiinstlichen Intelligenz und im maschinellen Lernen bzw. in der Informatik,
einer Wissenschaft, die sich vorwiegend mit der systematischen Verarbeitung und
Speicherung von Informationen beschaftigt. Aufgrund dessen, dass Methoden der
Fernerkundung an Methoden des maschinellen Lernens angekniipft sind, ist es sinnvoll, zuerst
Kiinstliche Intelligenz zu definieren und nachfolgend die Schnittstellen mit der Fernerkundung
aufzuzeigen (vgl. Fischer u. Hofer 2011, S. 430 und TensorFlow 2022). Die Einsatzgebiete sind
sehr vielfaltig und umspannen nicht nur Fachgebiete der Geographie und Fernerkundung,
sondern werden beispielsweise auch in der Zellforschung angewendet, um gesunde von
beschadigten Zellen zu unterscheiden. Oftmals ist es so, dass urspriingliche Fachbegriffe aus
der Informatik genutzt und abgeindert werden. Umso wichtiger ist es, einen Uberblick zu
geben, was Klassifikationen in der Geographie bewirken und inwiefern eine Unterscheidung
zwischen Kategorien der Image Segmentation wie Object Detection, Semantic Segmentation,
Image Classification und Instance Segmentation (siehe Abbildung 3) nétig ist. Die Anwendung
von Deep Learning zu Landbedeckungsklassifikationen hebt das interdisziplindre Arbeiten

zwischen Informatik und Geographie hervor (vgl. Esri 2022c).
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Abbildung 3: Klassifikation, Objekterkennung und Segmentierungen am Beispiel einer Rapid Eye Szene. Quelle: veréindert nach
Maxwell et al. 2021, S. 7.

Abbildung 3 zeigt somit moglichen Output, der mit Methoden der Kiinstlichen Intelligenz
moglich ist. Der Output ist in jedem Fall von der Fragestellung abhangig. Die Formen des
Outputs konnen dabei nach der simplen Etikettierung einer Szene mit einer Klasse —
Classification —, der Objekterkennung und dem Hervorheben einzelner Objektklassen mit
Polygonen — Object Detection —, dem farblichen Hervorheben der einzelnen Pixel einer
Objekterkennung — Instance Segmentation — und der Klassifikation jedes einzelnen Pixels —
Semantic Segmentation — variieren. Neben der Form des Outputs ist in der Informatik auch

der Input entscheidend. Bei der uniberwachten bzw. lGberwachten Klassifikation (siehe
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Abbildung 4) wird indirekt nach Grad der Automatisierung des Lernprozesses unterschieden,
welcher wiederum von den Kenntnissen zum Untersuchungsgebiet abhangt. Mit einer
Uberwachten Klassifikation ist gemeint, dass der Klassifikation zugrundeliegenden
Algorithmen durch bekannte Trainingsgebiete ein Rahmen zur Orientierung der
Klassenbildung gegeben wird. Mit der Wahl der Trainingsgebiete fiir jede einzelne Klasse
besteht menschlicher Einfluss. Ein gewisses Grundwissen Uber das Untersuchungsgebiet ist
notwendig. Die gesetzten Klassen sind von Anfang an bekannt und sind mit denen der
Endklassifikation identisch. Bei einer untiberwachten Klassifikation wiederum, wird anhand
iterativer Verfahren festgestellt wie viele Klassen aus den Daten extrahiert werden kénnen. Es
ist auch moglich die Anzahl der gebildeten Cluster selbst zu bestimmen und anschlieBend zu
interpretieren. Allgemein ist kein besonderes Vorwissen zum Trainingsgebiet nétig. Oftmals
handelt es sich bei uniiberwachten Klassifikation um Vorlaufer der eigentlichen Klassifikation.
Menschlicher Einfluss ist somit auch hier ein potenzieller Faktor. Fiir die Aggregierung der
Klassen bzw. fir die Clusterbildung gibt es mehrere methodische Ansatze. Durch statistische
KenngrofRen und Distanzen zwischen den gebildeten Klassen kénnen Zugehorigkeiten und
Wahrscheinlichkeiten berechnet werden. Als Abschluss zu dieser Thematik lasst sich
festhalten, dass gangige Klassifikationen, ob auf Deep Learning oder Machine Learning

beruhend, einen Gberwachten Lernprozess durchlaufen (vgl. Albertz 2007, S. 158-162).
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Abbildung 4: Unterteilung des maschinellen Lernprozesses in liberwachtes und uniiberwachtes Lernen. Quelle: verdndert nach
LeCun et al. 2015, S. 436-439 und Aery u. Ram 2017, S. 91.

2.1Kanstliche Intelligenz

In diesem Kapitel soll unter anderem beschrieben werden was Kiinstliche Intelligenz (Kl) ist. Kl
ist ein Begriff, der im Jahr 1956 gepragt wurde. Gedanken zur Kiinstlichen Intelligenz gab es
jedoch bereits viel friher und das aus mehreren Blickwinkeln. So war die griechische
Philosophie bereits der erste Impuls, der sich mit Wissen und deren Ursprung beschaftigte.
Als einer der Urvater der griechischen Philosophie zahlt Platon (geb. 428 v.Chr.). Mathematik
wurde angewendet, um die Fragen, welche aus dem philosophischen Denken hervorgingen,
zu beantworten. Zahlen, Berechnungen, Wahrscheinlichkeiten, Algorithmik und Logik geben
Aufschlisse dartber, wie Informationen verarbeitet und Entscheidungen getroffen werden

sollen (vgl. Russel u. Norvig 2003, S. 5-9).

Was Intelligenz ist, lasst sich auch nur auf einer philosophischen Ebene, welches am besten
durch ein Zitat eines der renommiertesten Forscher in diesem Gebiet, R. J. Sternberg (geb.

1949), festgehalten werden kann.

Intelligence is the cognitive ability of an individual to learn from experience, to reason well,
to remember important information, and to cope with the demands of daily living” (Sternberg,

zitiert nach Campesato 2020, S. 2).
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Im 19 Jahrhundert richteten Neurologie und Psychologie ihren Fokus auf die Funktionsweise
des Gehirns und damit auch auf den Zusammenhang zwischen Reizen und der
darauffolgenden Handlung, sprich dem Verhalten von Mensch und Tier. 1956 wurde der
Grundstein fir die moderne Kl gelegt. Dieser wurde durch den Fortschritt in den
Computerwissenschaften und John McCarthy (geb. 1927) geschaffen, dem es gelungen ist ein
Programm zu schreiben, welches durch rationales Denken Probleme Iésen und
Entscheidungen fallen konnte, was bis dato exklusiv dem Menschen zugesprochen wurde.
Intelligenz wird als Fahigkeit des Menschen definiert, rational zu denken und zu handeln. Kl
wiederum befasst sich mit kiinstlichen, intelligenten Agenten, die mithilfe von Input — in der
Fernerkundung hauptsachlich Bilddaten aus der Umwelt — Entscheidungen treffen kdonnen

(vgl. Russel u. Norvig 2003, S. 1-17).

Algorithmen und Lernprozesse sind auch fiir KI ausschlaggebend, um Entscheidungen zu
treffen und Problemstellungen zu |6sen. Was griechische Philosophen durch mathematische

Prozesse und Algorithmik beantworten wollten, ist dem Lernprozess der Kl sehr dhnlich.

»Algorithmen sind prézise Handlungsanweisungen, um Probleme, die innerhalb verschiedener

Kontexte auftauchen, mit Hilfe allgemeiner Schemata zu I6sen” (Trogemann 2010, S. 159).

Wie sich die Lernprozesse in der Kl unterscheiden, lasst sich am deutlichsten an der
Unterscheidung zwischen Machine Learning (ML) und Deep Learning (DL) zeigen (siehe
Abbildung 5). ML und DL als Subkategorien der Kl beschreiben dabei die Kapazitaten der
intelligenten Agenten problemspezifische Aufgaben durch autonomes Denken und Lernen zu
I6sen. Der Lernprozess besteht darin Trainingsdaten aufzunehmen, zu analysieren und
schlieflich anzuwenden. Diese Prozesse gehen nahezu autonom vonstatten, worin auch der

grofite Vorteil liegt. (vgl. Janiesch et al. 2021, S. 685ff).
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Learning

Abbildung 5: Kiinstliche Intelligenz und deren Formen. Machine Learning und Deep Learning sind Formen Kiinstlicher
Intelligenz (engl. Artificial Intelligence), wobei DL eine Form von ML ist. Quelle: verédndert nach Goodfellow et al. 2016, S. 9.

Charakteristisch fiir ML sind die bereits erwdahnten Algorithmen. Zu diesen zdhlen z.B. lineare
Regression, das K-Nearest Neighbor-, Maximum Likelihood-, Minimum Distance-, Support
Vector Machines Verfahren, Entscheidungsbédume bzw. Random Forest Verfahren. Abbildung
6 zeigt eine Auswahl der genannten Methoden vereinfacht dar. Bei diesen Verfahren handelt
es sich mit Ausnahme der linearen Regression um Klassifikationsverfahren. Der Input fir die
Berechnungen erfolgt aus einer Feature-Extraktion, welche extern durch die Wahl der
Trainingsgebiete erfolgt. Spektral- und Texturwerte, Formen und zahlreiche andere Merkmale
dienen als Mittel, Objekte durch unterschiedliche statistische KenngroéRen,
Wahrscheinlichkeits- oder Distanzberechnungen einer Klasse zuzuordnen. Besonders K-
Nearest Neighbor- und Random Forest Verfahren sind etablierte Mittel der Klassifikation, was
die Entscheidung begriindet, diese fiir den Vergleich heranzuziehen (vgl. Albertz 2007 S. 159f
und Campesato 2020, S. 18f).

Folglich eine kurze Erklarung zu den Funktionsweisen dieser zwei Verfahren. Random Forest
— die programmspezifische Bezeichnung in eCognition ist Random Trees — beschreibt eine
Kombination aus Entscheidungsbaumen, welche mithilfe von Regeln Objektklassen abgrenzen

bzw. bestimmen kénnen. Das Wachstum der Bdume und deren Entscheidungsaste ergibt sich
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durch zuféllig generierte Vektoren, welche untereinander unabhéngig sind, jedoch in jedem
Entscheidungsbaum des Random Forests gleich verteilt sind. Die Klasse, die am haufigsten aus
diesen Entscheidungsbaumen resultiert, wird fiir die Klassenzuweisung herangezogen (vgl.
Breiman 2001, S. 5). Der K-Nearest Neighbor Algorithmus betrachtet eine ,k‘-Anzahl an
bekannten Nachbarn eines Pixels. Die Entscheidung zu welcher Klasse ein Pixel dazugehort,
kann entweder auf Basis der Mehrheitsentscheidung oder der Distanz getroffen werden (vgl.

Cunningham u. Delany 2007, S. 1f).

Konventionelle Machine Learning Klassifikationsverfahren
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Abbildung 6: Darstellung von konventionellen Machine Learning Klassifikationsverfahren. Quelle: verédndert nach Albertz
2007, S. 159ff.

Die Charakteristik von ML besteht in der Anwendung von Algorithmik, um Strukturen und
Objekte zu erkennen. Die Rechenwege sind bekannt, sodass der Werdegang des Inputs zum
Output nachvollziehbar ist. Aus diesem Grund spricht man bei ML-Prozessen basierend auf
Algorithmik und ohne Vorhandensein neuronaler Netzwerke (siehe Abbildung 6) von Shallow
Learning (SL) Prozessen. Dabei handelt es sich um das Pendant zu DL, und beschreibt ,seichte’
Prozesse, welche sich zur Losung einfacherer Aufgabenstellungen eignen. Diese Begrifflichkeit
eignet sich besser zur Differenzierung, da DL eine Subkategorie von ML ist. Artifical Neural

Networks (ANN) sind als eine Weiterentwicklung von ML anzusehen, welchen es moglich ist,
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auch komplexere Aufgabenstellungen zu |6sen, indem biologische neuronale Netzwerke
imitiert werden. Dadurch lassen sich auch komplexere, nicht lineare Aufgabenstellungen [6sen

(vgl. Janiesch et al. 2021, S. 685ff).

Grundsatzlich spricht man erst von DL, wenn Hidden Layer — das Vorhandensein neuronaler
Knoten —, zusatzlich zu Input- und Output Layer verwendet werden. Sprich wenn ein
mehrschichtiges, tiefes Lernen erfolgen kann. Die genaue Grenze zwischen den
Bezeichnungen SL und DL ist jedoch nicht standardisiert. In Abbildung 7 ist ein solches
neuronales Netzwerk mit zwei Hidden Layer vereinfacht dargestellt. In dieser Arbeit wird
angenommen, dass DL ab der Verwendung von zwei Hidden Layer reprasentiert wird. In diesen
befinden sich die Kernelemente des neuronalen Netzwerkes, die Neuronen. In den Neuronen
sind Gewichtungswerte und systematische Fehlerwerte vordefiniert, welche als Parameter
einer Aktivierungsfunktion dienen. Bei dieser Aktivierungsfunktion handelt es sich um nicht-
lineare Funktionen (z.B. Relu, Sigmoid, Tanh etc.). Generell lassen sich mit nicht-linearen
Funktionen komplexere Aufgabestellungen |6sen als mit linearen Funktionen, welche durch
ihre Linearitat beschrankt werden. Nichtsdestotrotz wird die Funktionsweise des Neurons und
der Aktivierungsfunktion in Abbildung 7 anhand einer der linearen Regression dhnlichen
Funktion beschrieben. Uberschreitet das Ergebnis der verwendeten Aktivierungsfunktion
einen definierten Schwellenwert, erfolgt ein Output bzw. Input an die Neuronen im nachsten
Layer (vgl. Kavlakoglu 2020 und Janiesch et al. 2021, S. 685ff). Neben der Aktivierungsfunktion
ist auch die Anzahl an Hidden Layer ein entscheidender Faktor. Je mehr Features aus dem
Input flr das Training des Modells extrahiert werden kénnen, umso sinnhafter ist es, die Zahl
der Hidden Layer zu erh6hen. Im ersten Layer werden vor allem Kanten, deren Orientierung
und Lage ermittelt. Die folgenden Layer ermitteln des Weiteren die vorkommenden
Anordnungen der Kanten und versuchen diese schrittweise zu gruppieren und deren
Zusammenhange zu erkennen. Somit wird der Output des Modells mit jedem zusatzlichen
Hidden Layer abstrakter und schwieriger nachzuvollziehen, jedoch eignet sich das Modell zur

Losung komplexerer Aufgabenstellungen (vgl. LeCun 2015, S. 436).
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Abbildung 7: Darstellung der Deep Learning Funktionsweise. Quelle: verdndert nach Dastres u. Soori 2021, S. 14f und
Kavlakoglu 2020.

Ebenso gibt es in der Deep Learning Anwendung mehrere Architekturen. Diese beschreiben in
welcher Art und Weise das Modell aufgebaut ist, auf welchen Input es reagiert und wie es
funktioniert. Diese wurden entwickelt, um firr spezifische Datensatze den besten Erfolg zu
garantieren, da je nach Aufgabenstellung, auch das Training des Modells optimiert werden
muss. Zu solchen Architekturen zdhlen beispielsweise U-Net, Residualnetzwerke (Resnet), Fast
Region-based Convolutional Networks (Fast R-CNN) oder ,You Only Look Once’ (YOLO). Alle
basieren auf dem traditionellen Gedanken mehrschichtiger neuronaler Netzwerke (vgl. LeCun

et al. 2015).

Zusammenfassend zur Kl ldsst sich festhalten, dass sowohl DL- als auch ML-Algorithmen durch
autonomes Denken und Entscheiden Landbedeckungsklassifikationen durchfiihren kénnen.
Wahrend SL-Algorithmen auf menschliche Anweisungen angewiesen sind — Merkmals-
Extrahierung —, um moglichst prazise zu arbeiten, gelingt es jenen basierend auf neuronalen
Netzwerken, den Input selbst zu gewichten und zu analysieren. Dadurch kénnen in der Big-
Data-Analyse Fortschritte erzielt werden. Jedoch gibt es auch nennenswerte Vor- und

Nachteile zwischen ML und DL, welche in Tabelle 3 aufgelistet sind.
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Tabelle 3: Gegentiberstellung von Machine Learning und Deep Learning. Quelle: verédndert nach Microsoft 2022.

Machine Learning Deep Learning

Bendtigt wenig Daten Bendtigt viele Daten

Relative Unabhangigkeit von high-end | Abhangigkeit von high-End Hardware und

Hardware und Rechenleistung Rechenleistung

Genaue  Merkmals-Extrahierung  durch | Autonomes extrahieren und Lernen der

Anwender:innen nétig Merkmale

Geringer Zeitaufwand Hoher Zeitaufwand

Nur numerischer Output Output vielfaltiger
Beschrankte Lernkapazitaten Hohere Lernkapazitaten

2.2 Klassifikationen in der Fernerkundung

Die Klassifikation in der Fernerkundung ist eine von vielen Methoden der Auswertung, um
Informationen aus Luft- und Satellitenbildern abzuleiten. Diese kénnen zur Bestimmung
geometrischer GroBen oder sogar zur Untersuchung vielfaltiger wirtschaftlicher und
gesellschaftlicher Beziehungen zur Erdoberflaiche herangezogen werden. Die drei
Hauptschritte der Auswertung von Geoinformationen sind visuelle Interpretation,
photogrammetrische Auswertung und digitale Bildauswertung, wobei visuelle Interpretation
und Wahrnehmung hervorzuheben sind, da sie das menschliche Pendant zur Verwendung von
Kl bilden. Allein beim Erkennen von Strukturen und Objekten, als auch bei der Interpretation,
kann es zu subjektiven Einflissen kommen, welche die Ergebnisse der Forschung
mitbeeinflussen. Diese Subjektivitat ist den unterschiedlichen Erfahrungen und regionalen
Kenntnissen zuzuschreiben, wie Personen die Umwelt auf Luft- und Satellitenbildern
erkennen. Visuelle Reize werden unter gegebenen Umstanden jedoch gleich aufgenommen.
Von der Reizaufnahme ausgehend durchlduft das menschliche Gehirn in wenigen
Millisekunden mehrere Phasen, bis schlieRlich die wahrgenommenen Informationen
verarbeitet werden. Unterschiedliche Farben, Kontraste, Helligkeiten und vor allem Texturen,
komplexe Muster und Strukturen kdnnen vom menschlichen Gehirn herangezogen werden,
um flachenhafte bzw. raumliche Gliederungen durchzufiihren. Das menschliche Gehirn ist
somit auch in der Lage duRerst diverse Flachen im Detail zu erkennen und zu unterscheiden.

Nichtsdestotrotz missen Entscheidungen getroffen werden, die dem menschlichen Gehirn
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schwerfallen. Sei es durch minimale Erscheinungsunterschiede, welche fiir das menschliche
Auge schwer bzw. nicht zu erfassen sind, oder durch Unsicherheiten und Unstimmigkeiten in
der Definition und Kategorisierung der Objekte. Intelligente Agenten konnen solche

Entscheidungen abnehmen und objektiv treffen (vgl. Albertz 2007, S. 121-141).

Eine Bildinterpretation kann auf kein bestimmtes Regelwerk festgelegt werden. Es ist jedoch
ratsam systematisch vorzugehen. Grundsatzlich geht man vom GroRen ins Kleine bzw. von
einer Vor- in eine Detailinterpretation. Dabei kdnnen mehrere Interpretationsstufen eines
Interpretationsschlissel durchlaufen werden, was wiederum vom Anwendungsziel abhangig

ist (vgl. ebd., S. 139-141).

Das Auswertverfahren durch den Menschen und seine kognitiven Leistungen ist jedoch je nach
erstrebenswertem Resultat miuihselig und zeitraubend. Deswegen werden digitale
Bildauswertungen, auch maschinelles Sehen, zur Hilfe herangezogen, um Bildinhalte
moglichst automatisiert und objektiv in unterschiedlichsten Computerverfahren zu
identifizieren. Wie dies funktioniert wurde bereits im vorangegangenen Kapitel im Detail
erklart. Die Starken der Kiinstlichen Intelligenz liegen darin, dass Grauwerte prazise analysiert
werden kdnnen. Hier kommen der Klassifikation vor allem die Reflexionseigenschaften bzw.
die spezifischen Spektralsignaturen der Objekte und deren Oberflachen zugute, welche in der
Fernerkundung fiir jedes einzelne Pixel durch multispektrale Sensoren ermittelt werden
konnen. Abbildung 8 zeigt beispielsweise die spezifischen Spektralsignaturen von Boden,
Vegetation und Wasser. Wellenlange, Reflexionsgrad und Objektoberflaichen stehen in
direktem Zusammenhang zueinander. Die Messwerte konnen dreidimensional
wiedergegeben werden. Jede Objektklasse zeigt dabei Unterschiede in den Spektralbereichen.
Diese kdnnen unterschiedlich stark ausgepragt sein. Nichtsdestotrotz ist es moglich anhand
der spektralen Merkmale Zuweisungen zu generieren, welche bildhaft in Form thematischer

Karten wiedergeben werden (vgl. ebd., S. 154ff).

21



Reflexionsgrad [%]

A

60

L] e . T

40

-
-
-
.

30

20

10

" — Wasser
L ] 1 ] 1 1

] 1 1 1
656107 |08 11 13 15 174 19 21| 23 25
Aq Ay Wellenlange [um] As

0

Abbildung 8: Spezifische Spektralsignaturen der Klassen Wasser, Vegetation und Boden. Quelle: Albertz 2007, S. 156.

Des Weiteren wird in der Fernerkundung zwischen liberwachten und uniiberwachten (siehe
Abbildung 4), pixelbasierten und objektbasierten Klassifikationen unterschieden. Diese
Klassifikationen erfolgen durch charakteristische Merkmale, die ein Bildelement aufweist. Die
Klassen — in diesem Fall denen des DLM-DE gleichgesetzt — weisen unterschiedliche
Reflexionseigenschaften auf, die im besten Fall klar abgegrenzt werden kénnen (vgl. Albertz

2007, S. 158-162).

Weiters stehen fir die Klassifikation von Satellitendaten zwei verschiedene Ansatze zur
Verfligung. Die pixelbasierte Klassifikation entstand in den 1970er Jahren als Antwort auf die
zahlreichen im Umlauf befundenen Satellitensysteme und dem damit einhergehenden
UbermaRigen Datengewinn. Nach weiterem Fortschritt in der Fernerkundung wurden neue
Systeme entwickelt, die mit héheren Auflésungen konfrontiert wurden (vgl. Blaschke 2010, S.

2).

Bei einer pixelbasierten Klassifikation, auch Semantische Segmentierung oder Image
Segmentation (siehe Abbildung 3), werden die Pixel als kleinste Bildelemente isoliert verglichen
und gekennzeichnet. Diese Betrachtung greift auf die unterschiedlichen Grauwerte und
Spektralwerte jedes einzelnen Pixels zurlick. Eine pixelbasierte Klassifikation ist im Informatik

Kontext als Segmentierung einzustufen (vgl. Salehi et al. 2012, S. 2263).
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Im Gegensatz dazu werden bei den verwendeten objektbasierten Klassifikationen die
Nachbarschaften der Pixel beriicksichtigt und Objektgruppen bzw. Segmente gebildet. Die
Segmentierung kann auf Basis unterschiedlicher Homogenitatskriterien — rdaumliche und
spektrale Eigenschaften — stattfinden und verlauft nach dem Prinzip, dass benachbarte Pixel
mit hoher Wahrscheinlichkeit der gleichen Klasse angehdren. Ein Algorithmus untersucht
dabei, welche dieser Nachbarn zusammengehoren (vgl. Koch et al. 2003, S. 197 und Turner et
al. 2021, S. 52f). Wahrend eine Segmentierung im geographischen Kontext die
Objektgruppierung mehrerer Pixel bezeichnet, handelt es sich im informatischen Kontext um
die Zuweisung aller Pixel zu einem Merkmal und beschreibt somit die Klassifikation im
geografischen Kontext. Der Begriff der Bildklassifikation wird in der Informatik verwendet, um
das Bild als Gesamtes zu bestimmen. Klassifikationen in der Fernerkundung sind somit stets

Image Segmentations (vgl. Wu et al. 2019, S. 584).

Beide Klassifikationsverfahren weisen Vor- und Nachteile auf, welche hier kurz erldutert
werden, da beide auch fir den weiteren Untersuchungsprozess relevant sind. Unterschiedliche
Klassifikationsverfahren erzielen unterschiedliche Ergebnisse und das gehdort beriicksichtigt.
Besonders die objektbasierte Bildanalyse zeichnet sich durch eine der menschlichen
Wahrnehmung dhnlichen homogenen Objektgruppierung aus. Aufgrund der hohen
Auflésungen, die aktuelle Satellitensysteme erreichen konnen, ist auch unter denselben
Klassen ein hoher Grad an Heterogenitat moglich. Eine Objektgruppierung ermaoglicht es durch
eine Homogenisierung, sich nicht im Detail zu verlieren und bringt andererseits auch einen
hoheren Grad der Generalisierung mit sich, was im hoheren AusmaR mit Informationsverlust
gleichzusetzen ist. Die pixelbasierte Klassifikation wiederum ist von Vorteil, um erwadhnte
Generalisierungen zu minimieren. Aufgrund dessen, dass dieses Verfahren auf Basis der
einzelnen Pixel funktioniert, ist das Erscheinungsbild der Klassifikation viel heterogener, was

sich auch in der kdrnigen Textur zeigt (vgl. Koch et al. 2003, S. 195).

Es zeigt sich, dass die Klassifikation in der Fernerkundung eng mit der Anwendung von Ki
verwoben ist. Wie das in die Praxis umgesetzt wird, wird in den folgenden Kapiteln
thematisiert. Die Datengrundlage ist jedoch noch ein ausschlaggebendes Element, ohne das
eine Kl nicht lernfdhig ist und somit auch keine Klassifikation durchgefihrt werden kann.

Darum beschaftigt sich das nachste Unterkapitel mit den verwendeten Daten.
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2.3 Rapid Eye Satellitenaufnahmen

Wie bereits im Forschungsstand erldutert, sind Satellitenaufnahmen unerlasslich, um globalen
Wandel und Veranderungen der Erdoberflache in kurzer Zeit zu dokumentieren. Die Rohdaten
miissen jedoch verarbeitet werden, um beispielsweise als thematische Karte eine
Aussagekraft zu erhalten. Deshalb liegt das Hauptaugenmerk dieses Unterkapitels darauf, die
verwendeten Daten genauer zu beschreiben. Dadurch soll verstandlich gemacht werden, was
in der Fernerkundung und besonders im Klassifikationsverfahren durch geeignete
Satellitenaufnahmen moglich ist. Die Form, in der die Ausgangsdaten vorliegen, beeinflusst
die Art und den Aufwand der Vorprozessierung und somit auch die Ergebnisse. Zudem ist es
flir den Deep Learning Algorithmus grundlegend, Trainingsgebiete zu generieren, anhand
derer das Modell lernt, die Landbedeckung zu klassifizieren. Dabei wird auf bestehende
Landbedeckungsmodelle des BKG zurlickgegriffen. Ein grundlegendes Verstindnis der
Referenzdatei ist nicht nur wichtig, um das Ergebnis zu interpretieren, sondern unterstitzt

zudem den Prozess der Klassifikation.

Die in dieser Arbeit verwendeten Satellitenaufnahmen entstammen dem Rapid Eye
Erdbeobachtungssatellitensystem. Dieses wurde am 29. August 2008 in Baikonur, Kasachstan,
fiir eine nominelle Betriebszeit von sieben Jahren gestartet. Die Inbetriebnahme sollte die
Datenverfligbarkeit an hochauflésende Fernerkundungsdaten fir kommerzielle Zwecke
verbessern. Thematische Karten fir unterschiedliche Anwendungen basieren auf solchen
Satellitenbildern. Die Vielseitigkeit spiegelt sich auch darin wider, dass das Rapid Eye Projekt
sowohl von staatlichen als auch privaten Akteuren finanziert wurde. Auch wenn das System
am 28 Marz 2020 deaktiviert wurde, wird weiterhin ein Zugang zu Archivdaten zur Verfligung
gestellt. Rapid Eye Produkte werden in verschiedenen Leveln angeboten, welche
unterschiedlichen Verarbeitungsstufen — Bildkorrekturen und Orthorektifizierungen —

entsprechen (vgl. DLR 2022 und ESA 2022).

Abbildung 9 soll das Rapid Eye-System und deren Funktionsweise darstellen. Das
Satellitensystem besteht aus fiinf Satelliten, welche komplett identisch sind. Die
Satellitenmassen betragen jeweils 150kg. Die GroBe eines Satelliten entspricht einem 1-
Kubikmeter Wirfel. Die Orbitalebenen der fiunf Satelliten sind ebenso identisch und

aufeinander abgestimmt. Diese sind sonnensynchron und haben eine Orbitalhéhe von 630
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km. Die Inklination des Orbits, sprich die Neigung der Orbitalebene zum Aquator der Erde,

betragt 97,9° (vgl. ESA 2022).

Satellit

Orbitalbahn

Aufnahmestreifen

Aquator

Abbildung 9: Rapid Eye Satellitensystem. Quelle: verdndert nach DLR, 2022.

Mit Rapid Eye Satelliten konnen Streifen mit einer Breite von 77 km aufgenommen werden.
Die Szenenldange eines Satelliten kann bis zu 1.500 km betragen, wobei die Begrenzung auf
den integrierten Datenspeicher zurickzufihren ist. Aufgrund dessen, dass der
Massenspeicher begrenzt ist, erfolgt falls notig ein Austausch mit einer Bilddaten-
Empfangsstation in Svalbard, Norwegen. Pro Tag kdnnen so 5 Mio. Quadratkilometer der
Erdoberflache erfasst werden. Die in dieser Arbeit verwendeten Szenen liegen als Kacheln mit
einer Kantenlange von 25 km vor. Gemeinsam mit der hohen zeitlichen Wiederholungsrate,
lassen sich groRe Teile und Veranderungen der Erdoberflache festhalten, was in der modernen
Fernerkundung einen besonderen Stellenwert hat (vgl. Planet Labs 2016, S. 6f). In Abbildung
10 ist die Abdeckung eines Ausschnittes der Bundesrepublik Deutschland durch das
Satellitensystem im Jahr 2015 dargestellt, welche fir die Untersuchung herangezogen wird.

Es handelt sich dabei um Bayern, das flachengroRte Bundesland Deutschlands.
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Datengrundlage: RapidEye 2015

PR T 50km

Abbildung 10: Rapid Eye Aufnahmen aus dem Jahr 2015. Dargestellt wird das Bundesland Bayern. Quelle: eigene Darstellung;
Datengrundlage: Rapid Eye Level-3A.

Nadir-Aufnahmen — Aufnahmen eines Gelandepunktes lotrecht zum Aufnahmesystem — von
ein und demselben Gebiet sind alle fliinfeinhalb Tage moglich, wobei Off-Nadir-Aufnahmen
taglich méglich sind. Die Rapid Eye Satellitenkonstellation tiberquert den Aquator taglich um
ungefahr 11 Uhr vormittags der Lokalzeit. Das bedeutet keineswegs, dass das Satellitensystem
statisch ist. Es kann auf beliebige Punkte der Erdoberflaiche ausgerichtet werden. So kann
beispielsweise auch auf Kundenwiinsche eingegangen werden, was zur Folge hat, dass einige
Gebiete frequentierter aufgenommen werden als andere. Die Datenverfligbarkeit
unterschiedlicher Gebiete kann durchaus variieren. An diesem Punkt ldsst sich zudem
festhalten, dass die verwendeten Bilddaten, aufgrund der unterschiedlichen Aufnahmezeiten,
unterschiedliche Lichtverhaltnisse aufweisen kdnnen, was unter anderem auch in Abbildung

10 ersichtlich ist (vgl. DLR 2022).
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Die Rapid Eye Satelliten sind mit optischen Kameras des Modells Jena-Optronik Spaceborne
Scanner-56 ausgestattet, dessen Sensoren Aufnahmen im multispektralen Bereich
ermoglichen. Die spektrale Auflosung setzt sich aus finf Bandern zusammen, welche die in

Tabelle 4 angefiihrten Wellenbereiche abdecken (vgl. Planet Labs 2016, S. 6).

Tabelle 4: Binder und Spektralbereiche Rapid Eye-Sensor. Quelle: verdndert nach Planet Labs 2016, S. 6.

Bandbezeichnung Spektralbereich (nm)
Blau 440 -510
Grin 520 - 590
Rot 630 — 685
Red Edge 690 — 730
Nahinfrarot (NIR) 760 — 850

Neben dem spektralen Aufnahmebereich des Sensors gibt es weitere Kennwerte, die fir
Klassifikationen mit Satellitenbildern berilicksichtigt werden missen. Die geometrische
Auflésung betragt 6,5 m, wobei diese durch eine Orthorektifizierung auf 5 m gesampelt wird.
Durch diese hohe raumliche Auflosung ist es moglich detailreiche thematische Karten zu
erstellen. Den Kamerasensoren ist es moglich 4.096 Graustufen (12bit) aufzunehmen,
wodurch die Daten meist im 16bit Format vorliegen. Dadurch ist es moglich die Heterogenitat
der Szenen ausreichend wiederzugeben. Wie bereits in Kapitel 2.1 beschrieben, sind spektrale

Merkmale fir digitale Auswertungen unerlasslich (vgl. ebd.).

2.4 Digitales Landbedeckungsmodell Deutschland

Das DLM-DE gibt die topographische Realitdt Deutschlands generalisiert in Vektorformat
wieder, wobei die Aspekte der Landbedeckung und Landnutzung aufgegriffen werden. Eine
hohe rdaumliche als auch zeitliche Auflosung der Geoinformationen, hier Landnutzung und
Landbedeckung, sollen das Land-Monitoring allgemein verbessern, weshalb eine
Weiterentwicklung der Klassifikationsprozesse stets im Vordergrund steht. Durch bestehende
Erfahrungen, die mit vergangenen Klassifikationen einhergehen, kann bereits der Aufwand
reduziert und Zeit gespart werden (vgl. Arnold 2012, S. 56f und Bundesamt fir Kartographie

und Geodasie 2018, S. 5).
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Das bestehende Landbedeckungsmodell basiert auf Vektordaten der Landesvermessung, auch
ATKIS genannt, welche fortlaufend aktualisiert werden. Dieser Geodatensatz beinhaltet
Geoinformationen zu unterschiedlichsten Sektoren wie Umwelt, Land- und Forstwirtschaft,
Gewadsserschutz und sonstigen raumplanerischen Tatigkeiten. Die Starken des
Landbedeckungsmodells liegen somit in der Organisation und in der Ubersichtlichkeit
verschiedenster Themen und Aufgabenstellungen. Das bereits vorgestellte Rapid Eye
Satellitensystem und dessen Aufnahmen werden aktuell zur Uberpriifung und Korrektur des
Ausgangsdatensatzes verwendet. Aufgrund des vorhandenen Wissens zur Landbedeckung ist
es plausibel, darauf neue Methoden aufzubauen und Rapid Eye Daten bzw. generell Bilddaten
mehr in autonome Herangehensweisen zu berlcksichtigen. Eine Klassifikation kann mithilfe
von neuronalen Netzwerken und bestehenden Trainingsgebieten bzw. einem Wissenstransfer
auf menschliche Interaktionen verzichten. Als Trainingsgebiete und Referenz dienen die
flachenhaften Objektarten, die fir ganz Deutschland vorhanden sind. Dabei handelt es sich
deutschlandweit um einige Millionen Polygonflachen, welche in 7 Hauptklassen und 31
Subklassen der Landbedeckung eingeteilt sind. Fiir Bayern (siehe Abbildung 11) entspricht das
1,38 Mio. aufgenommenen Polygonen, welche auf 7 Hauptklassen (LBM2) und 26 Subklassen
(LBM1) (siehe Tabelle 5) aufgeteilt sind. In dieser Arbeit werden diese des Weiteren als LBM1
und LBM2 bezeichnet. Es ist offensichtlich, dass Klassen fehlen, da ein Bundesland im
Landesinneren beispielsweise keinen Meerzugang hat und somit auch nicht alle Klassen
innehaben kann. Geographische Gegebenheiten variieren auch innerhalb der Landesgrenzen.
Bei der Wahl der Trainingsdaten ist zu bericksichtigen, dass alle vorkommenden Klassen
inkludiert sind. Beim Zielgebiet selbst kann nur unter gegebenen Bedingungen ausgegangen
werden, dass alle Klassen enthalten sind. In der Praxis funktioniert das Modell auch, wenn

nicht alle trainierten Klassen im Zielgebiet vorkommen (vgl. Hovenbitzer et al. 2015, S. 146f).
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Abbildung 11: Bayern Referenzdatei der Landbedeckung unterteilt in den 7 vorkommenden Hauptklassen. Das verwendete
Farbschema ist angelehnt an Tabelle 5. Quelle: eigene Darstellung; Datengrundlage: Landbedeckungsmodell 2015.
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Tabelle 5: Klassifikationsschema des Landbedeckungsmodells Deutschland 2015. Das verwendete Farbschema findet sich in

den Kartierungen wieder. Quelle: veréndert nach Bundesamt fiir Kartographie und Geoddsie 2022.

Bestehende Kategorien des Digitalen Landbedeckungsmodells Deutschland

Klasse Landbedeckung (LB)
Bebauung B110
Anlagen B121
Versiegelte gebaudelose Flachen B122
Mischflachen (regelmaRige Struktur) B242
Ackerland B211
Weinbau B221
Obst- und Beerenobstbau B222
Hopfen B224
homogenes Griinland B231
inhomogenes Griinland B321
Grasland mit Bdumen B233
Zwergstraucher (Heide) B322
Blische, Straucher B324
Aufforstung B310
Laubbdume B311
Nadelbdume B312
Nadel- und Laubbdume B313
Sand, Steine, Erde B330
Fels B332
Brandflache B334
Schnee (permanent) und Eis B335
Sumpf B411
Moor B412
Sumpf mit Bischen/Biaumen <50% B413
Moor mit Bischen/Baumen <50% B414
Watt B423
Wasserlauf B511
Wasserflache B512
Lagune B521
Mindungstrichter B522
Offenes Meer B523
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Klasse 1: Bebaute und versiegelte Flachen gehodren zu den anthropogen am meisten
strapazierten Landbedeckungsformen. Ob Wohn- oder Verkehrsstrukturen, Asphalt und
Beton sind die wichtigsten Merkmalstrager. Von Mischflachen ist die Rede, wenn sich
mindestens drei Bedeckungsklassen, bedingt durch die raumliche Auflésung der
Datengrundlage -Satelliten- oder Luftbilder- nicht voneinander abgrenzen lassen, wobei dabei
mindestens eine Flache den versiegelten bzw. verbauten Flachen angehéren muss (vgl.

Bundesamt fiir Kartographie und Geodasie 2018, S. 10-14).

Klasse 2: Wie in Abbildung 4 festzustellen ist, ist Landwirtschaft sehr groRraumig. Ackerland,
Weinbau, Obst- und Beerenobstbau und auch Hopfen zdhlen zu den in Deutschland
vorkommenden Landbedeckungen. Diese kdnnen unterschiedliche Charakteristika aufweisen,
welche zur Klassifikation herangezogen werden. Die Bewirtschaftung der Flachen erfolgt in
unterschiedlich groRBen Parzellen mit unterschiedlichen Plantagenstrukturen, welche in
Abhangigkeit zu den angebauten Nutzpflanzen entstehen. Wahrend Ackerland sehr dominant
vorhanden ist, treten Klassen wie Hopfen oder Weinbau nur vereinzelt auf (vgl. ebd., S. 15-

18).

Klasse 3: Auch Grinflachen gehoéren in Bayern zur dominanten Landbedeckung. Diese
erstrecken sich Gber das ganze Bundesland und kdnnen unterschiedliche Erscheinungsbilder
vorweisen. Homogenen Griinflichen mit geschlossenem Grasbestand und wiederkehrenden
Kolonisierungs-Tatigkeiten durch den Menschen, wie Maharbeiten oder Weidewirtschaft,
stehen inhomogenen Griinflaichen entgegen, welche unregelmaRigere Erscheinungsbilder und
erste Schritte einer natlrlichen Sukzession in Form von Busch- und Staudenvegetation zeigen

(vgl. ebd., S. 19-22).

Klasse 4: Nimmt diese Sukzession natlirlich, oder durch Aufforstung zu, ergibt sich (iber Stufen
der Heidelandschaften mit Zwergstrauchern, Busch- und Strauchvegetationen eine
Landbedeckung die im mitteleuropaischen Kontext als Wald wahrgenommen wird. Dieser
kann sich im unterschiedlichen AusmaR aus Nadel- und/oder Laubbaumbestidnden

zusammensetzen und eine charakteristische Landbedeckung hervorrufen (vgl. ebd., S. 23-28).

Klasse 5: Nimmt die Vegetation andererseits ab, sodass sich erdige, sandige und unversiegelte
Aufschliisse der Erdoberflache bilden, spricht man andererseits von offenen Flachen, welche
beispielsweise natlirlich durch Erosionsprozesse, als auch anthropogen durch Rodung,

Deponie- und Lagertatigkeiten entstehen kdnnen. Die sind nur selten vom Menschen
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Uberpragt und sind durch deren Lage, beispielsweise im Hochgebirge, nur schwer zugénglich.
Felsen, Eis, Schnee, Sand, Schotter oder Brandflachen sind solche Erscheinungen der Klasse 5

(vgl. ebd., S. 29-33).

Klasse 6: Durch fehlenden Abfluss kann es vorkommen, dass Béden ganzjahrig tGiberflutet sind,
was ganz besondere Biotope entstehen lasst. Die Rede ist von Feuchtgebieten wie Mooren
und Simpfen, die sich durch eine nahezu vollstandig baumlose Erdoberflache und durch einen

gehemmten pflanzlichen Stoffkreislauf charakterisieren (vgl. ebd., S. 34-37).

Klasse 7: Wasserflachen und Wasserlaufe, ob natirlich oder kiinstlich, sind die in Bayern
heimischen Landbedeckungen des Gewassertyps. Lagunen, Miindungstrichter und Watts sind

durch die raumliche Ferne zum offenen Meer selbst irrelevant (vgl. ebd., S. 38-43).

Das DLM-DE unterscheidet zudem, anders als die CLC-Klassifikation (siehe Anhang 1),
zwischen Landbedeckung (LB) und Landnutzung (LN) (siehe Anhang 2), um die Landoberflache
so genau wie moglich wiedergeben zu kdnnen, was auch mehr Flexibilitat in der Datenakquise
mit sich bringt. Die Angabe von LN und LB in Kombination gibt die Erdoberflache genauer
wieder als eine der Kategorisierungen allein. Die Kategorisierung nach LN kann zwar auch zur
Klassifikation herangezogen werden, jedoch ist zu bericksichtigen, dass auf eine Zuordnung
in der LN mehrere der LB kommen. Eine isolierte Landbedeckungsklassifikation nach dem
Attribut der LN ist als moglich zu betrachten. Die daraus resultierenden Ergebnisse sind jedoch
mit Ricksicht zu interpretieren, da die Erdoberflache stark vereinfacht wiedergegeben wird.
Eine Klassifikation nach LB gibt diese zwar auch sehr vereinfacht wieder, jedoch wird hier im
Vorhinein weniger Interpretationsarbeit investiert. Im Allgemeinen sind Kategorien der
Landbedeckung genauer definiert und am Orthofoto leichter festzustellen. Folglich ist es fiir
den Menschen aufwandiger die LN zu interpretieren als die LB, da diese von mehreren
Faktoren abhangt und subjektive Vorkenntnisse eher eine Rolle spielen. Diese prdaanalytische
Fehlerquelle ist zu bericksichtigen, weshalb die vorhanden LB-Attribuierung als Grundlage
dient, Modelle zu trainieren und anzuwenden. Ein weiterer Vorteil des DLM-DE besteht darin,
dass LN und LB anhand einer Kreuztabelle (siehe Anhang 3) an das CLC-Schema angepasst
werden kénnen, welche bekanntlich keine strikte Unterscheidung zwischen Nutzung und

Bedeckung vorsieht (vgl. Hovenbitzer et al. 2015, S. 146f).

32



Exkurs Mensch-Umwelt Interaktionen

Bei der Beziehung zwischen Menschen und Natur handelt es sich um einen dynamischen
Prozess. Dieser spiegelt sich Gberwiegend darin, wie der materielle Raum vom Menschen
kolonisiert bzw. eingenommen und zu seinen Gunsten transformiert wird. Die Verschmelzung
von Natur- und Kulturlandschaft ist bereits seit dem Neolithikum im Gange und wird von der
Sozialen Okologie integrativ untersucht. Auf der Erdoberfliche zu beobachten und somit auch
fir die Fernerkundung messbar, sind Landbedeckung und Landnutzung wichtige Indizien fir

Veranderungen in diesem Gleichgewicht (vgl. Fischer-Kowalski u. Haberl 1997, S. 10).

In Abbildung 12 ist ein Ausschnitt des DLM-DE 2015 Vektordatensatzes zu erkennen. Dieser
ist mit Rapid Eye Aufnahmen aus dem Jahr 2015 hinterlegt. Dieses Beispiel soll verbildlichen,

inwiefern die Referenzdatei der Realitat entspricht.
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Abbildung 12: Vergleich einer Satellitenszene und des vektorisierten DLM-DE Datensatzes. Quelle: eigene Darstellung;
Datengrundlage: DLM-DE 2015 und Rapid Eye 2015.
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3 Experimentelles Setup

Wie bereits im Kapitel 1.3 dargestellt besteht der Arbeitsprozess aus vier grundlegenden
Teilen. Um eine Landbedeckungsklassifikation mittels Machine Learning bzw. Deep Learning

durchzufiihren, sind folgende Punkte zu beachten:
e Erstellung der Trainingsgebiete
e Erstellung des Modells
e Durchflihrung der Klassifikation
e Bewertung der Klassifikation

Fiir den weiteren Prozess ist es notwendig, den in Kapitel 2.4 vorgestellten Datensatz weiter
zu untergliedern. Der Datensatz wird hierfiir in drei Teile (siehe Abbildung 13) im Verhaltnis
60% Training: 20% Validierung: 20% Test aufgeteilt, um das Modell gleichmaBig zu trainieren
und zu validieren. Das Verhaltnis kann variieren, es soll aber zur Kenntnis genommen werden,
dass ein gutes Modell viele Trainingsgebiete abverlangt und somit den Hauptteil des
Datensatzes beansprucht. Aus diesen Uberlegungen ergibt sich das verwendete Verhiltnis.
Fiir Validierungs- und Testdatensatz muss bertiicksichtigt werden, dass deren Resultat ebenso
aussagekraftig bleiben. Validierung unterschiedet sich hierbei grundsatzlich von der Testung
und wird bendtigt, um das Modell epochenweise zu Uberprifen und dementsprechend
anzupassen. Die Testung sollte an Daten erfolgen, die nicht zum Training herangezogen
werden, um eine Aussage Uber die Qualitdt des Modells anhand von unberiihrten Daten

treffen zu konnen (vgl. Cresson 2020, S. 12).

Durch Genauigkeitsbewertungen (= , Accuracy Assessments”), werden anschliefend die
Endklassifikation und das Modell Gberpriift, was der Testung gleichgesetzt wird (vgl. Jia et al.
2021, S. 186). In diesem Kapitel sollen diese Arbeitsschritte ausfiihrlich wiedergegeben
werden. Fir ein besseres Zeitmanagement wurden diverse Einstellungen und
Hyperparameter an einer Auswahl des Trainingsdatensatzes heuristisch erprobt. Mit dem
jeweils daraus resultierenden, bestmoglichen Einstellungsset — Arcgis Pro und eCognition —
wurde eine Klassifikation am gesamten Ausmal des Bundeslandes durchgefiihrt. Die Schritte

sind in den Anhangen 4-11 zu finden und werden folgend aufgegriffen.
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AUFTEILUNG DES DATENSATZES
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Ld

Tra
Validierung (20%)

Abbildung 13: Aufteilung des Datensatzes. Quelle: eigene Darstellung.

3.1Trainingsgebiete

Trainingsgebiete bzw. Samples werden bendtigt, um eine Kl auf bestimmte Aufgabenbereiche
zu trainieren. Diese sind grundlegend am Ergebnis verantwortlich und missen sorgfaltig
gewahlt werden. Ob Shallow- oder Deep Learning, Machine Learning basiert auf vorhandenes
Wissen, welches beispielsweise durch das DLM-DE gegeben ist und in Unterkapitel 2.4
vorgestellt wurde. Solche bestehenden Vektorlayer kdnnen herangezogen werden, sodass
diese nicht separat extrahiert werden missen. Die Klassen sind gegeben und werden als
unveranderliche Parameter betrachtet. Einflussfaktoren wie Definition und Interpretation der

Klassen sind somit nicht weiters relevant. Einzig gering auftretende Klassen mit dhnlichen
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Merkmalen wurden des Weiteren fir Testung der Methode zusammengefasst, um die
Wahrscheinlichkeit der Fehlklassifikation zu minimieren. Fiir die Endklassifikation wurden
jeweils alle Subklassen bzw. Hauptklassen verwendet. Aus einem Vergleich dieser zeigt sich,
welche Klassen durch eine ZusammenschlieBung eine Beglinstigung erfahren. Grundsatzlich
gilt, dass je mehr Samples pro Kategorie vorhanden sind, umso bessere
Genauigkeitsbewertungen im Moglichen liegen (vgl. Jia et al. 2021, S. 189ff). Ein generelles
Merkmal der DL-Anwendung ist, dass mit einer zunehmenden Menge an Trainingsdaten —im
vierstelligen Bereich — sich auch die Ergebnisse der Klassifikation verbessern, wahrend bei ML
die Ergebnisse bereits nach einer zweistelligen Sampleanzahl stagnieren (siehe Abbildung 14).
Dies ist der limitierten Verarbeitung von Rohdaten konventioneller ML-Algorithmen
zuzuschreiben. DL gelingt es auf mehreren Ebenen Informationen zu abstrahieren und daraus

selbstandig zu lernen (vgl. LeCun et al. 2015 und Alyafeai u. Ghouti 2019, S. 13).

N\

Leistung

Grole des Trainingsdatensatzes

Abbildung 14: Leistungssteigerung durch mehr Trainingsdaten in der Deep Learning Anwendung. Quelle: veréndert nach
Alyafeai u. Ghouti 2019, S. 13.
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Die Ausgewogenheit zwischen den einzelnen Klassen ist von hoher Bedeutung, da ansonsten
die vorwiegenden Gruppen Uberklassifiziert und somit bevorzugt werden. Die Rede ist von
einer Imbalance des Datensatzes (vgl. Johnson u. Khoshgoftaar 2019, S. 2). Generell ist darauf
zu achten ein Gleichgewicht zu finden. Dies hilft ein gutes Modell zu trainieren. Bei der
Validierung des Modells zeigt sich schlielilich, ob der Trainingsdatensatz gut gewahlt wurde.
Zu wenig Samples bahnen ein sogenanntes Overfitting an. Ein Phanomen, welches den
Zustand beschreibt, dass das Modell zu sehr an die vorhandenen Daten fixiert ist und eine
Varianz nicht toleriert. Auch wenn der Datensatz beschrankt ist, ist es moglich die enthaltene
Information zu vermehren. Dieser Vorgang wird als Augmentation bezeichnet. Durch
Uberlappung, Rotation, Durchmischen der Samples und durch die Verwendung kleinerer
Sampleausmale lasst sich ein Datensatz limitiert verbessern (vgl. Shorten u. Khoshgoftaar
2019, S. 3ff). Die Tabellen 6 und 7 geben die Landbedeckung Bayerns nach Haupt- bzw.
Subklassen wieder. Dabei werden Verhaltnisse und AusmaR bezlglich der Diversitat der
Landbedeckung sichtbar. Unter anderem soll geklart werden, welche Klassen sinnvoll sind
bzw. auch signifikant klassifiziert werden kénnen. Besonders die Hauptklassen 5, 6 und 7
haben im Bundesland Bayern ein relativ geringes Vorkommen. Die Stichprobenauswahl ist
somit eine zusatzliche Herausforderung fir die Landbedeckungsklassifikation, da der
Datensatz in der Praxis nur duBerst selten ausbalanciert vorliegt. Moglichkeiten einen nicht
balancierten Datensatz ins Gleichgewicht zu bringen sind unter anderem Oversampling, die
Augmentation der unterreprasentierten Klassen, oder Undersampling, die zufallige
Verringerung der Uberreprasentierten Klassen. Vor allem Oversampling sollte dabei mehr
Beachtung geschenkt werden, da Deep Learning grundsatzlich einen groReren Datensatz
bendtigt. Aufgrund dessen, dass diese Forschungsarbeit insbesondere eine effiziente, direkte
und moglichst automatisierte Landbedeckungsklassifikation mittels Kl anstrebt, wurde davon
abgesehen, die Datensdtze zu manipulieren. Oversampling und Undersampling wiirden zwar
Optionen bieten, die Datensatze und Modelle zu verbessern, jedoch bringen diese auch eigene
Fehlerquellen mit sich, welche von der anfdnglichen Problemstellung abweichen. Es wurde
somit ein moglichst praxisnaher Weg gewahlt, indem die Stichproben nicht auf die Anzahl der
Samples, sondern auf die Flaichen bezogen werden, welche sich wiederum als Trainings-,

Validierungs- und Testdatensatz wiederfinden (vgl. Stoll 2020, S. 236).
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Tabelle 6: DLM-DE nach den Hauptklassen fiir das Bundesland Bayern. Quelle: eigene Darstellung; Datengrundlage: DLM-DE
2015.

Klasse Polygone Pixel Fliche [m?] Flache [%]
1 338.420 111.320.078 2.783.001.950 3,94%
2 109.367 867.501.053 21.687.526.325 30,69%
3 524.696 724.672.307 18.116.807.675 25,64%
4 324.130 1.053.314.338 26.332.858.450 37,26%
5 17.103 17.669.217 441.730.425 0,63%
6 5.558 8.616.422 215.410.550 19,75%
7 61.951 43.618.420 1.090.460.500 1,54%

Tabelle 7: DLM-DE nach den Subklassen fiir das Bundesland Bayern. Quelle: eigene Darstellung; Datengrundlage: DLM-DE
2015.

Klasse Polygone Pixel Fliche [m?] Flache [%]
B110 265.057 91.455.911 2.286.397.775 3,24%
B121 27.473 9.024.382 225.609.550 0,32%
B122 35.979 7.008.106 175.202.650 0,25%
B242 9.911 3.831.679 95.791.975 0,14%
B211 103.045 856.354.971 21.408.874.275 30,30%
B221 815 2.785.684 69.642.100 0,10%
B222 2.584 2.024.682 50.617.050 0,07%
B224 2.923 6.335.716 158.392.900 0,22%
B231 248.321 556.395.468 13.909.886.700 19,68%
B321 8.839 33.167.042 829.176.050 1,17%
B233 267.536 135.109.797 3.377.744.925 4,78%
B322 1.529 8.024.753 200.618.825 0,28%
B324 20.646 9.612.653 240.316.325 0,34%
B310 32.786 38.836.980 970.924.500 1,37%
B311 82.065 184.800.224 4.620.005.600 6,54%
B312 92.478 542.117.740 13.552.943.500 19,18%
B313 94.626 269.921.988 6.748.049.700 9,55%
B330 15.608 13.584.727 339.618.175 0,48%
B332 1.465 4.041.167 101.029.175 0,14%
B334 - - - 0,00%
B335 30 43.323 1.083.075 0,15%
B411 2.861 1.623.200 40.580.000 0,06%
B412 1.828 5.637.254 140.931.350 0,20%
B413 205 201.197 5.029.925 0,71%
B414 664 1.154.771 28.869.275 0,04%
B423 - - - 0,00%
B511 5.621 13.175.374 329.384.350 0,47%
B512 56.330 30.443.046 761.076.150 1,08%
B521 - - - 0,00%
B522 - - - 0,00%
B523 - - - 0,00%
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Deep Learning: Modelle sind darauf abgestimmt Objekte und Strukturen zu erkennen, welche
ebenso fir das menschliche Auge sichtbar sind (vgl. Alouta u. Hess 2021). Deshalb ist ebenso
die Auswahl der verwendeten Bander entscheidend. Statistisch betrachtet erzielen neuronale
Netzwerke, welche anhand multispektraler Daten trainiert wurden, signifikant bessere
Ergebnisse (vgl. Senecal et al. 2019, S. 5). Ein weiterer Faktor ist die GroRe der extrahierten
Trainingsgebiete. Diese sind passend der verwendeten Modellarchitektur zu wahlen. Die
einen funktionieren besser mit kleineren (z.B. 32x32 Pixel), die anderen mit grofReren (z.B.
320x320 Pixel) Bilddimensionen. Je nach Architektur gilt es somit zu beachten, dass das Modell
die Gesamtstruktur nicht richtig wahrnimmt, falls die Samples zu klein ausfallen. Sind diese
andererseits zu groB, werden kleinstrukturierte Landschaftsflichen vernachlassigt.
Verantwortlich fiir dieses Phanomen sind verwendete Filter und die daraus resultierenden
abnehmenden Breiten und Hohen der Bildausschnitte wahrend jeder Schicht des neuronalen
Netzwerkes. Zudem beeinflusst die Dimension des Eingabebildes die Dimension der
verwendeten Filter, denn diese werden mit jedem weiteren Hidden Layer kleiner. Dies kann
beispielsweise verursachen, dass das Modell nicht richtig funktioniert (vgl. Hamwood et al.

2018, S. 3052-3055).

Zusammenfassend ldsst sich festhalten, dass bei der Generierung der Trainingsgebiete

folgende Parameter veranderbar sind:
e Augmentation
e Banderkombination
e Klassen

Wie diese Kombinationen umgesetzt wurden, ist in den Anhdngen 4 und 5 fiir beide
Softwarepakete enthalten. Wahrend fiir SL-Klassifikationen unterschiedliche Merkmale als
Informationstrager extrahiert werden miissen, schafft es ein Modell basierend auf neuronalen
Netzwerken selbstandig Kriterien und Gewichtungen zu setzen. Zu berlicksichtigen ist, dass
Arcgis Pro nur drei Bander beriicksichtigt, wohingegen eCognition mit mehrbandigen
Trainingsgebieten arbeiten kann und somit in dieser Hinsicht nicht derart limitiert ist. Die
Metadatei-Formate beider Softwareprogramme unterscheiden sich ebenso (siehe Abbildung
15). Wie die Bildausschnitte gespeichert und gelabelt sind, hangt von der verwendeten

Architektur und vom Zweck (ob Semantische Segmentierung oder Objekt Detektion) ab. Beide
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Softwareprogramme geben die Samples dementsprechend konfiguriert aus, was es
andererseits erschwert, vorhandene Samples zwischen den Softwareprogrammen zu
transferieren. Dies wirkt sich in der GrofRe des eingenommenen Speicherplatzes durch die

notigen Datensatze aus, falls mit mehr als einem Softwareprogramm gearbeitet wird.

METADATA FORMAT

CLASSIFIED TILES LABELED FOLDERS

ARCGIS PRO eCOGNITION
IMAGES

g

LABELS

LK

Abbildung 15: Darstellung des Exportordners und des Metadatei-Formats beider Softwareprogramme. Quelle: eigene
Darstellung.

Vergleich Machine Learning: Die Klassifikation mit Random Forest oder K-Nearest Neighbor
Algorithmen bendtigt anders als jene mit neuronalen Netzen, nur eine geringe Anzahl an
Samples, um ein Leistungsmaximum zu erreichen (siehe Abbildung 14). Basierend auf dieser
Uberlegung und auf die Erkenntnisse anderer Forschungsarbeiten, wurden fiir diese Art der
Klassifikation 50 zuféllige Samples pro Klasse generiert, anhand derer die jeweiligen Modelle
trainiert wurden (vgl. Colditz 2015, S. 9675). Die verwendeten Klassen gleichen jenen, die auch
fiir die Deep Learning Modelle verwendet wurden. Der wohl grofSte Unterschied zwischen der
ML- und der DL-Anwendung ist die Abhangigkeit der Merkmalsextraktion von der Anzahl an
Bandern und der beinhaltenden Information. Die Erstellung verschiedenster Indizes (siehe
Tabelle 8), Textur-Layer oder einer Hauptkomponentenanalyse bieten zusatzliche
Information, mit der die Moglichkeit besteht, Objekte weiter zu differenzieren und das

Klassifikationsergebnis zu verbessern.
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Tabelle 8: Indizes fiir zusdtzlichen Informationsgewinn. Quelle: verdndert nach Esri 2022d.

INDICES

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

NDWI = (Green - NIR) / (Green + NIR)

Green NDVI = (NIR - Green) / (NIR + Green)

Red-Edge NDVI | = (NIR - RedEdge)/ (NIR + RedEdge)

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

TSAVI =(s*(NIR-s*Red-a))/(a*NIR+Red-a*s+X*(1+s2))
MSAVI = (1/2)*(2(NIR+1)-sqrt((2*NIR+1)2-8(NIR-Red)))

PVI =(NIR - a*Red - b) / (sqrt (1 + a2))

VARI = (Green - Red) / (Green + Red - Blue)

SR = NIR / Red

Red-Edge SR = NIR / RedEdge

MTVI2 =1.5%(1.2 * (NIR - Green) - 2.5 * (Red - Green)) V ((2 * NIR + 1)2-(6 * NIR - 5V(Red)) - 0.5)
RTVIcore = (100*(NIR - RedEdge) - 10*(NIR - Green))

Cl-Red Edge = ((NIR / RedEdge) - 1)

Cl-Green = ((NIR / Green) - 1)

ToX0 v -

...amount of green vegetation cover

..slope of the soil line

...soil line intercept

...adjustment factor that is set to minimize soil noise
...gradient of the soil line

Ein Index eignet sich, um die Intensitat bestimmter Merkmale wiederzugeben und wird auf
Basis von zwei oder mehr Bandern, deren Reflexionseigenschaften und deren Beziehung
zueinander als zusatzlicher Layer berechnet (vgl. Bannari et al. 1995, S. 96f). Die Textur
wiederum beschreibt die raumliche Heterogenitat bzw. Homogenitdt, welche durch
Kontrastdifferenzierungen unterschiedlicher Objekte auf der Oberfliche wiedergegeben
werden. Neben der GroRe der Objekte haben auch Belichtungsverhaltnisse,
Beobachtungswinkel, Jahreszeit und schlielich der aufgenommene Spektralbereich Einfluss.
Zudem haben kurze Wellenldangen einen raueren Charakter, wohingegen dieselbe Szene,
aufgenommen im langen Wellenbereich, einen sanfteren Verlauf aufweist (vgl. Chuvieco
2016, S. 158). Um die Textur als zusatzlichen Informationsinput niitzen zu kénnen, benotigt es
einen weiteren Zwischenschritt. Die Extraktion beruht auf die sogenannte Gray Level Co-
occurrence matrix der Haralick Texture Extraction, welche Pixelwerte und Relation im Raum
bericksichtigt. Mit einfachen Berechnungen kénnen so bis zu acht weitere Features (siehe
Tabelle 9) extrahiert werden. Nichtsdestotrotz ist eine Kombination aus 2 Textur-Layer
ausreichend, um signifikante Ergebnisse zu erzielen, was in der fortflihrenden Arbeit

beriicksichtigt wird (vgl. OTB-Cookbook 2018 und Lu et al. 2014, S. 8193).
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Tabelle 9: Auswahl an Haralick Features. Quelle: verdndert nach OTB-Cookbook 2018.

HARALICK TEXTURES

* Energy (texture uniformity)

*Entropy (measure of randomness of intensity image)

Correlation (how correlated a pixel is to its neighborhood)

Inverse Difference Moment (measures the texture homogeneity)

Inertia (intensity contrast between a pixel and its neighborhood)

Cluster Shade

Cluster Prominence

Haralick Correlation

* used for further investigation

Zusatzlich wird eine Hauptkomponentenanalyse an den Satellitenbildern angewendet, um
Datenmengen zu reduzieren und daraus ein Maximum an Informationsgehalt zu erzielen. Am
Beispiel von Rapid Eye Daten, lassen sich die fiinf Bander auf drei Hauptkomponenten
reduzieren. Diese enthalten mehr als 90% der Informationen der Ursprungsbander. Die
Reduktion beruht darauf, dass korrelierende Variablen jedes einzelnen Bandes in einer
Kovarianz-Matrix, durch Berechnung der Eigenwerte, zu Komponenten zusammengefasst
werden (vgl. Estornell et al. 2013, S. 84f). Fiir SL-Klassifikatoren ist es somit moglich, Objekte
basierend auf mehr als 25 Layer zu differenzieren. In Anhang 6 sind die Uberwachten
Lernprozesse bzw. die Klassifikationen basierend auf K-Nearest Neighbor und Random Forest
in beiden Softwarepaketen dargestellt und soll zum Vergleich der Prozesse dienen. Ein groRer

Vorteil der SL-Klassifikatoren liegt in der Handhabung und Ubersichtlichkeit.
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3.2 Modelltraining

Nach der Generierung der Samples besteht fir Semantische Segmentierung mit DL der
nachste Schritt darin, eine passende Modellarchitektur zu wahlen, mit der die Klassifikation
trainiert wird. Die Unterschiede liegen hier in den Details. Besonders fir visuelle
Aufgabenstellungen, zu denen auch Bildklassifikationen gehoren, sind sogenannte
Convolutional Neural Networks (CNN) geeignet. Diese sind auf einen Input mit
mehrdimensionalen Anordnungen eingestellt, wie es bei einem Bild beispielsweise durch die
unterschiedlichen Farbkanadle, Farbstufen bzw. Graustufen und Bilddimensionen gegeben ist.
Dies kann als Matrix dargestellt werden (vgl. LeCun et al. 2015, S. 438). Wie in Abbildung 16
zu sehen ist, besteht jeder Hidden Layer aus zwei Prozessen. Das sind zum einen die
Convolution, die Faltung, und zum anderen das Pooling, die Blindelung auf das Wesentliche.
Der Prozess der Convolution beschreibt eine Kernel-Matrix bzw. einen Filter mit trainierbaren
Gewichten und einstellbaren GroRen, welche Spalte fir Spalte und Zeile fir Zeile das Input-
Bild abtastet und Features extrahiert. Das bedeutet auch, dass die Neuronen des Netzwerkes
nie mit dem gesamten Input konfrontiert werden, sondern nur mit Ausschnitten, welche den
Filtern entsprechen, den sogenannten rezeptiven Feldern (= ,receptive fields”) (vgl. Sewak et
al. 2018, S. 51). Wahrend jede zusatzliche Faltung die Hohen und Breiten des Inputbildes
verringert, nimmt die Tiefe der Feature-Layer zu. Wie in Abbildung 16 zu sehen ist, vermehren
sich durch die Faltung die Feature-Layer. Pro angewendeten Filter entsteht so ein Feature-
Layer (= ,feature map”). Die ersteren Layer extrahieren vor allem einfache Merkmale wie
Farben oder Kanten. Mit jedem zusatzlichen Hidden Layer nimmt die Komplexitat der
erkannten Merkmale zu. Im Pooling Schritt wird der Input bzw. der Output weiter reduziert,
indem nur jene mit den hochsten Aktivierungs-Antworten weitergelassen werden. Diese
Verringerung der rdumlichen Dimension, das sogenannte Downsampling, ist typisch fiir CNN.
Nach weiteren Hidden Layer, je nach Modell und Architektur, wird schlielRlich der finale Layer
ausgegeben. Dieser enthilt die Klassifikation und ist vollstandig mit den Informationen, der

vorangegangenen Layer, vernetzt (vgl. LeCun et al. 2015 und Turner et al. 2021, S. 204).
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Abbildung 16: Funktionsweise eines Convolutional Neural Networks. Quelle: verdndert nach Turner et al. 2021, S. 204.

Wie bereits in Kapitel 2.1 erwahnt, gibt es je nach Anwendung unterschiedliche Architekturen,
welche den Aufbau des Modells definieren. Sei es die Anzahl der Hidden Layer, die GroRe der
Kernel-Filter, oder die verwendete Aktivierungsfunktion. Wahrend das beschriebene CNN aus
Abbildung 16 in eCognition Anwendung findet, gibt es in Argis Pro eine groflere Auswahl.
Besonders die U-Net Architektur (siehe Abbildung 17) eignet sich zur Analyse von
Fernerkundungsdaten. Bestehend aus insgesamt 23 Convolutional-Layer und urspringlich fir
medizinische Untersuchungen entwickelt, eignet sich jene Architektur auch fir
Landbedeckungsklassifikationen. Die Architektur entspricht einem modifizierten Fully
Convolutional Network (FCN) wodurch es sich flr mittlere SamplegréBen eignet und sich
zudem nicht nur zur Klassifikation, sondern auch zur Lokalisierung von bestimmten
Merkmalen eignet. Anders als ein CNN setzt sich ein FCN nicht nur aus einem Downsampling,
sondern auch aus einem Upsampling Abschnitt zusammen. Diese sind in der modifizierten U-
Net Architektur nahezu symmetrisch und geben die namensgebende Form der Architektur.
Das bedeutet, dass nachdem die raumlichen Dimensionen des Inputs reduziert wurden, eine
Skalierung auf die urspriingliche Dimension erfolgt. Dadurch ist die Architektur nicht an eine
fixe EingabegroBe des Inputs gebunden. Andererseits sind die Layer nicht miteinander
verknlipft, sodass je Convolution nur der Kontext verwendet werden kann, der vollstandig im
Layer enthalten ist. Dies eignet sich zudem fiir grofSe Bilddateien, da aufgrund der getrennten
Bearbeitung die Grafikkarte weniger belastet wird (vgl. Ronneberger et al. 2015, S. 2f und Long
et al. 2015, S. 2).
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Abbildung 17: U-Net Architektur. Quelle: verdndert nach Ronneberger et al. 2015, S. 2.

Zudem besteht die Moglichkeit das Modell durch Backbone Modelle, einer Art Transfer
Learning zu konfigurieren. Das bedeutet, dass dadurch allgemeinbekannte Merkmale durch
Modelle vortrainiert werden und an das spezifische Modell angepasst werden kdnnen. Mit
dieser Herangehensweise hat das zu erstellende Modell eine gute Ausgangslage und muss
nicht von Grund auf lernen. In Pytorch sind Modelle beispielsweise basierend auf
Residualnetzwerke (RESNET) mit bis zu 152 Layer implementiert, die anhand eines
Datensatzes, bestehend aus mehr als eine Million Bilder, bereits Basiswissen zur Extrahierung

von Merkmalen haben (vgl. Esri 2022e).

Neben verwendeter Architektur und Anzahl der Hidden Layer, besteht die Moglichkeit die
Lernfahigkeit des Modells durch die Anzahl an Epochen, Anpassung der Lernrate oder durch
Transfer Learning zu steigern. Eine Epoche beschreibt den Durchgang eines Modells den es
bendtigt, um jeden einzelnen Sample des Trainingsdatensatzes einmal aufzufassen. Da es
technisch nicht moglich ist, alle Samples gleichzeitig zu erfassen, werden Epochen in Batches

und Lernschritte (= ,learning steps”) unterteilt. Ein Batch beschreibt die Anzahl der Samples
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die gleichzeitig, je nach Rechenkapazitdt der GPU, betrachtet wird. Diese kann unterschiedlich
ausfallen. Fir die verwendeten Softwarepakete eigneten sich Batch-GroRen von 16 (fur Arcgis
Pro) bzw. 50 (fur eCognition). Dies setzt wiederum voraus, dass mehrere Schritte bendétigt
werden, um batchweise eine Epoche zu generieren — darum ist die Rede von Lernschritten
(vgl. Chollet 2021, S. 49 u. 74). Grundsatzlich funktioniert dieser Prozess des Trainings in den
verwendeten Softwarepaketen nach dem gleichen Schema, jedoch funktioniert dieser im Falle
von Arcgis Pro automatisierter. Dies zeigt sich besonders auch bei der Validierung der Batches.
Eine Adjustierung der Gewichte ist in Deep Learning unverzichtbar, um das Modell
bestmaoglich zu trainieren. Dies geschieht durch den Backpropagation Algorithmus, einer Art
Reflexion in der die vorangegangen Neuronen betrachtet und Gradienten berechnet werden,
mit denen folgend Gewichtungen und Fehlerwerte angepasst werden. Auf Basis der
sogenannten Verlustfunktion (= ,loss function”), in der die vorhergesagten Ergebnisse mit den
Zielergebnissen verglichen werden, nehmen Optimierer (= ,,optimizer”) (z.B. Adam, RMSProp
etc.) nach dem Gradientenverfahren Anderungen vor, welche das Modell anpassen und
optimieren. Die Lernrate ist ein zusatzlicher Parameter dieses Gradientenverfahrens und ist
fir den Lernprozess mitentscheidend. Diese kann zudem einem fixen oder adaptiven Wert
entsprechen. Das Ziel ist es die Lernkurve flach zu halten und die Verluste moglichst zu
minimieren. In Abbildung 18 werden Lernkurven und der Zusammenhang mit der Lernrate

gegenilbergestellt (vgl. Goodfellow et al. 2016, S. 429f und Chollet 2021, S. 29).
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Abbildung 18: Glite der Lernkurve in der Theorie (links) im Vergleich zu einer Lernkurve in der Praxis (rechts). Quelle: verdndert
nach Apaydin et al. 2020, S. 10.
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Nach Goodfellow et al. (2016) wird empfohlen, die Lernrate als Hyperparameter zu
adjustieren, da dadurch mit wenig Zeitaufwand die signifikantesten Verbesserungen erzielt
werden kénnen. Mit groBen Lernraten werden weniger Epochen bendtigt, jedoch ist die
Wahrscheinlichkeit die ideale Lernkurve zu verpassen groR. Andererseits besteht die
Moglichkeit, dass kleine Lernraten steckenbleiben und die ideale Lernkurve nie erreichen. Eine
adaptive Lernrate bietet somit mehr Flexibilitdt und eine hohere Wahrscheinlichkeit ein
Gleichgewicht zwischen einem Overfitting bzw. Underfitting des Modells zu erreichen (vgl.

Goodfellow et al. 2016, S. 429f und Chollet 2021, S. 29).
Wichtige Parameter, die mit dem Lernprozess eines Modells einhergehen, sind:
e Architektur
e Anzahl Hidden Layer
e Epochen und Lernrate
e Backbone Modelle und Transfer Learning

Wie das Training anhand dieser Parameter vollzogen wurde, ist in den Anhangen 7 und 8

(jeweils fiir Arcgis Pro und eCognition) zu sehen.

3.3 Klassifikation

Die Anwendung des Modells ist der letzte verbleibende Schritt, um zur Klassifikation zu
gelangen. Diese ist abhadngig davon, ob es sich um eine pixelbasierte, oder objektbasierte
Klassifikation handelt und sogleich auch abhdngig vom verwendeten Softwarepaket. Das
Softwarepaket von Arcgis Pro ist bekanntlich auf pixelbasierten Klassifikationen spezialisiert.
Die Software von eCognition eignet sich wiederum fiir Segmentierungen und objektbasierte
Klassifikationen. Folglich unterscheiden sich in der Anwendung auch die Losungswege, da
beide der genannten Softwarepakete unterschiedliche Anforderungen haben, um aus dem
Input einen Output zu generieren. Wahrend die Erstellung der Samples und das Training des
Modells in beiden Programmen zu Gunsten der Deep Learning Funktionsweise vergleichbar
und generalisierbar sind, ist es fir die Anwendung sinnvoll, die Schritte getrennt voneinander

zu betrachten. Es folgt ein Vergleich der Anwendung zwischen Arcgis Pro und eCognition. Die
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Shallow Learning Methoden sind in Anhang 6 fiir beide Softwareprogramme schematisch
dargestellt. Nach einem heuristischen Verfahren (siehe Anhdange 9-11) wurden die besten
Kombinationen, basierend auf der Overall Accuracy, ermittelt. Dabei wurden
Banderkombinationen, Anzahl der Hidden Layer, Backbone Modelle, Epochen und Lernraten

getestet.

3.3.1 Anwendung in Arcgis Pro

Klassifikationen in Arcgis Pro sind durch uUbersichtliche Strukturen und Werkzeuge
charakterisiert. Dies zieht sich auch in der Anwendung mit Deep Learning durch. Aufgrund
dessen, dass die Klassifikation pixelbasiert ablduft und die Entscheidungsgrundlage auf das
kleinste Element des Inputs, dem Pixel, basiert, sind keine Zwischenschritte — z.B.
Objektsegmentierungen — erforderlich, um das Modell auf das zu klassifizierende Bild
anzuwenden. Die erforderlichen Schritte sind in Abbildung 19 und 20 abgebildet und
verbildlichen die direkte, unmittelbare Umsetzung der Semantischen Segmentierung.
Abbildung 19 zeigt, dass ein Eingaberaster und eine Modelldefinition als Input flr den Prozess
ausreichend sind. Zusatzlich ist es moglich Parameter bzw. Argumente zu adjustieren, was
jedoch optional ist. Abbildung 20 zeigt eine Gegeniiberstellung des Eingaberasters (siehe

Abbildung 20a) und der resultierenden Klassifikation (siehe Abbildung 20b).

Es ist hervorzuheben, dass keine weiteren Zwischenschritte notwendig sind. Zudem besteht
auf der offiziellen Esri Homepage die Moglichkeit, vortrainierte Deep Learning Modelle zu
gewissen Thematiken und Klassifikationen zu erhalten. Diese kénnen die vorangehenden
Schritte des Sampleexports und Trainings ersparen. Zu beachten ist jedoch, dass diese
vortrainierten Modelle nicht an das spezifische Untersuchungsgebiet adjustiert sind — z.B.
unterschiedliche geometrische und spektrale Auflésungen — und es zu Fehlermeldungen
wahrend des Prozesses kommen kann. Die Arcgis Pro Software punktet somit mit einem
Ubersichtlichen Ablauf und einem umfangreichen, zur Verfiigung gestellten Service (vgl. Esri

2022f).
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Abbildung 19: Schematische Darstellung der pixelbasierten Klassifikation in Arcgis Pro. Quelle: eigene Darstellung.
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Abbildung 20: Anwendung der pixelbasierten Klassifikation in Arcgis Pro. Quelle: eigene Darstellung.
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3.3.2 Anwendung eCognition

In eCognition ist DL andererseits nicht direkt fir eine Klassifikation nutzbar. Vielmehr handelt
es sich dabei um eine Kombination aus Object Based Image Analysis (OBIA) — objektbasiertes
Klassifikationsverfahren — und CNN. Wahrend die pixelbasierte Anwendung in Arcgis Pro die
Semantic Segmentation direkt am Pixel auslibt, muss diese in der OBIA-Anwendung auf
Objektsegmentierungen libertragen werden. Die Abbildungen 21-23 sollen diese Kombination
aus OBIA und CNN verdeutlichen. Wie in Abbildung 21a gezeigt wird, erfolgt zuerst die
Anwendung des CNN auf der Pixelebene. Als Input dienen Eingaberaster und das trainierte
Modell. Als Output ergeben sich sogenannte Heatmaps (siehe Abbildung 22) — vergleichbar
mit Feature Maps die aus der Convolution resultieren —, welche aus der Anwendung des
kiinstlichen neuronalen Netzwerkes auf das zu klassifizierende Bild herausgehen. Pro Klasse
wird eine solche Heatmap ausgegeben, welche die Wahrscheinlichkeit der
Klassenzugehorigkeit auf der Erdoberflache visualisiert. Blaue Werte symbolisieren niedrige
Wahrscheinlichkeiten und rote Werte hohe Wahrscheinlichkeiten, wobei diese einem
Wertebereich von 0 bis 1 zugeordnet werden. Anhand des Beispiels aus Abbildung 22 werden
somit sieben zusatzliche Layer ausgegeben, welche zusammengefligt die Informationen bzw.
die Entscheidungen der Kl bezlglich der Klassifikation enthalten (vgl. Turner et al. 2021, S.
211f).

Bevor die Klassifikation auf der Objektebene durchgefiihrt wird, ist die Generierung einer
Segmentierung notig (siehe Abbildung 21b). Fur die Segmentierung hochauflésender
Bilddaten eignet sich besonders ein Bottom-up-Verfahren, wie beispielsweise eine
Multiresolution Segmentation (Turner et al. 2021). Hierbei werden einzelne Pixel — mit
dhnlichen Eigenschaften — zu Gruppen zusammengefasst. Diese kann bereits vor der
Anwendung des Deep Learning Modells und der Ausgabe der Heatmaps erstellt werden, kann
aber auch unmittelbar vor der Klassifikation generiert werden. Bei der Multiresolution gibt es
verschiedene Parameter wie beispielsweise die Skalierung, die Form oder die Kompaktheit der
Segmente. Diese miissen so gewahlt werden, dass die in der Untersuchung betrachteten

Klassen sinnvoll wiedergegeben werden (vgl. ebd., S. 52).

Die Klassifikation (siehe Abbildung 21c) der Objekte erfolgt schliefllich auf Basis der
Klassenzugehorigkeit, der Membership Function, welche mit den Heatmaps erstellt wurden.

Infolgedessen werden Objekte den dementsprechenden Klassen zugeordnet. Die hochste
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Wahrscheinlichkeit fir die Zuordnung der Objekte setzt sich durch und bestimmt somit die

Klassenzugehorigkeit. Wie sich somit (siehe Abbildung 23) zeigen lasst, sind in eCognition zwei

Zwischenschritte notig. Neben dem Eingaberaster (siehe Abbildung 23 a) werden zusatzlich

eine Segmentierung (siehe Abbildung 23b) und Heatmaps (siehe Abbildung 23c) bendtigt, um

vom trainierten CNN zur Klassifikation zu (siehe Abbildung 23d) gelangen. Die DL-Anwendung

in eCognition erfordert in dieser Hinsicht einen groRBeren Arbeitsaufwand.
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Abbildung 21: Schematische Darstellung der objektbasierten Klassifikation in eCognition. Quelle: eigene Darstellung.
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MEMBERSHIP FUNCTION

Abbildung 22: Heatmaps als Zwischenschritt zur objektbasierten Klassifikation in eCognition. Quelle: eigene Darstellung.
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Abbildung 23: Anwendung der objektbasierten Klassifikation in eCognition. Quelle: eigene Darstellung.



4 Ergebnisse

Die Methodenkombinationen aus DL bzw. SL und pixelbasierten bzw. objektbasierten
Verfahren wurden anhand der vorgestellten Herangehensweise in Kapitel 3 getestet. Anhand
von sieben Szenen aus dem bereitgestellten Testgebiet (siehe Abbildung 24) werden die
Ergebnisse bzw. die Genauigkeitsbewertungen der besten Methoden vorgestellt, wobei der
Random Forest (RF) Algorithmus in der Testphase bessere Ergebnisse erzielte als der K-Nearest
Neighbor Algorithmus und des Weiteren zum Vergleich mit den jeweiligen DL-Methoden
herangezogen wird. Fir die ausgewdhlten Szenen wurde geachtet, eine reprasentative

Auswahl zu treffen und moglichst alle Klassen darzustellen.

Genauigkeitsbewertungen ermitteln dabei die Glte der Landbedeckungsklassifikation. Bei der
Overall Accuracy (OA) handelt es sich, anders als bei internen Validierungen der trainierten
Modelle, um eine unabhangige Variante der Testung bzw. Evaluierung, die fiir den Verglich
der Ergebnisse herangezogen wird. Der Genauigkeitswert wird dabei als relative Richtigkeit
definiert, bei der ein Kklassifiziertes Bild und eine vermeintlich der Grundwahrheit
entsprechenden Referenzdatei verglichen werden. Dies kann in einer Fehlermatrix, auch
Konfusionsmatrix, dargestellt werden. Die OA ermittelt dabei den allgemeinen,
klassenibergreifenden Genauigkeitswert. Neben der OA eignet sich auch der sogenannte
Kappa-Koeffizient zur statistischen Bewertung der Klassifikationsglite. Mit diesem wird
Uberpriift, ob die Ubereinstimmung von Zufallsereignissen gepréagt ist. Die Werte des Kappa-
Koeffizienten reichen von -1 bis 1, wobei 1 einer vollkommenen Ubereinstimmung und einem
Ausschlieflen von Zufallswerten entspricht, wahrend niedrige und negative Werte eine
schlechte Ubereinstimmung darstellen. Tabelle 10 stellt die Ubereinstimmung dar, die mit
bestimmten  k-Wertbereichen einhergehen und dient als Hilfestellung die
Klassifikationsergebnisse besser zu interpretieren (vgl. Altman 1991, S. 404f). Zudem soll die
Hinzunahme von Producer Accuracy (PA) und User Accuracy (UA) einen quantitativen
Vergleich der verwendeten Methodenkombinationen fir die individuellen Klassen
ermoglichen. Die PA wird berechnet, indem die Summe an richtig klassifizierten Pixeln — der
betrachteten Klasse — durch die Summe an referenzierten Pixeln jener Klasse dividiert wird.
Die PA gibt somit die Wahrscheinlichkeit an, mit der die Landbedeckung, welche in der Realitat

vorkommt, auch als solche klassifiziert wird. Die UA wird berechnet, indem die Summe an
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richtig klassifizierten Pixeln — der betrachteten Klasse — durch die Summe an Pixeln, welche
insgesamt jener Klasse zugeordnet werden, dividiert wird. Die UA gibt somit die
Wahrscheinlichkeit an, mit welcher die Klassifikationsergebnisse der vermeintlichen Realitat
entsprechen. Basierend auf diesen Werten lassen sich Aussagen zu unter- bzw.
Uberklassifizierten Landbedeckungen machen. Dies zeigt unter anderem, in welcher Hinsicht
das Labeln der Trainingsdaten und das Zusammenfassen von Klassen fiir die Deep Learning
Anwendung von Relevanz sind. In dieser Art lasst sich zusatzlich zur qualitativen Beschreibung
auch ein quantitatives Mall ermitteln, mit dem die Genauigkeit von
Landbedeckungsklassifikationen dargestellt werden kann (vgl. Janssen u. van der Wel 1994, S.

421ff).

Tabelle 10: k -Werte und deren Aussagen iiber Ubereinstimmungen. Quelle: veréndert nach Altmann 1991, S. 404.

K-Wert Ubereinstimmung

<0,20 sehr gering
0,21-040 gering
0,41-0,60 moderat
0,61-0,80 gut
0,81-1,00 sehr gut
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Abbildung 24: Ubersicht der 7 Ausziige zu den Ergebnissen. Quelle: eigene Darstellung.
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Des Weiteren werden die Ergebnisse prasentiert. Um sich einen Uberblick tiber die Ergebnisse
zu verschaffen, ist es sinnvoll die erreichten OA- und k-Werte der Methoden (siehe Tabelle 11)
zu betrachten. Die Arcgis Pro Deep Learning Methode hat dabei besserer Werte erzielen
konnen als die verglichenen Methoden und ist hervorzuheben. Mit einer OA von 75% bzw.
84% und k-Werten von 0,69 bzw. 0,77 liefert die Arcgis Pro Deep Learning Methode nach
Altman (1991) gute bis sehr gute Ergebnisse. Die RF-Methode in Arcgis Pro erreicht im
Gegensatz dazu nur OA-Werte von 34% (LBM1) bzw. 56% (LBM2) und k-Werte von 0,27
(LBM1) bzw. 0,43 (LBM2) und weist somit nur geringe bis moderate Ubereinstimmungen auf.
Die eCognition Deep Learning Methode erreicht OA-Werte von 40% (LBM1) bzw. 62% (LBM2)
und k-Werte von 0,29 (LBM1) bzw. 0,45 (LBM2), welche nahezu mit der RF-Methode in
eCognition gleichzusetzen sind. Diese erreichen OA-Werte von 43% (LBM1) bzw. 57% (LBM?2)
und k-Werte von 0,34 (LBM1) bzw. 0,43 (LBM2), wobei es sich um geringe bis moderate

Ergebnisse handelt.

Tabelle 11: Ergebnisse der Overall Accuracy und der k-Werte nach Methode. Quelle: eigene Darstellung.

Deep Learning | Deep Learning | Random Forest | Random Forest
[OA] [K] [OA] [K]
LBM1 75% 0,69 34% 0,27
Arcgis Pro LBM?2 84% 0,77 56% 0,43
LBM1 40% 0,29 43% 0,34
eCognition LBM2 62% 0,45 57% 0,43

Die folgenden Szenen sollen einen qualitativen Vergleich ermdglichen und werden folgend in
den Abbildungen 25-38 dargestellt. Ein quantitativer Vergleich wird durch die Darstellung der
OA-, PA- und UA-Ergebnisse der einzelnen Klassen in den Tabellen 12-25 ersichtlich. Fir die
Gegenliberstellung der Klassifikation und der Referenz wurde darauf geachtet, dass die
PixelgrofRen — 5x5m — gleich sind und sowohl Pixelreihen als auch -spalten — 56024x22031
— die gleiche Anzahl haben. Es ist anzumerken, dass die Pixelanzahl im Output z.B. aufgrund
von programminternen Rundungsfehlern variieren kann und somit insignifikante
Abweichungen zwischen den Outputs der einzelnen Klassifikationen moglich sind. In den
Anhdngen 12-15 befinden sich die vollstandigen Fehlermatrizen je Methode. Zudem befinden
sich in den Anhangen 16-23 die Karten der Landbedeckungsklassifikationen, welche mit den
verwendeten Methoden erstellt wurden. Zur Veranschaulichung des Vergleichs befinden sich
in den Anhdngen 24-27 Diagramme, welche die PA- und UA-Werte der einzelnen Klassen und

Methoden miteinander vergleichen.
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Szene 1 (siehe Abbildung 25 und Abbildung 26) enthélt mit der Stadt Straubing und dem Fluss

Donau zwei markante Landbedeckungen, auf die hier ndher eingegangen wird.

Die Kombination aus pixelbasierter- und Deep Learning Methode liefern qualitativ und
guantitativ gute Ergebnisse. Dies gilt fiir beide Darstellungen in LBM1 und LBM2. Sowohl die
Klassen der flieBenden Gewasser als auch die der versiegelten Siedlungsgebiete werden mit
der Arcgis Pro Deep Learning Methode gut hervorgehoben. Ein Vergleich mit der
Referenzszene zeigt, dass die Kl die Trainingsdaten, sowohl in LBM1 als auch LBM2 Format,

gut verarbeitet und das transferierte Wissen aus den Trainingsgebieten umsetzen kann.

Vergleicht man dazu die Klassifikation der eCognition Deep Learning Methode, ist zu
beobachten, dass die Hauptklasse 3 Uberklassifiziert wird, wodurch Hauptklasse 1 — die
markante LB der Szene — nur moderat klassifiziert wird. Die kinstlichen neuronalen
Netzwerke schaffen es zudem die bauliche Infrastruktur von natirlichen, felsigen Flachen zu

unterscheiden, was ein groRer Vorteil gegentiber den RF-Methoden bringt.

Quantitativ betrachtet werden die optischen Werte bestatigt. Die Arcgis Pro Deep Learning
Methode erzielt auf die gesamte Klassifikation bezogen die besten Genauigkeitswerte. Die
Tabellen 12 und 13 liefern dazu die Veranschaulichungen. Versiegelte und bebaute Flachen
werden einerseits gut erkannt. Mischflachen andererseits werden sowohl mit DL- als auch RF-
Methoden fehlklassifiziert. Klasse 5 und deren Subklassen werden so beispielsweise als

versiegelte Flachen fehlklassifiziert.

Tabelle 12: Szene 1 - LBM2 — Producer- und User Accuracies pro Klasse und Methode. Quelle: eigene Darstellung.

Arcgis Pro Deep Learning eCognition Deep Learning Arcgis Pro Random Forest | eCognition Random Forest
Klasse 1 7 1 7 1 7 1 7

PA 42,1% 18,9% 18,7% 77,5% 15,9% 66,8%

UA 25,9% 72,0% 13,3% 73,6% 19,2% 24,8%

Tabelle 13: Szene 1 — LBM1 — Producer- und User Accuracies pro Klasse und Methode. Quelle: eigene Darstellung.

Arcgis Pro Deep Learning eCognition Deep Learning Arcgis Pro Random Forest | eCognition Random Forest
Klasse PA UA PA UA PA UA PA UA
110 21,1% 25,6% 17,5% 15,6% 7,0% 11,0%
121 18,6% 2,7% 2,4% 2,7% 2,5% 3,2%
122 38,6% 27,4% 9,5% 43,8% 2,9% 2,6%
242 3,6% 41,9% 13,1% 1,3% 18,8% 0,3% 15,9% 0,8%
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Abbildung 25: Ergebnisse der Landbedeckungsklassifikation in LBM2 Darstellung - Szene 1. Quelle: eigene Darstellung.
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Abbildung 26: Ergebnisse der Landbedeckungsklassifikation in LBM1 Darstellung - Szene 1. Quelle: eigene Darstellung.
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Szene 2 (siehe Abbildung 27 und Abbildung 28) zeigt einen Ausschnitt des Testgebiets in der
Region Niederbayern, welche vor allem durch Landwirtschaft gepragt ist. Ein Vergleich der
Methoden und der Ergebnisse soll zeigen, inwiefern die Hauptklasse 2 und deren Subklassen

klassifiziert wurden.

Bei einem qualitativen Vergleich der Szene stellt sich heraus, dass die Arcgis Pro Deep Learning
Methode die vorkommende LB am genauesten gliedern kann. Sowohl die Landwirtschaft als
auch vorkommende Siedlungsgebiete, Wald- und Griinflaichen werden durch die Kl erkannt,

sodass die Strukturen dementsprechend wiedergegeben werden kénnen.

Im Vergleich dazu ist die eCognition Deep Learning Methode weniger gut geeignet, wenn es

darum geht, Siedlungsgebiete zu erkennen. Besonders auffillig ist jedoch die
Uberklassifikation der Griinflichen. Die RF-Methoden wiederum weichen in beiden Fillen von
der Referenzdatei ab. Nichtsdestotrotz lassen sich die landwirtschaftlichen Muster, welche auf
dem Satellitenbild zu sehen sind, gut wiedergeben. Ahnlich dem Ergebnis der Szene 1, gibt es
mit RF-Methoden Komplikationen in der Unterscheidung von versiegelten, bewirtschafteten,

und sandigen bzw. felsigen Flachen.

Der quantitative Vergleich, dargestellt in den Tabellen 14 und 15, zeigt, dass die Arcgis Pro
Deep Learning Methode, sofern genug Trainingsdaten vorhanden sind, am zuverlassigsten ist.
Obst- und Beerenobstbau sowie Hopfen sind Klassen, welche aufgrund des geringen
Vorkommens in Bayern nahezu keine Trainingsgebiete liefern. Es ist somit vor allem zu sehen,
dass SL-Methoden in solchen Fallen zu bevorzugen waren. Die niedrigen UA-Werte sind jedoch
Indizien, dass auch SL-Methoden mit kleinflichigen Klassen Probleme haben, da auch diese

Fehlklassifikationen aufweisen.

Tabelle 14: Szene 2 - LBM2 — Producer- und User Accuracies pro Klasse und Methode

Arcgis Pro Deep Learning eCognition Deep Learning Arcgis Pro Random Forest | eCognition Random Forest
Klasse 2 2 2 2
PA 18,9% 52,3% 77,3%
UA 25,9% 13,3% 19,2%

Tabelle 15: Szene 2 — LBM1 — Producer- und User Accuracies pro Klasse und Methode

Arcgis Pro Deep Learning eCognition Deep Learning Arcgis Pro Random Forest | eCognition Random Forest
Klasse PA UA PA UA PA UA PA UA
211 88,8% 67,7% 64,8% 45,3% 58,1% 72,8%
222 0,0% 0,0% 1,5% 0,2% 54,8% 0,4%
224 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%
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Abbildung 27: Ergebnisse der Landbedeckungsklassifikation in LBM2 Darstellung - Szene 2. Quelle: eigene Darstellung.
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Abbildung 28: Ergebnisse der Landbedeckungsklassifikation in LBM1 Darstellung - Szene 2. Quelle: eigene Darstellung.
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Szene 3 (siehe Abbildung 29 und Abbildung 30) veranschaulicht die Klassifikationsergebnisse
von Grinflachen im Bayerischen Wald. Das Charakteristische der Szene ist, dass der Wald die

Kontinuitat der Grinflachen unterbricht.

Im qualitativen Vergleich der Szenen und der Methoden zeigt sich, dass die Arcgis Pro Deep
Learning Klassifikation am ehesten mit der Referenzdatei libereinstimmt. Die Hauptklassen 1,
2,3 und 4 und deren Subklassen werden von den kiinstlichen neuronalen Netzwerken fiir den

Interpreten gut dargestellt.

Die eCognition Deep Learning Methode wiederum ist von Fehlklassifikationen gepragt.
Wahrend die LBM2 Darstellung, die Strukturen der Referenz moderat erahnen ldsst, ist die
LBM1 Darstellung nahezu vollstindig fehlklassifiziert. Homogenes Grinland wird
falschlicherweise als Laubwald klassifiziert. Zudem werden Klassen der Bebauung, der

Feuchtgebiete und des Ackerlandes Uiberklassifiziert.

Die RF-Methoden andererseits haben gegeniber den DL-Methoden den Nachteil, dass die
unterschiedliche Strukturierung der Szene in LBM1 Darstellung zu Fehlklassifikationen fiihrt.
zunehmend als Busch- und

Die eigentlichen Grinflichen werden in diesem Fall

Strauchvegetation klassifiziert.

Der quantitative Vergleich (siehe Tabelle 16 und 17) zeigt, dass dies auch auf die gesamte
Klassifikation zutrifft. Sowohl die LBM1- als auch die LBM2 Darstellung, basierend auf der

Arcgis Pro Deep Learning Methode, erzielen konstante Werte.

Tabelle 16: Szene 3 - LBM2 — Producer- und User Accuracies pro Klasse und Methode. Quelle: eigene Darstellung.

Arcgis Pro Deep Learning eCognition Deep Learning Arcgis Pro Random Forest | eCognition Random Forest
Klasse 3 3 3 3
PA 66,0% 36,6% 20,7%
UA 41,7% 59,4% 55,0%

Tabelle 17: Szene 3 — LBM1 — Producer- und User Accuracies pro Klasse und Methode. Quelle: eigene Darstellung.

Arcgis Pro Deep Learning eCognition Deep Learning Arcgis Pro Random Forest | eCognition Random Forest
Klasse PA UA PA UA PA UA PA UA
231 17,9% 60,2% 18,8% 56,2% 26,3% 56,2%
321 5,9% 28,0% 40,7% 7,7% 45,6% 7,8%
233 44,2% 36,8% 12,4% 13,2% 17,6% 31,1%
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Abbildung 29: Ergebnisse der Landbedeckungsklassifikation in LBM2 Darstellung - Szene 3. Quelle: eigene Darstellung.
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Abbildung 30: Ergebnisse der Landbedeckungsklassifikation in LBM1 Darstellung - Szene 3. Quelle: eigene Darstellung.
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Szene 4 (siehe Abbildung 31 und Abbildung 32) stellt einen Vergleich der
Klassifikationsergebnisse im Bayerischen Wald dar und eignet sich vor allem, um Aussagen zur
Genauigkeit von Forst- und Waldklassen zu treffen, da diese von Laub-, Nadel- und

Mischwaldern gepragt wird.

Werden die Szenen erneut verglichen, ist feststellbar, dass die Arcgis Pro Deep Learning
Methode optisch die besten Ergebnisse erzielt. Laub- und Nadelbdume werden liberwiegend

richtig wiedergegeben und auch die Mischverhaltnisse derer werden von der Kl erkannt.

Eine Erkenntnis, die aus dieser Betrachtung hervorgeht und durchaus Erwdhnung in dieser
Arbeit finden sollte, ist, dass die unterschiedlichen Lichtverhaltnisse bzw. die hohen
Kontrastunterschiede der zu einem Mosaik zusammengesetzten Satellitenszenen die
Klassifikation mitbeeinflussen. Sowohl die RF-Methoden als auch die eCognition Deep
Learning Methoden sind davon betroffen. Dies zeigt sich in abrupten Ubergéngen zwischen
den klassifizierten Klassen, oder der Klassifikation von Flachen als, in dieser Szene nicht
vorkommender, Sumpf- und Moorgebiete. Zudem werden Uberwiegend in eCognition die

Grunflachen als Waldflachen fehlklassifiziert.

In den Tabellen 18 und 19 werden erneut die Genauigkeitswerte je Klasse und Methode
miteinander verglichen. Die Arcgis Pro Deep Learning Methode erweist sich als bevorzugte
Methode, wobei Unstetigkeiten zwischen den Klassen der LBM1 zu sehen sind. Vor allem die
Busch- fuhrt zu keinen verldsslichen

Klassifikation von und Strauchvegetation

Genauigkeitswerten.

Tabelle 18: Szene 4 - LBM2 — Producer- und User Accuracies pro Klasse und Methode. Quelle: eigene Darstellung.

Arcgis Pro Deep Learning eCognition Deep Learning Arcgis Pro Random Forest | eCognition Random Forest
Klasse 4 4 4 4
PA 66,3% 71,8% 71,9%
UA 83,4% 88,9% 89,8%

Tabelle 19: Szene 4 — LBM1 — Producer- und User Accuracies pro Klasse und Methode. Quelle: eigene Darstellung.

Arcgis Pro Deep Learning eCognition Deep Learning Arcgis Pro Random Forest | eCognition Random Forest
Klasse PA UA PA UA PA UA PA UA

322 42,7% 0,8% 12,6% 27,7% 4,5% 7,0%
324 0,1% 23,7% 0,0% 0,0% 1,5% 0,9%

310 0,3% 6,9% 14,0% 4,6% 3,1% 6,7%
311 46,7% 9,0% 28,7% 18,4% 22,3% 28,3%
312 48,3% 55,6% 45,9% 75,7% 75,8% 69,3%
313 11,4% 23,6% 25,6% 42,0% 19,4% 49,9%
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Abbildung 31: Ergebnisse der Landbedeckungsklassifikation in LBM2 Darstellung - Szene 4. Quelle: eigene Darstellung.
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Abbildung 32: Ergebnisse der Landbedeckungsklassifikation in LBM1 Darstellung - Szene 4. Quelle: eigene Darstellung.
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Szene 5 (siehe Abbildung 33 und Abbildung 34) zeigt einen Ausschnitt der Alpen bei Ramsau
bei Berchtesgaden. Als Teil der Nordlichen Kalkalpen ist dieser Ausschnitt von schroffen und

steilen Geldnden gepragt.

Wadhrend die bereits vorgestellten Szenen durch die Arcgis Pro Deep Learning Methode
beglinstigt wurden, lasst sich grundsatzlich festhalten, dass in Bezug zu Szene 5 die RF-
Methoden optisch gute Ergebnisse erzielen. Die DL-Methoden sind teilweise llickenhaft und
unklassifiziert. Eine Erklarung hierfir liegt in der kaum vorhandenen Anzahl an Trainingsdaten
der Hauptklasse 5. Gebirgsflachen sind in Bayern prozentuell betrachtet kaum vorhanden, was
sich auf die Verfligbarkeit der Trainingsdaten und wiederum auf den Lernprozess auswirkt.
Die DL-Methoden sind so von unklassifizierten Flachen durchzogen, welche den Mangel an
spezifischen Trainingsgebieten bezeugen. Nichtsdestotrotz sind die RF-Methoden nicht
fehlerlos. Sand, Stein und Erde werden im hohen Ausmald als versiegelte Flachen — u.a.

Asphalt, Beton etc. — klassifiziert.

Wie aus dem quantitativen Vergleich (siehe Tabelle 20 und 21) hervorgeht, ist die Arcgis Pro
Deep Learning Methode in der Klassifikation von Sand, Stein, Erde und Fels jedoch besser als

die RF-Methoden. Einzig Schnee und Eis lassen sich mit den DL-Methoden kaum feststellen.

Tabelle 20: Szene 5 - LBM2 — Producer- und User Accuracies pro Klasse und Methode. Quelle: eigene Darstellung.

Arcgis Pro Deep Learning eCognition Deep Learning Arcgis Pro Random Forest | eCognition Random Forest
Klasse 5 5 5 5
PA 51,3% 7,1% 55,1%
UA 35,4% 12,4% 14,7%

Tabelle 21: Szene 5 — LBM1 — Producer- und User Accuracies pro Klasse und Methode. Quelle: eigene Darstellung.

Arcgis Pro Deep Learning eCognition Deep Learning | Arcgis Pro Random Forest | eCognition Random Forest
Klasse PA UA PA UA PA UA PA UA
330 24,2% 39,2% 23,0% 8,7% 36,2% 3,6%
332 19,8% 21,0% 38,9% 21,2% 2,5% 2,1%
335 0,0% 0,0% 42,4% 0,0% 85,4% 0,6%
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Abbildung 33: Ergebnisse der Landbedeckungsklassifikation in LBM2 Darstellung - Szene 5. Quelle: eigene Darstellung.
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Abbildung 34: Ergebnisse der Landbedeckungsklassifikation in LBM1 Darstellung - Szene 5. Quelle: eigene Darstellung.
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Szene 6 (siehe Abbildung 35 und Abbildung 36) zeigt ein Sumpf- und Moorgebiet stidlich des

Chiemsees. Hier sind vor allem Feuchtwiesen, Hoch- und Niedermoore charakteristisch.

Wie in Szene 4 ist auch hier ein Kontrastunterschied aufgrund des Mosaiks zu sehen, welche
die Ergebnisse zum Teil mitbeeinflusst. Von dieser Fehlerquelle sind alle verwendeten
Methoden betroffen, wobei die pixelbasierte Klassifikation in der LBM2 Darstellung diesen
Fehler optisch am ehesten minimieren kann. Die Arcgis Pro Deep Learning- als auch die Arcgis
Pro Random Forest Methoden liefern optisch gute Ergebnisse, welche sich vor allem
guantitativ unterscheiden lassen. Wird zum einen die RF-Methode mit der Satellitenszene

verglichen, zeigt sich, dass die RF-Methode die Realitat im Detail sogar genau wiedergibt.

Wie ein quantitativer Vergleich (siehe Tabelle 22 und 23) der fiir diese Szene
charakteristischen Klassen zeigt, eignet sich kaum eine Methode fir zuverlassige
Klassifikationen von Sumpf- und Moorgebieten. Die Klasse 412, Moore, ist als einzige

Biotopsform qualitativ als auch quantitativ zu differenzieren.

Tabelle 22: Szene 6 - LBM2 — Producer- und User Accuraies pro Klasse und Methode. Quelle: eigene Darstellung.

Arcgis Pro Deep Learning

eCognition Deep Learning

Arcgis Pro Random Forest

eCognition Random Forest

Klasse 6 6 6 6
PA 19,0% 1,6% 57,4%
UA 0,2% 0,9% 1,1%

Tabelle 23: Szene 6 — LBM1 — Producer- und User Accuracies pro Klasse und Methode. Quelle: eigene Darstellung.

Arcgis Pro Deep Learning

eCognition Deep Learning

Arcgis Pro Random Forest

eCognition Random Forest

Klasse PA UA PA UA PA UA PA UA
411 0,0% 0,0% 2,0% 0,4% 0,2% 7,0%
412 0,2% 0,0% 27,9% 1,3% 25,2% 2,6%
413 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 14,4% 0,1%
414 0,0% 0,0% 0,0% 25,3% 0,2% 2,2%
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Abbildung 35: Ergebnisse der Landbedeckungsklassifikation in LBM2 Darstellung - Szene 6. Quelle: eigene Darstellung.
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Abbildung 36: Ergebnisse der Landbedeckungsklassifikation in LBM1 Darstellung - Szene 6. Quelle: eigene Darstellung.
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Szene 7 (siehe Abbildung 37 und Abbildung 38) zeigt einen Ausschnitt, in dem der Waginger
See zu sehen ist. Anhand dessen soll dargestellt werden, inwiefern die Klassifikation stehender
Gewasser gliickte bzw. missgliickte. Grundsatzlich fallt bei einer qualitativen Betrachtung auf,
dass die objektbasierte Klassifikation in eCognition von Fehlklassifikationen durchsetzt ist.
Dies ist besonders bei der LBM2 Darstellung der DL-Methode als auch bei der LBM1
Darstellung der RF-Methode zu sehen. Im Falle der LBM1 Darstellung wird die Klasse 512, die
stehenden Gewasser zusammenfasst, als Klasse 330, Sand-Steine-Erde, fehlklassifiziert. Im
Falle der LBM2 Darstellung wird Hauptklasse 7 mit Klasse 4 fehlklassifiziert, was den Eindruck
erweckt, als ware der See verlandet. Beides kann darauf zurlickzufiihren sein, dass die
Wasserstande in diesen Bereichen niedrig ist und die Reflexionseigenschaften beeinflusst. Wie
in den Tabellen 24 und 25 quantitativ gegenlibergestellt ist, lasst sich zeigen, dass die Arcgis
Pro Deep Learning Methode, sich am besten zur Klassifikation von flieBenden als auch

stehenden Gewassern eignet.

Tabelle 24: Szene 7 - LBM2 - Producer und User Accuracies pro Klasse und Methode. Quelle: eigene Darstellung.

Arcgis Pro Deep Learning eCognition Deep Learning Arcgis Pro Random Forest | eCognition Random Forest
Klasse 7 7 7 7
PA 18,7% 77,5% 66,8%
UA 72,0% 73,6% 24,8%

Tabelle 25: Szene 7 — LBM1 - Producer und User Accuracies pro Klasse und Methode. Quelle: eigene Darstellung.

Arcgis Pro Deep Learning eCognition Deep Learning Arcgis Pro Random Forest | eCognition Random Forest
Klasse PA UA PA UA PA UA PA UA
511 0,3% 2,4% 56,8% 30,9% 0,2% 1,3%
512 78,0% 46,7% 70,4% 89,5% 9,6% 28,9%
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Abbildung 37: Ergebnisse der Landbedeckungsklassifikation in LBM2 Darstellung - Szene 7. Quelle: eigene Darstellung
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Abbildung 38: Ergebnisse der Landbedeckungsklassifikation in LBM1 Darstellung - Szene 7. Quelle: eigene Darstellung.
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Zu den Ergebnissen ldsst sich zusammenfassend festhalten, dass die Arcgis Pro Deep Learning
Methode, wie bereits am Anfang des Kapitels erwahnt, gute Ergebnisse liefert. Die Kl hat die
notigen kognitiven Kapazitdten, um die Landbedeckungen &hnlich den bereitgestellten
Trainingsgebieten zu klassifizieren, sodass qualitativ und quantitativ hochibereinstimmende
Klassifikationen erzielt werden kénnen.

Die Deep Learning Anwendung ist nichtsdestotrotz auch fehlerbehaftet und die Ergebnisse
weisen Fehlklassifikationen auf. Vor allem der deutliche Unterschied zwischen den in Arcgis
Pro und eCognition erreichten Genauigkeitsbewertungen mit der Deep Learning Methode ist
sehr auffdllig. Besonders die Anwendung in eCognition weist Schwierigkeiten auf, die
unterschiedlichen Lichtverhaltnisse der Satellitenszenen zu berlicksichtigen, was sich auch am
hohen Anteil an Fehlklassifikationen bemerkbar macht. Ahnlich verhilt es sich bei den
Subklassen wie z.B.: Hopfen, Obst- und Beerenobstbau, Schnee und Eis. Klassen, die im
Untersuchungsgebiet kaum auftreten und nicht ausreichend Trainingsdaten liefern, werden

in der Klassifikation unterklassifiziert.
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5 Conclusio

In diesem abschliefenden Kapitel erfolgt nun die Beantwortung der Forschungsfragen dieser
Arbeit zum Thema ,Ein Vergleich von Verfahren zu Landbedeckungsklassifikationen mittels
Kiinstlicher Intelligenz’. Die Beantwortung erfolgt auf Basis der angewandten Recherche und

Methodik und wird folgend zusammengefasst.

Nach Betrachtung der Relevanz der Kl fir die Fernerkundung in Kapitel 1 wurden in Kapitel 2
die Grundlagen zu Deep Learning und Klassifikationen in der Fernerkundung vermittelt.
Daraus geht hervor, dass Klassifikationsverfahren der Fernerkundung fest in der Informatik
verankert sind. Insbesondere die Funktionsweise von Deep Learning und kiinstlicher
neuronaler Netzwerke zeigt dabei die Starken der Kl, die im selbstandigen und rationalen
Denken intelligenter Agenten liegt. Gemeinsam mit der Datengrundlage — DLM-DE und Rapid
Eye Satellitendaten — wurden die Moglichkeiten dargestellt, wie diese Starken fir
Landbedeckungsklassifikationen genutzt werden kdnnen. In Kapitel 3 wurden die Teilschritte
der Methodik — Trainingsgebiete, Modelltraining und Klassifikation — erlautert. Gemal dieser
Herangehensweise wurden auf Basis von Rapid Eye- und DLM-DE Daten fiir das Bundesland
Bayern mit unterschiedlichen Klassifikationsverfahren acht Landbedeckungsklassifikationen
geschaffen, die in Kapitel 4 quantitativ und qualitativ verglichen wurden. Dieser Vergleich von
Deep Learning- und Shallow Learning Klassifikationsverfahren in den Softwarepaketen Arcgis

Pro und eCognition wird zur Beantwortung der Forschungsfragen herangezogen.

5.1 Beantwortung der Forschungsfragen

Welche Genauigkeiten fiir Landbedeckungsklassifikationsergebnisse lassen sich mit den

zwei ausgewdhlten kommerziellen Softwareprogrammen und Deep Learning erreichen?

Sowohl in Arcgis Pro als auch in eCognition ist es moglich Deep Learning in Form von CNN zu
nutzen und Landbedeckungsklassifikationen auf Basis der Rapid Eye Satellitendaten und des
DLM-DE — jeweils aus dem Jahr 2015 — zu generieren. Nach dem heuristischen Verfahren ist
es gelungen die bestmoglichen Einstellungen zu ermitteln, welche schliefllich auf das

Testgebiet angewendet wurden. Gemessen an der Overall Accuracy, wurden mit der Deep
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Learning Methode in Arcgis Pro 75% (LBM1) bzw. 84% (LBM2) und im eCognition
Softwarepaket 40% (LBM1) bzw. 62% (LBM2) erreicht. Grundsatzlich ist feststellbar, dass die
zusammengefassten Hauptklassen einen ausbalancierteren Datensatz ergeben und bessere
Klassifikationen ermoglichen. Betrachtet man die einzelnen Subklassen, ist zu sehen, dass
einzelne Klassen, deren Vorkommen gering sind, stark unterklassifiziert werden.
Zusammenfassend kann gesagt werden, dass mit der DL-Methode in dieser Arbeit moderate

bis gute Ergebnisse — nach Altman (1991) — erzielt wurden.

Welche Kombination aus Methode und Softwareprogramm eignet sich besser fiir
Landbedeckungsklassifikationen und inwiefern trifft das auf die Klassifikationsgiite

einzelner Klassen nicht zu?

Diese zweite Frage dient zur Vertiefung der ersteren und greift den urspriinglichen Vergleich
auf. Die angewendeten DL- und SL- Methoden erzielten unterschiedliche Ergebnisse, was sich
auch in der Genauigkeit der einzelnen Klassen widerspiegelt. Die Arcgis Pro Deep Learning
Methode ist nicht nur im Vergleich zur Anwendung in eCognition besser, sondern Ubertrifft
auch die Ergebnisse der jeweiligen Shallow Learning Methoden. Nichtsdestotrotz gibt es
Klassen auf welche dies nicht zutrifft. Folgende Subklassen werden mit kiinstlichen

neuronalen Netzwerken unter- bzw. fehlklassifiziert:
e 222 Obst- und Beerenobstbau
e 224 Hopfen
e 242 Mischflachen (regelmaRige Strukturen)
e 335 Schnee und Eis
e 411 Sumpf
e 413 Sumpf mit Blischen/Baumen <50%
e 414 Moor mit Buschen/Bdumen <50%

Besonders die Subklassen der Hauptklassen 2, 5 und 7 bezeugen, dass maschinelles Lernen
markante Spektraleigenschaften von Schnee und Fels gut erkennen und mit weniger
Trainingsgebieten Entscheidungen treffen konnen. Je nach Thema und Forschungsziel kdnnen
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so unterschiedliche Methoden bevorzugt werden. Gleichzeitig weist diese Thematik auf
Herausforderungen der Trainingsdaten- bzw. Stichprobenauswahl hin. Kiinstliche neuronale
Netzwerke funktionieren am besten mit ausbalancierten Datenséatzen, in denen Klassen nicht

Uber- bzw. unterreprasentiert werden.

Welche Hyperparameter im Deep Learning eignen sich, um die Klassifikationsgenauigkeiten

zu erhohen?

Performanz steht in diesem Kontext fiir die Relation zwischen brauchbaren Ergebnissen und
der aufgewendeten Zeit. Zeitmanagement ist ein wichtiger Faktor, der besonders aufgrund
der genutzten Hardware und der subjektiven Erfahrung relativiert wird. Es sind Unterschiede
in der Performanz zwischen Arcgis Pro und eCognition zu beobachten. Dies lasst sich in
Betracht auf die Anzahl der benétigten Zwischenschritte, die mit der eCognition Anwendung
verbunden sind, auch objektiv behaupten. Die Anwendung in eCognition war stets mit
hoherem Zeitaufwand verbunden. Mit den richtigen Einstellungen lassen sich, sowohl in
Arcgis Pro als auch in eCognition, in limitierter Zeit die bestmdglichen Ergebnisse erzielen.
Aufgrund der heuristischen Herangehensweise wurden viele Parameter und Einstellungen

getestet, weshalb besonders die Adaption folgender Hyperparameter hervorgehoben wird:
e der Hidden Layer
e der Epochen
e und der Lernrate

Es sei jedoch erwdhnt, dass ein gutes Modell erst durch ausreichende Trainingsdaten
vervollstandigt wird und grundsatzlich nur so gut wie die Trainingsdaten selbst sein kann.
Darum auch ein Fazit zur Manipulation des Inputs durch Augmentation und
Banderkombinationen. Die Augmentation eignet sich zwar fir die Erhéhung der
Sampleanzahl, jedoch nicht direkt fiir die Ausbalancierung des Datensatzes. Ebenso geht
hervor, dass die Anzahl, der genutzten Layer, vernachladssigbar ist. Die Limitierung auf drei
Bander in Arcgis Pro, zieht keinen Nachteil nach sich, was durch die erreichten Ergebnisse
bezeugt wird. Die in Arcgis Pro verwendete U-Net Architektur, die adaptive Lernrate, die

Einbringung von Transfer Learning bzw. Backbone Modellen und die daraus resultierenden
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Ergebnisse zeigen, dass sich mit diesem Setting und diesen Auswahlmoglichkeiten bessere
Ergebnisse erzielen lassen, als mit jenen Optionen die der CNN Architektur innerhalb des
eCognition Softwarepaketes zur Verfligung stehen. Der Input wird je nach verwendetem
Softwarepacket unterschiedlich verarbeitet und so konnen sich Fehlerquellen auch
unterschiedlich auf die Ergebnisse auswirken.

Die Performanz der genutzten Geoinformationssysteme unterscheidet sich somit. Objektiv
betrachtet an den Ergebnissen der OA und der jeweiligen Berechnungszeiten, in denen
Modelle trainiert wurden, ist die Deep Learning Implementierung in Arcgis Pro zu bevorzugen.
Generell ist das Interface auf automatisiertes Arbeiten festgelegt, wahrend eCognition in
zahlreichen Einstellungen eingeschrankt ist und fir die volle Kontrolle externes

Programmieren voraussetzt.

5.2 Schlussbetrachtung

Das Fazit zu den Erkenntnissen dieser Arbeit ist, dass sich Deep Learning gut eignet, um groRe
Mengen an Satellitendaten zu verarbeiten und komplexe Muster zu erkennen, welche fir den
Menschen ohne technische Unterstiitzung nicht moéglich waren. Allerdings ist es wichtig zu
beachten, dass die Klassifikationsergebnisse direkt von der Qualitdt und der Menge der
verfligbaren Trainingsdaten abhangt. Die Starken, die mit kiinstlichen neuronalen Netzwerken
einhergehen, sprich die Objektivitdit und Prazision der Klassifikation, sind immer durch
menschlichen Einfluss und damit auftretenden Fehlern voreingenommen. Wahrend die Arcgis
Pro Deep Learning Methode Klassifikationen hervorbringt, welche mit der Referenzdatei
nahezu ganzlich Ubereinstimmen, ist gleichzeitig zu beobachten, dass sich Referenz und
Satellitenszenen im Detail unterscheiden. Das Ziel war es stets, die vorhandenen
Trainingsgebiete bzw. die Referenz basierend auf dem DLM-DE mit den
Klassifikationsergebnissen zu vergleichen. Wie jedoch der qualitative Vergleich der Ergebnisse
mit der Satellitenszene anstatt der Referenz zeigt, wird die Erdoberflaiche durch Random
Forest Methoden im Detail sogar genauer wiedergegeben als mit den Deep Learning
Methoden. Dies unterstreicht die Tatsache, dass der Mensch und von ihm durchgefiihrte
visuelle Klassifikationen aufgrund mangelnder Prazision und Genauigkeit stets mit Fehlern
verbunden sind und dass die Trainingsgebiete von Anfang an einen gewissen Mangel bei der
Wiedergabe der Realitdt aufweisen. Da solche visuellen Klassifikationen nur in den seltensten
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Fallen von einer einzigen Person durchgefiihrt werden, ist es somit auch eine Frage der
Standardisierung und der Definition, wie genau Trainingsgebiete der Realitdat entsprechen.
AuBerdem geht aus der Untersuchung hervor, dass mit zusammengefassten bzw.
homogeneren Landbedeckungen bessere Ubereinstimmungen erzielt werden als mit
kleinstrukturierten, heterogenen Landbedeckungen. Die Generalisierung der Darstellung ist
eine altbekannte Herausforderung der Geographie und Kartographie, die sich auch im

Arbeiten mit Deep Learning zeigt und in der Entscheidungsmacht der Anwender:innen liegt.

Zudem ist Deep Learning keine Anwendung, die von heute auf morgen eine Fehlerquote von
0% aufweist. Im Laufe dieser Masterarbeit hat es immer Adaptierungen und Verbesserungen
der Methoden gegeben und so verhalt es sich auch in vergleichbaren Forschungsgebieten, die
zeitlich nicht so eingeschrankt sind. Ein Deep Learning Modell bezeugt einen Lernprozess, der
dem des Menschen dhnlich ist und reifen muss, um ein Optimum zu erreichen. Riickblickend
hatten durch ein radiometrisches Angleichen vor der Klassifikation, der fir das Mosaik
genutzten Satellitenszenen, in beiden Softwarepaketen bessere Ergebnisse erzielt werden
konnen, da eine Konstanz in den Reflexionsverhaltnissen vor allem dem Testdatensatz
zugutekommt. Kontrast- und Helligkeitsunterschiede der Satellitenszenen haben einen
mitwirkenden Anteil an Fehlklassifikationen durch die KI. Dies bezeugt, dass die KI-
Schwierigkeiten hat, solche Unterschiede zu beriicksichtigen und dass zum Ausgleich dieser
Varianz mehr Trainingsdaten benétigt werden. Fehler dieser Art sind (iberwiegend auf die
Stichprobenauswahl und auf die Trainingsgebiete, aber auch auf die Art und Weise der
Vorprozessierung der Satellitendaten zurlickzufiihren. Eine radiometrische Angleichung, im
Zuge der Mosaikbildung, gilt es in diesem Sinne mehr zu beachten, um die radiometrische
Varianz der Trainingsdaten zu minimieren und den Lernprozess zu stabilisieren. Mit einem
ausgeglichenen Datensatz, in welchem die Lichtverhaltnisse beriicksichtigt werden, ist eine
Verbesserung in Bezug zu den unterschiedlichen Satellitenszenen und deren
Reflexionseigenschaften zu erwarten. Zudem hatten Hoheninformationen bzw. digitale
Gelandemodelle als zusatzliche Layer riickblickend vor allem in eCognition einen zusatzlichen
Versuch dargestellt, die Klassifikationen zu verbessern und an die erreichten Ergebnisse in

Argcis Pro anzuknipfen.

Demzufolge lassen mich zum einen die kognitiven Eigenschaften der Kl und zum anderen die

menschlichen  Erkenntnisse auf diesem Gebiet behaupten, dass zukinftige
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Landbedeckungsklassifikationen zunehmend auf kiinstliche neuronale Netzwerke setzen
werden und traditionelle Klassifikationsverfahren nach und nach abgelost werden.
Insbesondere geht durch diese Forschungsarbeit hervor, dass Rapid Eye Satellitendaten und
das DLM-DE vergangener Jahre als Grundlage dienen koénnen, aktuelle
Landbedeckungsmodelle durch Deep Learning zu automatisieren. Auf Basis des bereits
vorhandenen Wissens zum Untersuchungsgebiet Bayern ist es der KI moglich die
Landbedeckung nach den Klassen des DLM-DE selbstindig und flachendeckend zu
klassifizieren. Von dieser Erkenntnis konnen in diesem Fall das Bundesamt fiir Kartographie
und Geodédisie, das Deutsche Zentrum fiir Luft- und Raumfahrt als auch die gesamten
Bundeslander profitieren, welche gemeinsam fiir die Pflege der digitalen Landschaftsmodelle
verantwortlich sind. Bis dato werden die digitalen Landschaftsmodelle alle drei Jahre
aktualisiert. Die Klassifikation erfolgt dabei groBtenteils manuell und ist vom menschlichen
Einschatzungsvermoégen gepragt. Durch den Deep Learning Ansatz — vor allem in der Arcgis
Pro Anwendung — ergibt sich eine prazise Moglichkeit, die notige Zeit zwischen den
Veroffentlichungen der aktualisierten digitalen Landbedeckungsmodelle zu minimieren. Der
beobachtete und erforschte Raum steht somit auch in Relation mit der Zeit. Aus der
geographischen Perspektive kann auch von einer Raum-Zeit Komprimierung gesprochen

werden, welche mit dem Einsatz von Kl einhergeht.

Jedoch ist zu beachten, dass die mit Deep Learning erreichten Klassifikationsergebnisse nur so
gut wie die vorliegenden Trainingsgebiete selbst sein kénnen. Auf Basis dieser Erkenntnis sind
Kontrollen durch den Menschen — trotz der selbstiandigen Funktionsweise von kiinstlichen
neuronalen Netzwerken — nicht ausgeschlossen, bis Trainingsdaten und Methoden

vollstdandig ausgereift sind.

Die Integration der Deep Learning Funktionen in den betrachteten Geoinformationssystemen
ist ein Werkzeug, welches in der Fernerkundung den Status quo mitbestimmen und Vorteile
fiir Forschung und Behorden mit sich bringen wird. Neben den Moglichkeiten sind jedoch auch
die Risiken abzuwagen, denn nichtsdestotrotz bleibt der Einsatz der Kl ein kontroverses Thema
und muss sich in der Gesellschaft etablieren. SchlieRlich ist der Lernprozess sowohl fiir die Ki

als auch fir die Gesellschaft entscheidend.

85



Quellenverzeichnis

Aery, M. K.; Ram, C. (2017): A review on machine learning: trends and future prospects. In: An

International Journal of Engineering Sciences, 25, S. 89-96.

Albertz, J. (2007): Einfihrung in die Fernerkundung — Grundlagen der Interpretation von Luft- und

Satellitenbildern. Darmstadt: Wissenschaftliche Buchgesellschaft, 3 Auflage.
Altman, D. G. (1991): Practical statistics for medical research. London: Chapman & Hall.

Alyafeai, Z.; Ghouti, L. (2019): A Fully-Automated Deep Learning Pipeline for Cervical Cancer
Classification. In: Expert Sytsems with Applications, 141, S. 1-40.

Angermann, D.; Pail, R.; Seitz, F.; Hugentobler, U. (2021): Mission Erde - Geodynamik und

Klimawandel im Visier der Satellitengeodasie. Berlin: Springer Verlag.

Arnold, S. (2012): Differenzierte Freirauminformationen durch Fernerkundung. In: Meinel, G,;
Schumacher, U.; Behnisch, M (Hg.): Flachennutzungsmonitoring IV - Genauere Daten - informierte

Akteure - praktisches Handeln. Berlin: Rhombos Verlag, 60, S. 55-62.

Apaydin, H.; Feizi, H.; Sattari, M. T.; Colak, M. S.; Band, S. S.; Chau, K. W. (2020): Comparative Analysis
of Recurrent Neural Network Architectures for Reservoir Inflow Forecasting. In: Water, 12, 1500, S. 1-

18.

Bannari, A.; Morin, D.; Bonn, F. (1995): A Review of Vegetation Indices. In: Remotes Sensing Reviews,

13, S. 95-120.

Blaschke, T. (2010): Object based image analysis for remote sensing. In: ISPRS Journal of

Photogrammetry and Remote Sensing, 65, S. 2-16.
Breiman, L. (2001): Random Forests. In: Machine Learning, 45, S. 5-32.

Bundesamt fiir Kartographie und Geodasie (Hg.) (2018): Digitales Landbedeckungsmodell fiir
Deutschland LBM-2015. Frankfurt am Main: Bundesamt fiir Kartographie und Geodasie.

Buttner, G.; Kosztra, B.; Kleeschulte, S.; Hazeu, G.; Vittek, M.; Schréder, C.; Littkopf, A. (2021):

CORINE Land Cover Product User Manual. Kopenhagen: European Environment Agency.

Campesato, 0. (2020): Artificial Intelligence, Machine Learning, and Deep Learning. Dulles: Mercury

Learning and Information.

vii



Camps-Valls, G.; Tuia, D.; Zhu, X. X.; Reichenstein, M. (2021): Deep Learning for the Earth Sciences -
A Comprehensive Approach to Remote Sensing, Climate Science, and Geosciences. Hoboken: John

Wiley & Sons Ltd.

Cheng, G.; Xie, X.; Han, J.; Guo, L.; Xia, G.-S. (2020): Remote Sensing Image Scene Classification Meets
Deep Learning: Challenges, Methods, Benchmarks, and Opportunities. In: IEEE Journal of Selected

Topics in Applied Earth Observations and Remote Sensing, 13, S. 3735-3756.
Chollet, F. (2021): Deep Learning with Python. Shelter Island: Manning Publications Co., 2 Auflage.

Chuvieco, E. (2016): Fundamentals of Satellite Remote Sensing: An Environmental Approach. Boca

Raton, London, New York: CRC Press, Taylor & Francis Group, 2 Auflage.

Colditz, R. R. (2015): An Evaluation of Different Training Sample Allocation Schemes for Discrete and
Continuous Land Cover Classification Using Decision Tree-Based Algorithms. In: Remote Sensing, 7, S.

9655-9681.

Comber, A.; Fisher, P.; Wadsworth, R. (2005): What is Land Cover? In: Environment and Planning B,
32, 2,S.199-209.

Cresson, R. (2020): Deep Learning for Remote Sensing Images with Open Source Software. Boca Raton,

London, New York: CRC Press.

Cunningham, P.; Delany, S. J. (2007): K-Nearest Neighbour Classifiers. In: ACM Computing Surveys, 54,
6,128, S. 1-17.

Dastres, R.; Soori, M. (2021): Artificial Neural Network Systems. In: International Journal of Imaging

and Robotics, 21, 2, S. 13-25.

Deutsches Zentrum fiir Luft- und Raumfahrt (Hg.) (2013): Erdbeobachtung — Unseren Planeten

erkunden, vermessen und verstehen. Bonn: Kollen Druck und Verlag GmbH.

Estornell, J.; Marti-Gavil4, J. M.; Sebastia, M. T.; Mengual, J. (2013): Principal component analysis

applied to remote sensing. In: Modelling in Science Education and Learning, 6, 2, 7, S. 83-89.

Fischer-Kowalski, M; Haberl, H. (1997): Stoffwechsel und Kolonisierung — Konzepte zur Beschreibung
des Verhiltnisses von Gesellschaft und Natur. In: Fischer-Kowalski, M. (Hg.): Gesellschaftlicher
Stoffwechsel und Kolonisierung von Natur — Ein Versuch in Sozialer Okologie. Amsterdam: G+B Verlag

Fakultas, S. 3-12.

Fischer, P.; Hofer, P. (2011): Lexikon der Informatik. Berlin, Heidelberg: Springer Verlag, 15 Auflage.

viii



Gong, P. (2012): Remote sensing of environmental change over China - A review. In: Chinese Science

Bulletin, 57, 22, S. 2793-2801.
Goodfellow, I.; Bengio, Y.; Courville, A. (2016): Deep Learning. Cambridge, London: The MIT Press.

Gore, A. (1999): The Digital Earth - Understanding Our Planet in the 2ISt Century. In: Photogrammetric

Engineering and Remote Sensing, 65, 5, S. 528-530.

Grosjean, G. (2013): Geschichte der Kartographie. Bern: Verlag des Geographischen Institutes der

Universitat Bern, 3 Auflage.

Hamwood, J.; Alonso-Caneiro, D.; Read, S. A.; Vincent, S. J.; Collins, M. J. (2018): Effect of patch size
and network architecture on a convolutional neural network approach for automatic segmentation of

OCT retinal layers. In: Biomedical Optic Express, 9, 7, S. 3049-3066.

Hovenbitzer, M.; Emig, F.; Happe, K.; Wende, C. (2015): Das neue Landbedeckungsmodell
Deutschlands LBM-DE. In: Meinel, G.; Schumacher, U.; Behnisch, M.; Kriger, T. (Hg.):
Flachennutzungsmonitoring VIl Boden — Flachenmanagement — Analysen und Szenarien. Berlin:

Rhombos Verlag, 67, S. 145-154.

Janiesch, C.; Zschech, P.; Heinrich, K. (2021): Machine learning and deep learning. In: Electronic

Markets, 31, S. 685-695.

Janssen, L. L. F.; van der Wel, F. J. M. (1994): Accuracy Assessment of Satellite Derived Land-Cover

Data: A Review. In: Photogrammetric Engineering & Remote Sensing, 60, 4, S. 419-426.

Jia, S.; Jiang, S.; Lin, Z.; Li, N.; Meng, X.; Yu, S. (2021): A survey: Deep learning for hyperspectral image

classification with few labeled samples. In: Neurocomputing, 448, S. 179-204.

Jipp, M. (2021): Einleitende Worte zur Gestaltung des Zusammenwirkens. In: Haux, R.; Gahl, K.; Jipp,
M.; Kruse, R.; Richter, O. (Hg.): Zusammenwirken von natirlicher und kinstlicher Intelligenz.

Wiesbaden: Springer VS, S. 13-15.

Johnson, J. M.; Khoshgoftaar, T. M.; (2019): Survey on deep learning with class imbalance. In: Journal

of Big Data, 6, 27, S. 1-54.

Khan, S. D.; Alarabi, L.; Basalamah, S. (2021): Deep Hybrid Network for Land Cover Semantic

Segmentation in High-Spatial Resolution Satellite Images. In: Information, 12, 6, 230, S. 1-16.

Koch, B.; Jochum, M.; lvits, E.; Dees, M. (2003): Pixelbasierte Klassifizierung im Vergleich und zur
Ergdnzung zum objektbasierten Verfahren. In: Photogrammetrie Fernerkundung Geoinformation, 3, S.

195-204.



LeCun, Y.; Bengio, Y.; Hinton, G. (2015): Deep Learning. In: Nature, 521, S. 436- 445.

Li, S.; Lin, J.; Li, G.; Bai, T.; Wang, H.; Pang, Y. (2018): Vehicle type detection based on deep learning

in traffic scene. In: Procedia Computer Science, 131, S. 564-572.

Liang, J.; Xu, J.; Shen, H.; Fang, L. (2020): Land-use classification via constrained extreme learning
classifier based on cascaded deep convolutional neural networks. In: European Journal of Remote

Sensing, 53, 1, S. 219-232.

Lima, B.; Ferreira, L.; Moura, J. M. (2021): Helping to detect legal swimming pools with deep learning

and data visualization. In: Procedia Computer Science, 181, S. 1058-1065.

Lu, D.; Li, G.; Moran, E.; Dutra, L.; Batistella, M. (2014): The roles of textural images in improving land-
cover classification in the Brazilian Amazon. In: International Journal of Remote Sensing, 35, 24, S.

8188-8207.

Ma, L.; Liu, Y.; Zhang, X.; Ye, Y.; Yin, G.; Johnson, B. A. (2019): Deep learning in remote sensing
applications: A meta-analysis and review. In: ISPRS Journal of Photogrammetry and Remote Sensing,

152, S.166-177.

Mahmoud, A. S.; Mohamed, S. A.; ElI-Khoribi, R. A.; Abdel Salam, H. M. (2019): Object Detection Using
Adaptive Mask RCNN in Optical Remote Sensing Images. In: International Journal of Intelligent

Engineering and Systems, 13, 1, S. 65-76.

Maxwell, A. E.; Warner, T. E.; Guillén, L. A. (2021): Accuracy Assessment in Convolutional Neural
Network-Based Deep Learning Remote Sensing Studies—Part 1: Literature Review. In: Remote Sensing,

13, 2450, S. 1-27.

Patel, K.; Bhatt, C.; Mazzeo, P. L. (2022): Deep Learning-Based Automatic Detection of Ships: An

Experimental Study Using Satellite Images. In: Journal of Imaging, 8, 7, 182, S. 1-17.

Planet Labs (Hg.) (2016): Satellite Imagery Product Specifications. San Francisco, Berlin, Washington
D.C., Haarlem: Planet Labs PBC.

Ronneberger, O.; Fischer, P.; Brox, T. (2015): U-Net: Convolutional Networks for Biomedical Image
Segmentation. Freiburg: University of Freiburg - Computer Science Department and BIOSS Centre for

Biological Signalling Studies.

Russel, S. J.; Norvig, P. (2003): Artificial Intelligence - A Modern Approach. Upper Saddle River: Prentice

Hall Series in Artificial Intelligence.



Said, Y.; Barr, M.; Saidani, T.; Atri, M. (2022): Desertification Detection in Makkah Region based on

Aerial Images Classification. In: Computer Systems Science & Engineering, 40, 2, S. 607-618.

Salehi, B.; Zhang, Y.; Zhong, M.; Dey, V. (2012): Object-Based Classification of Urban Areas Using VHR
Imagery and Height Points Ancillary Data. In: Remote Sensing, 4, S. 2256-2276.

Senecal, J. J.; Sheppard, J. W.; Shaw, J. A. (2019): Efficient Convolutional Neural Networks for
Multi-Spectral Image Classification. In: International Joint Conference on Neural Networks, S. 1-8.

Sewak, M.; Karim, R.; Pujari, P. (2018): Practical Convolutional Neural Networks — Implement

Advanced Deep Learning Models Using Python. In: Birmingham, Mumbai: Packt Publishing.

Shorten, C.; Khoshgoftaar, T. M.; (2019): A survey on Image Data Augmentation for Deep Learning. In:
Journal of Big Data, 6, 60, S. 1-48.

Stengel, 0. (2017): Die Okologische Frage im Digitalzeitalter: Zukunft der Natur. In: Stengel, O.; van
Looy, A.; Wallaschkowski, S. (Hg.): Digitalzeitalter — Digitalgesellschaft. Das Ende des Industriezeitalters

und der Beginn einer neuen Epoche. Wiesbaden: Springer Fachmedien, S. 193-222.

Stoll, A. (2020): Supervised Machine Learning mit Nutzergenerierten Inhalten - Oversampling fiir nicht

balancierte Trainingsdaten. In: Publizistik, 65, S. 233-255.

Tong, Q.; Xue, Y.; Zhang, L. (2014): Progress in Hyperspectral Remote Sensing Science and Technology
in China Over the Past Three Decades. In: IEEE Journal of Selected Topics in Applied Earth Observations
and Remote Sensing, 7, 1, S. 70-91.

Tong, X.-Y.; Xia, G.-S.; Lu, Q.; Shen, H.; Li, S.; You, S.; Zhang, L. (2020): Land-cover classification with
high-resolution remote sensing images using transferable deep models. In: Remote Sensing of

Environment, 237, 111322, S. 1-20.

Trogemann, G. (2010): Algorithmen im Alltag. In: Trogemann, G. (Hg.): Code und Material —
Exkursionen ins Undingliche. Wien, New York: Springer Verlag, S. 158-185.

Tuia, D.; Marcos, D.; Schindler, K.; Le Saux, B. (2021): Deep Learning-based Semantic Segmentation in
Remote Sensing. In: Camps-Valls, G.; Tuia, D.; Zhu, X. X.; Reichstein, M. (Hg.): Deep Learning for the
Earth Sciences - A Comprehensive Approach to Remote Sensing, Climate Science, and Geosciences.

Hoboken: John Wiley and Sons Ltd, S. 46-66.

Turner, D.; Wilhelm, R.; Lemberg, W. (2021): User Guide - Trimble eCognition Developer. Minchen:

Trimble Germany GmbH for Windows operating system.

Xi



Wagner, H. (2013): Digitales Mapping in der Medienkunst. In: Picker, M.; Maleval, V.; Gabaude, F.
(Hg.): Die Zukunft der Kartographie — Neue und nicht so neue epistemologische Krisen. Bielefeld:

Transcript Verlag, S. 23-39.

Wu, H.; Liu, Q.; Liu, X. (2019): A Review on Deep Learning Approaches to Image Classification and
Object Segmentation. In: Computers, Materials & Continua, 60, 2, S. 575-597.

Wurm, M.; Stark, T.; Zhu, X. X.; Weigand, M.; Taubenbock, H.; (2019): Semantic segmentation of
slums in satellite images using transfer learning on fully convolutional neural networks. In: ISPRS

Journal of Photogrammetry and Remote Sensing, 150, S. 59-69.

Wurm, M.; Droin, A.; Stark, T.; GeiR. C.; Sulzer, W.; Taubenbéck, H. (2021): Deep Learning-Based
Generation of Building Stock Data from Remote Sensing for Urban Heat Demand Modeling. In: ISPRS

International Journal of Geo-Information, 10, 1, 23, S. 1-20.

Yuan, Q.; Shen, H.; Li, T.; Li, Z.; Li; S.; Jiang, Y.; Xu, H.; Tan, W.; Yang, Q.; Wang, J.; Gao, J.; Zhang, L.
(2020): Deep learning in environmental remote sensing: Achievements and challenges. In: Remote

Sensing of Environment, 241, 111716, S. 1-24.

Onlinequellen

Alouta, R.; Hess, K. (2021): Deep Learning with ArcGis Pro Tips & Tricks: Part 2.
https://www.esri.com/arcgis-blog/products/arcgis-pro/imagery/deep-learning-with-arcgis-pro-tips-

tricks-part-2/, zuletzt geprift am 13.07.2022.

Bundesamt fiir Kartographie und Geoddsie (Hg.) (2022): Digitales Landbedeckungsmodell fir
Deutschland, Stand 2015 (LBM-DE2015). https://gdz.bkg.bund.de/index.php/default/digitales-
landbedeckungsmodell-fur-deutschland-stand-2015-lbm-de2015.html, zuletzt geprift am 03.05.2022.

Clarivate (Hg.) (2022): Web of Science:
https://www.webofscience.com/wos/woscc/summary/a789c501-2642-47f7-9fe9-6da69f83fdd5-
5cb12db2/relevance/1, zuletzt geprift am 09.11.2022.

Copernicus (Hg.) (2022): Corine Land Cover Classes.
https://land.copernicus.eu/Corinelandcoverclasses.eps.75dpi.png/image_view_fullscreen, zuletzt

geprift am 02.08.2022.

DLR (Hg.) (2022): Rapid Eye. https://www.dIr.de/rd/desktopdefault.aspx/tabid-2440/3586_read-5336/,
zuletzt gepriift am 19.05.2022.

Xii



ESA (Hg.) (2022): Rapid Eye Instruments. https://earth.esa.int/eogateway/missions/rapideye, zuletzt
geprift am 19.05.2022.

Esri (Hg.) (2022a): About ArcGis Pro. https://pro.arcgis.com/en/pro-app/2.8/get-started/get-
started.htm, zuletzt geprift am 31.05.2022.

Esri (Hg.) (2022b): Deep learning wusing the ArcGIS Image Analyst extension.
https://pro.arcgis.com/en/pro-app/2.8/get-started/get-started.htm, zuletzt geprift am 31.05.2022.

Esri (Hg.) (2022c): Pixel Classification.  https://pro.arcgis.com/en/pro-app/latest/tool-

reference/image-analyst/pixel-classification.htm, zuletzt gepriift am 13.06.2022.

Esri (Hg.) (2022d): Indices gallery. https://pro.arcgis.com/en/pro-
app/latest/help/data/imagery/indices-gallery.htm, zuletzt gepriift am 21.09.2022.

Esri (Hg.) (2022e): Deep-Learning-Modell trainieren (Image Analyst). https://pro.arcgis.com/de/pro-
app/latest/tool-reference/image-analyst/train-deep-learning-model.htm,  zuletzt geprift am

05.10.2022.

Esri (Hg.) (2022f): Classify Pixels Using Deep Learning (Image Analyst). https://pro.arcgis.com/en/pro-
app/latest/tool-reference/image-analyst/classify-pixels-using-deep-learning.htm, zuletzt geprift am

21.09.2022.

GISGeography (Hg.) (2022a): 30 Best GIS Software  Applications [Rankings].
https://gisgeography.com/best-gis-
software/#:~:text=ArcGIS%20Desktop%20is%20cutting%20edge,powerhouse%20for%20all%20things
%20GlIS, zuletzt gepriift am 01.06.2022.

GISGeography (Hg.) (2022b): OBIA - Object-Based Image Analysis (GEOBIA).

https://gisgeography.com/obia-object-based-image-analysis-geobia/, zuletzt gepriift am 01.06.2022.

Kavlakoglu, E. (2020): Al vs. Machine Learning vs. Deep Learning vs. Neural Networks: What’s the
Difference?  https://www.ibm.com/cloud/blog/ai-vs-machine-learning-vs-deep-learning-vs-neural-

networks, zuletzt geprift am 16.07.2022.

Long, J.; Shelhammer, E.; Darrell, T. (2015): Fully Convolutional Networks for Semantic Segmentation.

https://arxiv.org/abs/1411.4038v2, zuletzt geprift am 04.10.2022.

Microsoft (Hg.) (2022): Deep learning vs. machine learning in Azure Machine Learning.
https://docs.microsoft.com/en-us/azure/machine-learning/concept-deep-learning-vs-machine-

learning, zuletzt gepriift am 01.08.2022.

xiii



OTB-Cookbook (Hg.) (2018): HaralickTextureExtraction - Haralick Texture Extraction.
https://www.orfeo-toolbox.org/CookBook-6.6.1/Applications/app_HaralickTextureExtraction.html,
zuletzt gepriift am 21.09.2022.

Pollatos, V.; Kouvaras, L.; Charou, E. (2020): Land Cover Semantic Segmentation Using ResUNet.
https://arxiv.org/abs/2010.06285#:~:text=In%20this%20paper%20we%20present,same%20resolutio
Nn%20as%20the%20input, zuletzt geprift am 12.01.2023.

Singh, R. (2019): Deep Learning + GIS = Opportunity.
https://www.esri.com/about/newsroom/arcuser/deep-
learning/#:~:text=The%20field%200f%20artificial%20intelligence,reading%20comprehension%2C%20
and%20translating%20text., zuletzt geprift am 12.07.2022.

TensorFlow (Hg.) (2022): Image Segmentation.

https://www.tensorflow.org/tutorials/images/segmentation, zuletzt gepriift am 15.06.2022.

Trimble (Hg.) (2022): What is eCognition? https://geospatial.trimble.com/what-is-ecognition, zuletzt
geprift am 31.05.2022.

United Nations Office for Outer Space Affairs (Hg.) (2022): Online Index of Objects Launched into
Outer Space. https://www.unoosa.org/oosa/osoindex/search-
ng.jspx?If_id=H#?c=%7B%22filters%22:%5B%7B%22fieldName%22:%22en%23object.status.objectStat
us_s1%22,%22value%22:%22in%200rbit%22%7D,%7B%22fieldName%22:%22en%23object.launch.st
ateOrganization_s%22,%22value%22:%22Germany%22%7D%5D,%22sortings%22:%5B%7B%22fieldN
ame%22:%22object.launch.dateOfLaunch_s1%22,%22dir%22:%22desc%22%7D%5D%7D, zuletzt
geprift am 02.05.2022.

Wang, J.; Zheng, Z.; Ma, A.; Lu, X.; Zhong, Y. (2021): LoveDA: A Remote Sensing Land-Cover Dataset
for Domain Adaptive Semantic Segmentation. https://arxiv.org/abs/2110.08733, zuletzt gepriift am
12.01.2023.

Xiv



Anhang

ANhang 1: Corine Land COVEI ClasSSES.....uuiiiuiiiieeiiieeeeitrieeeeiiteeeeitreeesssseeessssseeessssesessssesesssssssssasssneenns Xvi

Anhang 2: Zuordnung von Landnutzung und Landbedeckung im Digitalen Landbedeckungsmodell

DEUESCRIANG. ... ettt ettt b e s bt sh e st e et e e bt e s bt e s aeesae e et e e b e e reennees xvii
Anhang 3: Kreuztabelle zur Zuordnung des DLM-DE ins CLC-SChema........ccceeeveiiieeeiiiieeeeciieee e XXi
Anhang 4: Arcgis Pro EXPOrt Training ......cccccuieeeeiiieeeciiiie e ecitee et e e e sttre e e e saare e e ssasaeeessnsaeeesnnsaeeesnnseeeens XXii
Anhang 5: eCognition EXPOrt TraiNiNg.......ccccueeiiiiiereiiiieeeesiieeeesreeeesteeesssnreeeessreeessssreeessssseeessnssens XXiii

Anhang 6: Supervised Classification — Genutzte Shallow Learning Methode in Arcgis Pro und

1= @00} =4 a1 o o PO PO OSSR XXiv
Anhang 7: Arcgis Pro — Training Deep Learning Modell..........ooooiiiiieciiiie e XXV
Anhang 8: eCognition — Training Deep Learning Modell.........coooiiiiiiiiiiiccieee e XXVi
Anhang 9: Arcgis Pro — Experimente mit Ergebnissen zur Methodenauswahl...........ccccceeevcvieeennnee. XXVii
Anhang 10: eCognition — Experimente mit Ergebnissen zur Methodenauswahl..............ccccocc........ XXviii
Anhang 11: eCognition und Arcgis Pro — Experimente mit Ergebnissen zur Methodenauswabhl ....... XXix
Anhang 12: Fehlermatrizen Deep Learning LBM2..........ouiiiiiiiiiiiiieecciiee e ecitee e srvee st e e sseree e ssnaeee s XXX
Anhang 13: Fehlermatrizen Random FOrest LBM2 .........cooviuiiiiiiiiiee et csee s esee e e e XXXi
Anhang 14: Fehlermatrizen Deep Learning LBML.......c.c.coiiiiiiiiiiiiiieee e esree s esvee e svee e s e e XXXii
Anhang 15: Fehlermatrizen Random Forest LBM1 ..........oocoiiiiiiiiie ettt et e XXXiii
Anhang 16: Klassifikation — Arcgis Pro — Deep Learning — LBM 1 ..........ccccoecviveeeciiee e XXXiV
Anhang 17: Klassifikation — Arcgis Pro — Random Forest —LBM1...........cccoeevviiiicieeeeniiieeeecivee e XXXV
Anhang 18: Klassifikation — eCognition — Deep Learning — LBM1.........cccccccvveveevciieeeeciieeeceiee e, XXXVi
Anhang 19: Klassifikation — eCognition — Random Forest — LBM1...........ccccovveieiiiieeeecciiee e, XXXVii
Anhang 20: Klassifikation — Arcgis Pro — Deep Learning — LBM2 ..........cccooeuieeeeeiiieeecciee et XXXViii
Anhang 21: Klassifikation — Arcgis Pro — Random Forest — LBM2...........ccceecuieeeeciieeeeciiee e e XXXiX
Anhang 22: Klassifikation — eCognition — Deep Learning — LBM2........ccocceevviiiniieniiiiniieeniec e Xl
Anhang 23: Klassifikation — eCognition — Random Forest — LBM2.........ccccccvveeiiiiieeeiciiieeeccieee e xli
Anhang 24: Genauigkeitsbewertungen der Arcgis Pro Random Forest Methode...........cccccvveeennnennn. xlii
Anhang 25: Genauigkeitsbewertungen der Arcgis Pro Deep Learning Methode .........ccccccvveeeeeeinnnns xliii
Anhang 26: Genauigkeitsbewertungen der eCognition Random Forest Methode..........ccccccceeennnes xliv
Anhang 27: Genauigkeitsbewertungen der eCognition Deep Learning Methode...........ccccccveveecnnnenn. xlv

XV



Anhang 1: Corine Land Cover Classes

Corine land cover classes

1. Artificial surfaces
1.1 Urban fabric

- 1.1.1. Continuous urban fabric

- 1.1.2. Discontinuous urban fabric

1.2 Industrial, commercia and transport units

- 1.2.1. Industrial or commercial units

- 1.2.2. Road and rail networks and associated land
’—‘ 1.2.3. Portareas

l:l 1.2.4. Airports

1.3 Mine, dump and construction sites

- 1.3.1. Mineral extraction sites
- 1.3.2. Dump sites
- 1.3.3. Construction sites

1.4 Artificial, non-agricultural ve getated areas

I:I 1.4.1. Green urban areas
l:’ 1.4.2. Sport and leisure facilities

2. Agricultural areas
2.1 Arable land

2.1.1. Non-irigated arable land

\:’ 2.1.2. Permanently irrigated land

l:’ 2.1.3. Rice fields

2.2 Permanent crops

- 2.2.1. Vineyards

|:| 2.2.2. Fruit trees and berry plantations

l:l 2.2.3. Qlive groves

2.3 Pastures

2.3.1. Pastures

2.4 Heterogeneous agricultural areas
I:I 2.4.1. Annual crops associated with permanent crops
I:I 2.4.2. Complex cultivation patterns

l:l 2.4.3. Land principally occupied by agricuture

|:| 2.4.4, Agro-forastry areas

3. Forest and seminatural areas
3.1 Forests

l:l 3.1.1. Broad-leaved forest

- 3.1.2. Coniferous forest

[ 312 Mixed forest

3.2 Shrub and/or herbaceous vegetation associations
|:| 3.2.1. Natural grassland

l:l 3.2.2. Moors and heathland

|:| 3.2.3. Sclerophyllous vegetation

I:l 3.2.4, Transitional woodland shrub

3.3 Open spaces with little or no vegetation
l:l 3.3.1. Beaches, dunes, and sand plains
[ ]aszsaerck

l:l 3.3.3. Sparsely vegetated areas

- 3.3.4. Burnt areas

l:l 3.3.5. Glaciers and perpetual snow
4. Wetlands

4.1 Inland wetlands

l:l 4.1.1. Inland marshes
I -1 2. Pest bogs

4.2 Coastal wetlands

l:l 4.2.1. Salt marshes
4.2.2. Salines
l:l 4.2.3. Intertidal flats

5. Water bodies

5.1 Inland waters

I:l 5.1.1. Water courses
l:l 5.1.2. Water bodies

5.2 Marine waters

l:l 5.2.1. Coastal lagoons
l:l 5.2.2. Estuaries
|:| 5.2.3. Sea and ocean

Copernicus (Hg.)

(2022):

Corine Land Cover

Classes.
zuletzt

https://land.copernicus.eu/Corinelandcoverclasses.eps.75dpi.png/image_view_fullscreen,
geprift am 02.08.2022.
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Anhang 2:

Zuordnung von Landnutzung und Landbedeckung

Landbedeckungsmodell Deutschland

im Digitalen

LN Bemerkung LB
N112 Wohnbebauung, Kirchen

N120 Produktionsgeldande (Geb&dude o. Hallen)

N121 dffentliche Einrichtungen

N123 zu einem Hafen gehorige Gebaude o. Hallen

N131 zu einem Abbaubtrieb gehorige Gebaude o. Hallen

N132 zu einer Deponie gehorige Gebaude o. Hallen

N122 Raststatten, Bahnhofsgebaude

N124 zu inem Flughafen gehérige Gebaud o. Hallen

N142 Kldster, Sporthallen, Hallenbider B110
N120 Kraftwerk, Klaranlage, Raffinerie, Solarparks

N142 Freizeitpark, Schwimmbad

N211 Gewichshauser B121
N112 FuRgingerzonen

N120 versiegelte Flachen bei Produktionsstatten

N121 versiegelte Flachen bei Industrie-oder Verwaltungsobjekten

N123 versiegelte Flichen bei Hifen

N131 versiegelte Flachen bei Abbauflachen

N132 versiegelte Flachen bei Deponien

N122 Parkplatze, Autobahnen

N124 Vorfeld, Rollbahnen

N142 Rennstrecke, Autokino B122
N112 Wohnbebauung

N142 Klein-und Schrebergartenanlagen, auRerstadt. Friedhofe, Camping

N141 Innerstédtische Friedhofe B242
N211 Ackerland B211
N211 Weinberge

N214 Aufgegebener Weinberg B221
N211 Obstplantagen B222
N211 Hopfnfelder B224
N120 Auf Industriegeldnde gelegene Rasenflichen

N121 Auf Geldnde v. Verwaltung o. sonstiger offentlicher Einrichtung gelegene Rasenflichen

N123 Auf Hafengeldnde gelegene Rasenflichen

N132 Begriinte Deponien

N122 Grinstreifen neben Stral3en

N124 Auf Flughafengeléande gelegene Rasenflachen

N142 Sportgelande, Fuballplatze, Zeltplatz

N141 Wiesen in Parkanlagen, Hundewiesen,Hausgarten (Rasenflachen)

N211 Weiden und Wiesen zur Futtergewinnung

N999 Keine Nutzung B231
N131 Nebenflachen zu Abbaugebieten (ehem. Abbauflachen) B321
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LN Bemerkung LB
N132 Begriinte Deponie

N122 Grunstreifen neben StraRen

N124 Auf Flughafengelande gelegene inhomogene Griinflache

N214 Extensiv genutzte Wiesen

N311 begriinte Kahlschlag-/Windwurfflachen noch ohne Baume oder Biusche
N510 Salzwiesen

N999 Keine Nutzung B321
N112 Grasland mit Baumen zu Wohnnutzung gehorig

N120 Grasland mit Baumen zu Produktionsstatte gehorig

N121 Grasland mit Baumen zu Industrie oder Verwaltung gehérig

N123 Grasland mit Baumen zu Hafen gehorig

N131 Grasland mit Ba&umen zu Abbauflache gehdorig

N132 Grasland mit Baumen zu Deponie gehorig

N122 Grunstreifen mit Baumen neben StralRen

N124 Grasland mit Baumen zu Flughafen gehorig

N142 Zeltplatze, Wildpark

N141 Stadtparks, (Hausgarten)

N211 Grasland mit Baumen, intensiv bewirtschaftet

N214 Streuobstwiesen

N311 Naturverjingungsflachen, Waldlichtungen

N999 Keine Nutzung B233
N121 Truppeniibungsplatz

N122 Heide neben Stral3en

N124 Heide auf Flughafengelande

N999 Keine Nutzung

N112 Bebauung am Dorfrand

N120 ungenutzte / verwildernde (Rand)Bereiche von Industrieflachen

N121 ungenutzte / verwildernde (Rand)Bereiche von Industrie-u. Verwaltungsflachen
N123 ungenutzte / verwildernde (Rand)Bereiche von Hafenflachen

N131 ungenutzte / verwildernde Bereiche von Abbauflichen (keine Abbauaktivitét)
N132 ungenutzte / verwildernde Bereiche von Deponien (keine Aktivitét)
N122 Grunstreifen mit Buschen und Strauchern neben StraRen

N124 ungenutzte / verwildernde (Rand)Bereiche von Flughafenflachen

N142 Wildpark

N141 Stadtwald

N999 Keine Nutzung, Geblisch

N211 Baumschule

N311 Wiederaufforstungs-oder Naturverjiingungsflichen mit Baumen im Wachstum (bis 5m Hohe)
N112 Bebauung unter Baumen am Dorfrand

N120 bewaldete (Rand)Bereiche von Industrieflachen

N121 bewaldete (Rand)Bereiche von Industrie-u. Verwaltungsflachen

N123 bewaldete (Rand)Bereiche von Hafenflachen

N131 bewaldete Bereiche von Abbauflachen (keine Abbauaktivitét)

N132 bewaldete Bereiche von Deponien (keine Aktivitat)

N122 Baumreihen neben StralRen
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LN Bemerkung

N124 bewaldete (Rand)Bereiche von Flughafenflachen

N142 Kletterwalder, Wildpark, Waldfriedhof

N141 Stadtwald

N211 Baumschule

N311 Laubwald

N999 Wald ohne spezifische Nutzung (u.a. Nationalpark)

N112 Bebauung unter Baumen am Dorfrand

N120 bewaldete (Rand)Bereiche von Industrieflachen

N121 bewaldete (Rand)Bereiche von Industrie-u. Verwaltungsflachen

N123 bewaldete (Rand)Bereiche von Hafenflachen

N131 bewaldete Bereiche von Abbauflachen (keine Abbauaktivitét)

N132 bewaldete Bereiche von Deponien (keine Aktivitat)

N122 Baumreihen neben Stral3en

N124 bewaldete (Rand)Bereiche von Flughafenflachen

N142 Kletterwald, Wildpark, Waldfriedhof

N141 Stadtwald

N211 Baumschule

N311 Mischwald

N999 Wald ohne spezifischeNutzung (u.a. Nationalpark)

N122 Eisenbahn

N131 Sandgrube, Kiesgrube

N133 Baustelle

N142 (ktinstlicher) Badestrand

N311 Windwurfflachen

N999 Erosionsflachen im Hochgebirge, Diinen und sonstige Sandflachen

N131 Steinbruch

N999 Naturlicher Fels ohn Nutzung B330
/ Nutzung, die vor dem Brand vorlag, bleibt erhalten B332
N999 Gletscher o. Dauerschneefelder B334
N999 Sumpf B335
N131 Aktiver Torfstich

N999 Naturliches oder renaturiertes Moor
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LN Bemerkung

N999 Sumpf mit Bischen/Baumen
N999 Moor mit Biischen/Baumen
N510 Watt

N123 Hafen am FlieRgewasser
N510 FlieRgewasser fir Schifffahrt
N999 FlieRgewasser ohne Nutzung
N120 Fischzucht

N123 Hafen am See

N131 Baggersee

N132 Flussiger Abfall, Schlackesee
N142 Badesee

N510 Wasserflache, die Teil von WasserstraRe (Schifffahrt) ist
N999 Wasserflache ohne Nutzung
N999 Lagune oder Bodden

N123 Hafen im Miindungsgbiet
N510 Mindungsgebiet (Schifffahrt)
N999 Mindungsgbiet

N123 Meereshafen

N999 Offenes Meer

Quelle: verdndert nach Bundesamt fir Kartographie und Geodasie (Hg.) (2018):

Digitales

Landbedeckungsmodell fiir Deutschland LBM-2015. Frankfurt am Main: Bundesamt fiir Kartographie
und Geodasie, S. 10-43.
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Anhang 3: Kreuztabelle zur Zuordnung des DLM-DE ins CLC-Schema
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Quelle: Bundesamt fiir Kartographie und Geodasie (Hg.) (2018): Digitales Landbedeckungsmodell fiir
Deutschland LBM-2015. Frankfurt am Main: Bundesamt fiir Kartographie und Geodasie, S. 52.
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Anhang 4: Arcgis Pro Export Training
ARCGIS PRO

+~EXPORT TRAINING DATA FOR DEEP LEARNING“ TOOL

INPUT DATA
(supported: 8bit, 3 layers)
-RGB; NIRGB; NDVIGB -

ADDITIONAL INPUT RASTER

OUTPUT FOLDER
- INDIVIDUAL-

INPUT FEATURE CLASS OR CLASSIFIED RASTER OR TABLE
- DLBMD 2015 -

CLASS VALUE FIELD
- LBM1 (=26 CLASSES), LBM2 (=7CLASSES) -

BUFFER RADIUS
- 0 (INPUT FEATURES ARE POLYGONS) -

INPUT MASK POLYGONS
IMAGE FORMAT
-TIFF -

TILE SIZE X/Y
-320/320; 290/290 -

STRIDE X/Y
-320/320; 230/230 -

ROTATION ANGLE
-0; 90-

REFERENCE SYSTEM
- MAP SPACE-

METADATAFORMAT
- CLASSIFIED TILES -

Quelle: eigene Darstellung.
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Anhang 5: eCognition Export Training

eCOGNITION
»+GENERATE LABELED SAMPLE PATCHES”
ALGORITHM PARAMETERS

DOMAIN
- IMAGE OBJECT LEVEL-

CLASS FILTER
-1-7; 1-26-

CONDITION
-NO -

MAP/REGION
- FROM PARENT -

MAX. NUMBER OF OBJECTS
-ALL-

SAMPLES ONLY
-NO-

TYPE
-TIFF -

SAMPLE COUNT
-5.000; 80.000 PER CLASS -

SAMPLE PATCH SIZE
-320;64; 32 -

USE IMAGE LAYER ARRAY
- NO -

IMAGE LAYER
(supported: 8bit & 32bit, no layer limitation)
-RGB,; NIRGB; RGBredEdge NIR -

SAMPLE FOLDER
- INDIVIDUAL -

DELETE EXISTING FOLDER
- No -

NORMALIZATION
- DISABLED-

Quelle: eigene Darstellung.
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Anhang 6: Supervised Classification — Genutzte Shallow Learning Methode in Arcgis Pro

und eCognition
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Anhang 7: Arcgis Pro — Training Deep Learning Modell

ARCGIS PRO
~IRAIN DEEP LEARNING MODEL’ TOOL

INPUT TRAINING DATA
(supported: 8bit, 3 layers)
- INDIVIDUAL FOLDER WITH METADATA -

OUTPUT MODEL
- INDIVIDUAL -

EPOCHS
-20;40-

MODELTYPE
- U-NET; PYRAMID SCENE PARSING NETWORK; DEEPLAB V3 -

LEARNING RATE
- DEFAULT: OPTIMAL LEARNING RATE WILL BE EXTRACTED-

BACKBONE MODEL
- RESNET 18; RESNET 34; RESNET 50; DENSE NET 121 -

PRE-TRAINED MODEL

VALIDATION
-16% -

(BATCH SIZE: 16; PROCESSOR TYPE: GPU)

Quelle: eigene Darstellung.
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Anhang 8: eCognition — Training Deep Learning Modell

eCOGNITION
~CREATE CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK” +
~TRAIN CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK"

Quelle: eigene Darstellung.

ALGORITHM PARAMETERS
CREATE CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK HL 1
KERNEL SIZE 7
SAMPLE PATCH SIZE FEATURE MAPS 12
-320;64;32- MAX POOLING  yes
NUMBER OF IMAGE LAYERS HL 2
-3;5- KERNEL SIZE 5
MODEL CLASSES FEATURE MAPS 12
-1-7: 1-26- MAX POOLING no
HL 3
_rizl.;lTﬁEOR_OF HIDDEN LAYERS KERNEL SIZE 3
4» FEATURE MAPS 12
MAX POOLING no
TRAIN CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK HL 4
SAMPLE FOLDER KERNEL SIZE 1
- INDIVIDUAL - FEATURE MAPS 12
MAX POOLING no
LEARNING RATE
-0,0006; 0,0004; 0,004 - :
| |
TRAIN STEPS LOOPS = EPOCHS
-5.000;11200-  -1:10;20- HL 10
KERNEL SIZE 1
BATCH SIZE FEATURE MAPS 12
MAX POOLING no
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Anhang 9: Arcgis Pro — Experimente mit Ergebnissen zur Methodenauswabhl

Experimente zur Methodenauswahi

Arcgis Pro - Deep Learning
OA [%]
* R-G-B_LBM1_18 20_UN 72 m es sind nur 3 Bander als
R-G-B_LBM2_18 20_UN 82 Input maéglich: erste Versuche mit
R-G-B_LBM2_18_40_UN 84 R-G-B und NDVI-G-B Bénderkombination
R-G-B_LBM2_34_40_UN 84 B U-Net Architektur
NDVI-G-B_LBM1_18 20_UN 72 m 18 bzw. 34 Schichten tiefes
NDVI-G-B_LBM2_18 20_UN 82 Resnet (RN) Backbone-Modell
NDVI-G-B_LBM2_18 40_UN 82 m 20 bzw. 40 Epochen
NDVI-G-B_LBM2_34_40_UN 83
A\ 4
OA [%]
:g:—ixi—gﬁ:—:&:x: 739 m Versuch mit DeepLab (DL)
— = —— und Pyramid Scene Parsing Network (PSPN)
NDVI-G-B_LBM2_RN34_40_DL 81 als Architekturen
NDVI-G-B_LBM2_DN121_40_DL 79
= = = B Versuch mit Densenet (DN)
Backbonemodell - 121 Schichten tief
OA [%]
NDVI-G-B_LBM1_34_40 73 v
NIR-G-B_LBM2_34_40 85
PCA_LBM2_34 40 49 m Versuch mit NIR-G-B und Hauptkomponenten (PCA)
NIR-G-B_LBM1_34_40 77 | Banderkombination
PCA_LBM1_34_40 23
R-G-B_LBM1_34_40 72 v
m Versuch Ergebnisse mit Augmentation (A) der Samples
OA [%] zu verbessern
NIR-G-B_LBM1_34_40+A 76 (Rotation 90°; Uberlappung
R-G-B_LBM1_34 40+A 70 (Stride 290x/290y statt 320x/320y)
und Kachelgré3en (230x230 statt 320x320 Pixel)
m Bei der Klassifikation sind [tile_size] und [padding]
vernachlassigbar
v
Durchfithrung der Klassifikation
anhand der erhobenen Methode:
0A [%]
1l | NIR-G-B_LBM1 75
NIR-G-B_LBM2 84
m NIR-G-B Bandkombination
B Resnet-34 Backbone-Modell
B Augmentation
| |

40 Epochen

* Banderkombination_Klassen_Backbone-Modell_Epochen + Augmentation

OA... Overall Accuracy
LBM1/LBM2...Landbedeckungsmodell mit 26Klassen bzw. 7 Klassen

Quelle: eigene Darstellung.
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Anhang 10: eCognition — Experimente mit Ergebnissen zur Methodenauswahl

Experimente zur Methodenauswahl
eCognition - Deep Learning

OA
:'g'g—tgm;—s i:?;ﬁ‘ s..simple (=Voreinstellungen)
-G- S (] B
= = . m Patch Size 64
Al L s 13’0;% T | u ScaleParameter 42
- GRE;G'EBI—\ILIE\T_;T\L i?’g;’ a Modell: 1 Loop, 2 Hidden Layer,
R‘G'B‘rE‘NIR—LBMZ—S 53'3; Batch Size 50, Steps 5000,
oo VR OVe S £/ Lernrate 0,0006
OA m s_mr..Anderung Segmentierung
R-G-B_LBM1_s_mr 24,8% Scale Parameter 20
R-G-B_LBM2_s_mr 13,9% ;
NIR-G-B LBM1 s mr 13.4% s_ps320..Anderung Sample Patch Size
R-G-B_LBM2_s_mr 38,1% ® Patch Size 320
R-G-B-rE-NIR_LBM1 s _mr 11,2% v

-5-R- _ 0,
R-G-B-rE-NIR_LBM2_s_mr | 53,5% A..Augmentation

® Patch Size 32

OA m Rotation 90°
R-G-B_LBM1 s_ps320 /]
R-G-B_LBM2_s_ps320 /] v
R-G-B-rE-NIR_LBM1_s_ps320 i/ ] tst2..Anderungen Modell
R-G-B-rE-NIR_LBM2_s_ps320 [/ ® Modell: 10 Loops, 2 Hidden Layer,
m Batch Size 50, Steps 5000,
OA Lernrate 0,0004
R-G-B_LBM1_s_A 3,6%
R-G-B_LBM2 s_A 43,5% v )
R-G-B-rE-NIR_LBM1 s A 7,5% _ tst3...Anderungen Modell

m Modell: 10 Loops, 10 Hidden Layer,

R-G-B-rE-NIR_LBM2_s_A 40,3%
a Batch Size 50, Steps 5000,

oA Lernrate 0,0004
R-G-B_LBM1_tst2_A 9,1% v tst4...Anderungen Modell
R-G-B_LBM2_tst2_ A 50,0% m Modell: 20Loops, 10 Hidden Layer,
R-G-B-rE-NIR_LBM1_tst2_A 23,5% a Batch Size 50, Steps 5000,
R-G-B-rE-NIR_LBM2 tst2 A 61,0% Lernrate 0,0004

v tst5...Anderungen Modell
m Modell: 20Loops, 10 Hidden Layer,
a Batch Size 50, Steps 5000,

0A
R-G-B-rE-NIR_LBM1 tst3 A | 434%
R-G-B-rE-NIR_LBM2_tst3 A | 68,6% S—

Lernrate 0,004
OA v
= ETISECHIS U 27,5% Durchfilhrung der Klassifikation
-(G-R- - 0,
jram i il i 5(7)'24 anhand der erhobenen Methode:
R-G-B-rE-NIR_LBM1_tst5 A | 40,5% OA
R-G-B-rE-NIR_LBM2_tst5_A | 42,3% R-G-B-rE-NIR_LBM1_tst4_A | 40,16%

R-G-B-rE-NIR_LBM2_tstd A | 62,3%

* Banderkombination_Klassen_Einstellungen_Augmentation

OA... Overall Accuracy
LBM1/LBM2...Landbedeckungsmodell mit 26Klassen bzw. 7 Klassen

Quelle: eigene Darstellung.
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Anhang 11:

eCognition und Arcgis Pro — Experimente mit Ergebnissen zur
Methodenauswahl

Experimente zur Methodenauswahl

Arcgis Pro & eCogpnition- Shallow Learning

RT..Random Trees
KNN... K-Nearest Neighbor

* Indizes+Hauptkomponenten+Textur
LBM1/LBM2...Landbedeckungsmodell mit 26Klassen bzw. 7 Klassen

Quelle: eigene Darstellung.

OA
Layer ArcGis Pro | eCognition
R-G-B pixel-basiert|objekt-basiert Durchmhrung der Klassifikation
KNN_LEM1 5,3% 22,6% anhand der erhobenen Methode:
RT_LBM1 18,5% 37,8%
KNN_LBM2 17,7% 39,9% Arcgis Pro
RT_LBM2 33,4% 44,3% pixel-basiert
OA RT_25_Bayern *
R-G-B-rE-NIR pixel-basiert|objekt-basiert RT_LBM1 34,0%
KNN_LBM1 19,3% 27,1% RT_LBM2 56,0%
RT_LBM1 24,2% 46,0%
KNN_LBM?2 38,9% 41,3%
RT_LBM2 33,7% 41,6% eCognition
OA objekt-basiert
R-G-B-rE-NIR-NDVI-NDW! |pixel-basiert|objekt-basiert RT_25 Bayern *
KNN_LBM1 18,0% 27,0% RT_LBM1 43,3%
RT_LBM1 24,3% 46,3% RT_LBM2 57,6%
KNN_LBM2 35,9% 41,9%
RT_LBM2 40,2% 42,3%
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Anhang 12: Fehlermatrizen Deep Learning LBM?2
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Anhang 13: Fehlermatrizen Random Forest LBM?2
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Anhang 15: Fehlermatrizen Random Forest LBM1
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Anhang 16: Klassifikation — Arcgis Pro — Deep Learning — LBM1

Klassifikation
Arcgis Pro
Deep Learning
LBM1

Legende
o
B 12
22
B 242

211
B 221
B 222
B 224

B 231

B 233
321

310
T ER
32
— HE
Bl 322
B 324

Bl 330
B 332
335

B 4
42
43
B 44

s
T B

g

il unklassifiziert

0 10 20 40 .
| 3 i A Quelle: eigene Darstellung.
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Anhang 17: Klassifikation — Arcgis Pro — Random Forest — LBM1

Klassifikation
Arcgis Pro
Random Forest
LBM1

Legende
0
12
22
B 242

211
B 221
B 222
B 224

B 231
B 233

321

I 310
| E
32
| ElE
B 322
B 324

Il 330
B 332
[ 335

AR
42
413
Bl 414

B
s

0 10 20 40 kKm ;
Lo e Ty o | A Quelle: eigene Darstellung.
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Anhang 18: Klassifikation — eCognition — Deep Learning — LBM1

Klassifikation
eCognition
Deep Learning
LBM1

Legende
0
12
B 22
B 242

211
B 221
B 222
B 224

[ PEY

o 233
321

310

Bk
 EP
 EE
B 322
B 324

Il 330
B 32
335

4
i 412
413
B 44

T HE
s

i~ "l unklassifiziert

0 10 20 40 km :
O O O VI N VAR VA | A Quelle: eigene Darstellung.

XXXVi



Anhang 19: Klassifikation — eCognition — Random Forest — LBM1

Klassifikation
eCognition
Random Forest
LBM1

Legende

o
B 2
22
B 242

211
B 221
B 222
I 224

B 2
B 233

321

Il 310
T ER
2
— EIE
Bl 322

B 324

Bl 330
B 332
335

4
42
B 413
B 414

T HE
T EP

i~ unklassifiziert

? Iy 2|0 4|0 km A Quelle: eigene Darstellung.
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Anhang 20: Klassifikation — Arcgis Pro — Deep Learning — LBM?2

Klassifikation
Arcgis Pro
Deep Learning
LBM2

Legende
B
2
N
K
B
s
W

i~ 71 unklassifiziert

0 10 20 40 km .
Lo e T oo o | A ¢ Quelle: eigene Darstellung.
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Anhang 21: Klassifikation — Arcgis Pro — Random Forest — LBM2

Klassifikation
Arcgis Pro

Random Forest
LBM?2

Legende
[ K
2
N
K
B 5
s
W

o

1"~V unklassifiziert

0 10 20 40 km o _
Lo e e T o A Quelle: eigene Darstellung.
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Anhang 22: Klassifikation — eCognition — Deep Learning — LBM?2

Klassifikation
eCognition
Deep Learning

LBM2

Legende

[

2
[ K
4
B
s
| W

-—

1 unklassifiziert

Quelle; eigene Darstellung.
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Anhang 23: Klassifikation — eCognition — Random Forest — LBM2

Klassifikation
eCognition
Random Forest
LBM2

Legende
[ K
2
[ K
4
B s
s
| W

i~ unklassifiziert

0 0 40 2
? |1| |2| L |km A Quelle: eigene Darstellung.
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Anhang 24: Genauigkeitsbewertungen der Arcgis Pro Random Forest Methode

Arcgis Pro
Random Forest Classification (pixel-based)

Producer Accuracy
100 - -

User Accuracy

80 [~
60 [~

40 [~

LBM1

Overall Accuracy 34.0%

Arcgis Pro
Random Forest Classification (pixel-based)

Producer Accuracy
100 - ]

80 -

60 -

40

LBM2

20

1 2 3 4 5 6 7
Overall Accuracy 56.0%

Quelle: eigene Darstellung.
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Anhang 25: Genauigkeitsbewertungen der Arcgis Pro Deep Learning Methode

Arcgis Pro
Deep Learning Classification (pixel-based)

Producer Accuracy
100 - ]

80

60

40

LBM1

20

mmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmm

Overall Accuracy 75.0%

Arcgis Pro
Deep Learning Classification (pixel-based) . Producer Accuracy

100 — D User Accuracy

80—

60—

40

LBM2

20

1 2 3 4 5 6 7

Overall Accuracy 84.3%

Quelle: eigene Darstellung.
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Anhang 26: Genauigkeitsbewertungen der eCognition Random Forest Methode

eCognition
Random Forest Classification (object-based)

100 -

80

40 [~

LBM1

20

121

o
=
-

8

211
222
224
231
233
242
1
1
1
1
2
2.
2,

Overall Accuracy 43.3%

eCognition

. Producer Accuracy

User Accuracy

ﬂﬂﬂﬂﬂ

Random Forest Classification (object-based)

100 -

80

40 -
20
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Quelle: eigene Darstellung.
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Anhang 27: Genauigkeitsbewertungen der eCognition Deep Learning Methode

eCognition

Deep Learning Classification (object-based) Wl Fooucerncaunsey
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Quelle: eigene Darstellung.
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