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Pixelorientierte versus segmentorientierte Klassifikation
von IKONOS-Satellitenbilddaten — ein Methodenvergleich

GOTTHARD MEINEL, MARCO NEUBERT & JOHANNES REDER, Dresden

Zusammenfassung: Die Arbeit beschreibt die
Klassifikation von IKONOS-Satellitenbilddaten
mit einem pixel- und einem segmentorientierten
Ansatz. Hierzu werden nach kurzer Charakteri-
sierung des IKONOS-Bildmaterials die Klassifi-
kationsprogramme ExpertClassifier (ERDAS)
und eCognition (Definiens) vorgestellt, die erar-
beiteten Klassifikatoren beschrieben und die je-
weils erreichte Erkennungs- und Klassifikations-
glite verglichen. ExpertClassifier stiitzt sich auf
eine fiir hochauflésendes Bildmaterial nur be-
grenzt leistungsféihige, pixelorientierte Klassifika-
tionsstrategie, lasst aber in der Implementierung
kaum Wiinsche offen. Mit eCognition wird ein
neuer Klassifikationsansatz verfolgt, indem zu-
erst Pixel homogener Gebiete zu Segmenten zu-
sammengefasst werden. Fiir die Klassenzuwei-
sung der Segmente konnen neben der spektralen
Signatur auch Form, GroBe sowie Nachbar-
schafts- und Hierarchiebeziechungen genutzt wer-
den. Diese Faktoren werden mit steigender Bild-
auflosung immer wichtiger und ermdglichen zu-
nehmend differenziertere, nutzungsorientierte
Klassifikationsschliissel. Allerdings ldsst die der-
zeitige Implementierung von eCognition (Version
1.0) noch viele Wiinsche offen.

Summary: Pixel-driven versus segment-driven clas-
sification of IKONOS satellite imagery — a com-
parison of methods. The study describes classifi-
cation of IKONOS satellite imagery using a pixel
and a segment-driven approach. To this end, fol-
lowing a brief portrayal of the IKONOS image
material, the ExpertClassifier (ERDAS) and
eCognition (Definiens) classification programs
are introduced, the classifiers elaborated are de-
scribed, and the respective qualities of recording
and classification are compared. ExpertClassifier
draws on a pixel-driven classification strategy that
is not unrestrictedly effective for high-resolution
material but leaves little to be desired in terms
of implementation. With eCognition, a new ap-
proach to classification is pursued whereby pixels
of homogeneous areas are initially collated into
segments. As well as by spectral signature, clas-
sification of segments can be effected with refer-
ence to form, size, neighbourhood and hierarchy
relations. These factors grow in importance as
image resolution increases and facilitate ever
more nuanced, use-driven classification keys.
Implementation leaves a lot to be desired with
eCognition (Version 1.0), however.

1 Einfiihrung

Im Rahmen eines von der Deutschen For-
schungsgemeinschaft geforderten Projektes
zum Nutzen und zur Anwendung neuer,
hochauflésender Satellitenbilddaten in der
Raumplanung (Me 1592/1-2) wurden IKO-
NOS-Daten fiir einen urban geprigten
Raum (Stadtgebiet Dresden) klassifiziert.
Dazu wurde ein pixelbasierter Klassifika-
tionsansatz mit einem segmentbasierten ver-
glichen. Zur Anwendung kamen jeweils neu-

este Softwareimplementierungen: Expert-
Classifier (Version 8.4.1, ERDAS) und
eCognition (Version 1.0, Definiens).

2 Informationen zu IKONOS-
Satellitenbilddaten

Im Folgenden sollen einleitend einige wich-
tige Informationen zu IKONOS-Satelliten-
bilddaten gegeben werden, eine ausfiithrliche
Beschreibung findet sich in MEINEL & REDER
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(2001). Die Daten haben eine geometrische
Auflésung von 1 m im panchromatischen,
und 4 min den vier multispektralen Kandlen
(VIS, NIR). Derzeit werden Daten im We-
sentlichen nur auf Bestellung aufgenom-
men, da diese bedingt durch die geringe
Schwadbreite erst punktuell vorliegen. Seit
kurzem ist allerdings auch der Bezug von
Archivdaten moglich. Mindestfldche ist hier
25 km? bei den gleichen Kosten pro km? wie
sie fiir die Erstaufzeichnung gelten (18 US-$
fir PAN, 18 US-$ fiir MS, 24 US-$ fiir PSM
mit 3 Kandlen und 29 US-$ fiir PSM mit 4
Kanélen).

Der Mindestbestellwert fiir eine Daten-
aufzeichnung betragt 3000 US-$, die Min-
destfliche 11 km x 11 km. Die Aufnahme-
grenze muss nicht zwangslaufig rechteckig
geschnitten sein, auch irregulire Begrenzun-
gen sind moglich. Die wichtigsten Bestellan-
gaben sind die 4 Eckpunkte des gewiinsch-
ten Aufnahmegebietes, ein Zeitfenster in-
nerhalb dessen die Aufnahme erfolgen soll,
die Bitbreite (8 oder 11 Bit) und der ge-
winschte Produkttyp. Derzeit werden die
Daten unter der Bezeichnung CARTERRA
in den drei Produktformen 1-P (1 m pan-
chromatisch), 4-MS (4 m multispektral) und
1-PSM (durch das panchromatische Bild ge-
schirftes 3-kanaliges Naturfarb- oder Infra-
rotprodukt oder alle vier geschirfte Einzel-
kanéle) angeboten.

Die Repetitionsrate von IKONOS ohne
Sensorschwenk betrdgt 140 Tage. Durch
Schwenkung bis zu 26° reduziert sich die Re-
petitionsrate bis auf 1,5 Tage, was allerdings
mit AuflosungseinbulBen einhergeht. Auch
das einfachste Produkt CARTERRA Geo
ist unter Nutzung eines vordefinierten Ellip-
soids (WGS84) und einer Kartenprojektion
(z.B. UTM) entzerrt. Damit sind die Daten
prinzipiell sofort in Geoinformationssyste-
men verwendungsfihig (GIS ready).

Zwischen Offnung des Aufnahmefensters
und Aufnahmedatum lagen bei der bestell-
ten IKONOS-Szene 20 Tage, die Lieferzeit
betrug 5 Tage. Fir alle Aufgaben aulBerhalb
des Desastermonitorings sind diese Zeiten
erfreulich kurz. Jedoch muss bei IKONOS-
Bestellungen ein Bewdlkungsgrad bis zu
20 %! akzeptiert werden. Sind geringere Be-

wolkungsgrade gewiinscht, muss zu den oh-
nehin hohen Produktpreisen ein erheblicher
Aufpreis gezahlt werden. In der Bildmitte
der Dresdner Szene ist durch Bewodlkung
und daraus resultierender Schattenfliche ein
Informationsausfall von insgesamt 18 %!
der Gesamtfliche zu verzeichnen. Es muss
darum vermutet werden, dass die Aufzeich-
nung zum frihest moéglichen Aufnahmeter-
min erfolgt, der beziiglich Bewolkungsgrad
und Schwenkbereich die Standardbedin-
gungen erfiillt.

3 Beurteilung der IKONOS-Bild-
qualitat

Die Qualitdt der Bilddaten kann mit sehr
gut bewertet werden (Abb. 1). In den pan-
chromatischen Bildern sind bei grofem
Kontrast durchaus die weilen Linien von
Sportplatz-, Parkflichen- und Straflenmar-
kierungen sichtbar. Die radiometrische Auf-
16sung ist mit 11 Bit sehr hoch. Wihrend
die panchromatischen Bildprodukte stan-
dardméaBig einer Grauwerttransformation
(Dynamic Range Adjustment, DRA) unter-
zogen werden, kommen die multispektralen
Daten ungestreckt zur Auslieferung. Ge-
bidudedéicher, Hausfassaden, offene Bdden
und in wenigen Fallen auch Kraftfahrzeuge
fiihrten teilweise zu Ubersteuerungspunkten
(0,08 % der Flache des panchromatischen
Bildes), allerdings in keinem Fall zu nach-
folgenden Streifenausfillen.

In den drei Kandlen des sichtbaren Spekt-
rums der MS-Aufnahme wurde nur daserste
Drittel, im nahen Infrarot ca. die Hélfte der
zur Verfligung stehenden Grauwertbereiche
ausgenutzt. Im multispektralen Bilddaten-
satz waren nahezu keine Ubersteuerungs-
punkte zu detektieren. Teilweise wirkt sich
der Schrigblick des Sensors problematisch
auf die Auswertbarkeit der Bilddaten aus.
So ist bei der Szene der Stadt Dresden, die
mit einem Schwenkwinkel von 14° (76,8°
Nominal Collection Elevation) aufgenom-
men wurde, die Kippung von Gebiuden
deutlich zu sehen. Damit kommt es sowohl
bei der Klassifikation durch Abbildung von
Fassaden als auch der Kartierung durch
Kantenverdeckung zu Problemen.
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Durch die zeitgleiche Aufnahme von mul-
tispektralen und panchromatischen Bild-
daten und die identischen Szeneneckkoordi-
naten ist Lage-Identitdt zwischen diesen
Bilddaten gegeben, so dass die Berechnung
einer Bildfusion sofort und in hoher Quali-
tat bezliglich der Bildschirfe erfolgen kann.

Das Produkt CARTERRA Geo ist ledig-
lich orbitentzerrt. Ohne Beriicksichtigung
reliefbedingter Verzerrungen wird seitens
Space Imaging ein mittlerer Lagefehler von
< 4+ 50 m fiir 90 % der Punkte (CE90) bzw.
+ 23,6 m fiir 66,6 % der Punkte (RMSE)
zugesichert. Dieser wurde aber mit 108 m
mittlerem Lagefehler in x- und 144 m in y-
Richtung wesentlich iiberschritten. Nur bei
sehr geringem Sensorschwenkwinkel und
geringer Reliefenergie kann auf eine Ortho-
rektifizierung verzichtet werden. In den mei-
sten Fillen wird sie jedoch notwendig sein,
um die preisintensiven Bildprodukte ent-
sprechend in Wert zu setzen. Da Space Ima-
ging keinerlei Informationen zu dem Sen-
sormodell und den Orbitparametern verof-
fentlicht, ist keine exakte Orthorektifizie-
rung moglich und derzeit sind nur Néhe-
rungslosungen berechenbar (KERSTEN et al.
2000, TouTIN & CHENG 2000). Stehen keine
Modelle fiir eine Orthorektifizierung zur
Verfligung, miissen die Bilddaten im not-

wendigen Prizisionslevel gekauft werden.
Spétestens dann aber sind die Produktpreise
so hoch, dass sie nicht mit Preisen von Or-
tholuftbilddaten konkurrieren konnen.

4 Beschreibung des Unter-
suchungsgebietes

Fir die Klassifikation sollte eine Teilfliche
der IKONOS-Szene von Dresden ausge-
wihlt werden, die viele verschiedene Boden-
bedeckungs- und Flidchennutzungsarten
enthilt. Dies trifft fiir einen Teil des west-
lichen Stadtgebietes Dresdens zu, welcher
in einer GroBe von 2,4 km x 2,4 km ausge-
schnitten wurde (Abb. 1). Im nordlichen Be-
reich liegen Areale mit Gberwiegender In-
dustrie- und Gewerbenutzung. Im siidlichen
Teil sind neben landwirtschaftlichen FIla-
chen auch Wohngebiete in Form von Ein-
zelhaus- und Blockbebauung, Industrie-,
Gewerbeflichen, Bahnflichen und -trassen,
Kleingarten- und Parkanlagen, Friedhofs-
areale, Obstplantagen, Waldgebiete und
ausgedehnte Wiesen- und Griinlandberei-
che zu finden. Daneben treten Flichen auf,
die erst in jingster Vergangenheit verandert
wurden bzw. sich noch in Bebauung befin-
den (offener Boden). Hierunter fallen u.a.
StraBenneubauten, die z. B. in den digitalen
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Abb. 1: Lage des Untersuchungsgebietes (grau dargestellt) in Dresden und innerhalb der IKONOS-
Gesamtszene sowie panchromatischer Bildausschnitt (®Space Imaging Europe SA).
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Blockdaten der Stadt Dresden (Stand 1999)
noch nicht verzeichnet waren.

Weiterhin sollte das Gebiet relativ eben
sein, um Lagefehler durch die fehlende
Moglichkeit einer Orthorektifizierung ge-
ring zu halten.

5 Bildvorverarbeitung

Die IKONOS-Bilddaten (Aufnahmedatum
04.06.2000, 10.50 Uhr Ortszeit) mussten
vor der Klassifizierung georektifiziert wer-
den, da weitere Geodaten in die Klassifika-
tion einbezogen werden sollten. Referenz
fir die Entzerrung bildete ein digitales Or-
tholuftbildmosaik aus dem Jahr 1999 mit
einer Rasterweite von 1 m und einer Lage-
genauigkeit von < 0,5m. Auf den pan-
chromatischen Bilddaten wurden 37 Pass-
punkte gleichverteilt generiert. Aus den
Passpunkten errechnete sich mit einer poly-
nomialen Transformationsgleichung zwei-
ten Grades ein RMS-Fehler von 0,53 m
(Ax = 0,33 m, Ay = 0,42 m). Die Transfor-
mationsgleichung kann wegen der identi-
schen Bildlage von panchromatischen und
multispektralen Bilddaten auch fiir die MS-
Bildentzerrung verwendet werden. Die mul-
tispektralen Kandle wurden zur Beibehal-
tung der Grauwerte fiir die spitere multi-
spektrale Klassifikation mittels Nearest
Neighbour, der panchromatische Kanal zur
Vermeidung von Bildartefakten (z. B. Trep-
peneffekt) mit Cubic-Convolution auf die
Projektion Transverse Mercator, Spheroid
Bessel resampelt. Aufgrund des relativ eben-
en Geldndes traten in dem Bildausschnitt
kaum Lageprobleme auf, die maximale La-
geabweichung im Untersuchungsgebiet be-
tragt <3 m.

6 Verwendete Eingangsdaten und
Klassifikationsschliissel

Aus Fernerkundungsbildmaterial allein
konnen auch bei der durch IKONOS weiter
gesteigerten geometrischen Bildauflosung
nicht alle gewiinschten Bodenbedeckungs-
und Nutzungsklassen in ausreichender in-
haltlicher und geometrischer Genauigkeit
extrahiert werden. Die Einbeziehung zuneh-

mend flaichendeckend vorhandener Geoba-
sisdaten ermoglicht eine Verbesserung der
Klassifikationsergebnisse (multi-source da-
ta fusion) und wurde deshalb auch im Rah-
men der hier vorgestellten Arbeiten ange-
wandt. Dabei kamen nur solche digitalen
Geodatensitze in Betracht, die standar-
disiert und nahezu flaichendeckend fiir
Deutschland verfiigbar sind.

Fir die Klassifikation mit ExpertClassi-
fier wurden die vier MS-Kanéle des IKO-
NOS-Sensors (4 m Bodenauflosung), der
Vegetationsindex NDVI sowie die zweite
Hauptkomponente verwendet. Weitere Ein-
gangsdaten waren ein aus den panchroma-
tischen Bilddaten berechneter, modifizierter
Texturlayer und eine durch statistische Ope-
rationen Uberarbeitete, uniiberwachte Klas-
sifikation.

Als Zusatzdaten kamen eine digi-
tale Blockkarte (Digitalisierungsmalistab
1:5000) sowie ein ATKIS-Datensatz zum
Einsatz. Die Blockkarte ermdglichte die Ab-
grenzung von Strallenflichen (Blockrestfla-
che), die sich aus Fernerkundungsdaten auf-
grund von Baumkronenverdeckung und
einer Vielzahl unterschiedlicher Straenbe-
lage nur unzuldnglich klassifizieren lassen.
Ein ATKIS-DLM25/1 wurde im Rahmen
der pixelbezogenen Klassifikation zur Siche-
rung von unklaren Hypothesen bei spezi-
ellen Nutzungsklassen (Bahnfliche, Klar-
becken) herangezogen. Bei Verwendung des
ATKIS-Datensatzes wurde darauf geachtet,
dass nur nahezu unverdnderliche Flichen-
nutzungen (z.B. Friedhofe, Gleisanlagen
und Flussldufe) in die Klassifikation Ein-
gang fanden. Andere Flachen konnten sich,
wenn man den Fortschreibungsstand von
ATKIS-Daten bedenkt (im vorliegenden
Fall 1993), in ihrer Nutzung bzw. Boden-
bedeckung gedndert haben. Ein ATKIS-
DGM25 diente zur Vermeidung von Fehl-
klassifikationen von Gewésserflichen durch
die Einbeziehung der bekannten Hohenlage
der Elbe.

Grundlage der Segmentierung und Klas-
sifikation mit eCognition war ein Bildpro-
dukt aus panchromatischem Kanal und den
vier multispektralen IKONOS-Kanilen,
welches durch Bildfusion mittels Haupt-
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komponentenverfahren berechnet wurde.
Voruntersuchungen zeigten, dass mit diesem
Fusionsbild (1 m Rasterweite) die Grenzen
von Bodenbedeckungsklassen genauer er-
fasst werden konnten, als allein mit den mul-
tispektralen Daten (4 m Rasterweite) bzw.
den panchromatischen Bilddaten allein.
Weiterhin wurde der panchromatische Ka-
nal des IKONOS-Bildes verwendet, der zur
Abgrenzung sehr kleiner Objekte (z. B. Biu-
me und Gartenlauben) auf dem feinsten Seg-
mentierungsniveau hilfreich war. Ein aus
den IKONOS-Daten berechneter Vegeta-
tionsindex (NDVI) diente zur Trennung von
vegetationsbedeckten und vegetationslosen
Flachen sowie verschiedener Vegetationsbe-
deckungen (z. B. Wiese/Wald) in der Klassi-
fikation. Auch in diesem Ansatz half der
aufgerasterte digitale Blockdatensatz zur
StraBenextraktion und zur Gebiets-
strukturierung auf dem groben Segmentie-
rungsniveau.

Da in eCognition nicht mit unterschied-
lichen RastergroBen der Eingangsdaten
gearbeitet werden kann, mussten alle Daten
auf die kleinste Rastergrof3e transformiert
werden. Dies bedeutete eine Umrechnung
aller Daten auf 1 m Rasterweite und damit
eine enorme VergroBerung der Eingangsda-
tenmenge.

Urspriingliches Ziel im Rahmen des Klas-
sifikationsvergleichs war die Verwendung
des gleichen Klassifikationsschliissels. Die-
ser musste im Verlauf der Arbeiten teilweise
modifiziert werden (Tab. 1), da bei der Klas-
sifikation mittels eCognition durch die Ein-
beziehung von Nachbarschaftsbeziehungen
und Formfaktoren eine differenziertere und
teilweise nutzungsorientierte Klassenbil-
dung ermoglicht wurde (z. B. Sport-, Park-
pldtze, Obstanbau).

7 Pixelbasierte Klassifikation mit
ExpertClassifier

7.1 Kurzbeschreibung der Implemen-
tierung

Mit dem ExpertClassifier stellt ERDAS in
der Version 8.4 erstmals einen regelbasier-

ten, hierarchischen Klassifikationsansatz
zur Verfiigung. Bestandteile des ExpertClas-
sifiers sind der Knowledge Engineer, der die
Erstellung wissensbasierter Entscheidungs-
bdume mit Hilfe eines grafischen Editors er-
moglicht und der Knowledge Classifier fiir
die spitere operationelle Anwendung des
Klassifikators. Fiir jede Klasse muss ein
eigener Entscheidungsbaum entwickelt wer-
den, der aus Hypothesen, Regeln, Bedin-
gungen und Variablen besteht. Hypothesen
beinhalten im Allgemeinen die zu generie-
renden Klassen, Regeln die Entschei-
dungskriterien, die es mittels Variablen und
Bedingungen zu priifen gilt. Die Verbindung
der einzelnen Hypothesen, Regeln und Va-
riablen erfolgt durch logische Verkniipfung.

In dem Regelwerk konnen neben Bildda-
ten selbst auch Hohenmodelle, Hangnei-
gung, Exposition sowie alle Arten syntheti-
scher Kandle (NDVI, Ratios, Texturen etc.)
verwendet werden. Ebenso konnen Vektor-
layer einschlieBlich ihrer Attributwerte ein-
gebunden werden (Vektordaten werden al-
lerdings intern aufgerastert). Daneben bietet
der ExpertClassifier auch die Moglichkeit,
Programme (SML und C-Programme) in
die Entscheidungsbiume einzubinden. Da-
mit ist es z. B. moglich, nur Flichen einer
definierten GroBe fiir die Zuweisung zu
einer Klasse zuzulassen oder verschiedenste
statistische Berechnungen, Filterungen,
logische Verkniipfungen und Kombinatio-
nen dieser Operationen direkt in der Klas-
sifikation zu nutzen. Eingangslayer miissen
weder die gleiche Rasterauflésung haben,
noch miissen sie identische Fldchen ab-
decken. Sinnvolle Ergebnisse sind jedoch
nur im Uberschneidungsbereich aller Ein-
gangslayer zu erwarten. Unsichere Aussa-
gen konnen in ExpertClassifier durch die
Wahl eines Confidence Levels gewichtet
werden.

Fiir die Evaluierung einer Klassifikation
bietet das Programm einen Pathwaycursor,
mit dessen Hilfe fir jeden Klassifikations-
punkt die verwendeten Regeln (Strang in-
nerhalb des Entscheidungsbaumes) visuali-
siert und ggf. interaktiv verbessert werden
konnen. Neben gesamten Entscheidungs-
baumen konnen auch einzelne Komponen-
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ten innerhalb dieser aktiviert bzw. deakti-
viert werden, was zu einer schnellen Evaluie-
rung und sukzessiven Verbesserung der
Klassifikation fiihrt.

Das mit Hilfe des Knowledge Engineer
erstellte Regelwerk kann durch Verwendung
des Knowledge Classifiers auf andere Da-
tensitze iibertragen werden. Hierzu miissen
die Eingangsdatensdtze in dem erstellten
Klassifizierungsmodell als Abfragevariable
definiert werden. Gleichzeitig werden alle im
Regelwerk integrierten Programme und gra-
fischen Modelle tibernommen.

7.2 Klassifikation mit ExpertClassifier

Grundlage fiir die Erstellung des Entschei-
dungsbaumes war das Wissen um die spekt-
ralen Eigenschaften der Bodenbedeckungs-
arten, die Rauigkeit innerhalb der Flidchen,
typische FliachengroBen und Hohenlagen.
Die fiir die Bestatigung der Kriterien heran-
gezogenen Variablen ergaben sich einerseits
aus Vorwissen und relativ sicheren Annah-
men, andererseits durch die Bestimmung ge-
eigneter Diskriminanzwerte durch Ausmes-
sen der multispektralen Kanéle und syn-
thetischen Datensétze. Durch die zur Ver-
figung stehenden Evaluationswerkzeuge
wurde die Klassifikation sukzessiv verbes-
sert.

ADbb. 2 zeigt exemplarisch den Entschei-
dungsbaum fiir die Klasse Acker. Es wurde
die Regel aufgestellt, dass Ackerflichen zum
Zeitpunkt der Aufnahme (04.06.2000) vege-

tationsbedeckt sind, eine relativ homogene
Oberfliche (geringe Rauigkeit) zeigen und
eine MindestgroBe von 0,6 ha haben. Diese
einzelnen Annahmen werden im weiteren
Verlauf wiederum als Hypothesen formu-
liert, als Regeln aufgestellt und mit den ent-
sprechenden Variablen und Bedingungen
definiert. Hinter der Variable Rauigkeit ver-
birgt sich der aus dem panchromatischen
Kanal generierte und modifizierte Textur-
layer. Das MafB der Vitalitidt wurde aus dem
NDVI abgeleitet. Die Klassifikation erfolg-
te nun durch Auswahl der Pixel, die sowohl
einen NDVI > 0,5 als auch eine Rauigkeit
< 1900 aufweisen (Diskriminanzfunktion),
eine Zusammenfassung derartiger, benach-
barter Pixel (Segmentbildung durch
CLUMP) und nachfolgender Auswahl von
Segmenten > 0,6 ha (SIEVE). Diese Funk-
tionen wurden im Spatial Modeller imple-
mentiert und in den Entscheidungsbaum
eingebunden.

Fiir die Klasse Bahnflichen/Gleisanlagen
konnte aufgrund des langzeitstabilen Cha-
rakters dieser Flachen auf ATKIS zuriick-
gegriffen werden. Der ExpertClassifier bie-
tet die Moglichkeit, Vektorattribute, in die-
sem Fall die ATKIS-Kennung fiir Bahnfla-
chen (3501), auszuwerten. Zusatzlich diente
die spektrale Signatur dieser Flichen als
Entscheidungskriterium.

Die Rechenzeiten fiir die Untersuchungs-
fliche waren so gering, dass eine schnelle
Evaluierung und umfassende Verbesserung
der Klassifikation moglich waren.

1. Stufe 2. Stufe
A A
s ™ ™
Hypothesen Regeln Bedingungen Hypothesen Regeln Bedingungen
Geringe Rauigkeit Geringe Geringe Rauigkeit
Vitale, = TRUE | Rauigkeit? [ | Rauigkeit <1900
grofde, / +
homogene Vitale Flache Vitale Vitale NDVI
Flache |\ | = TRUE | Flache ? Flache >05
geringer +
Rauigkeit GroRe Flache | | GroRe Grolke Flache
= TRUE Flache ? Flache > 0,6 ha

Abb. 2: ExpertClassifier-Entscheidungsbaum fir die Klasse Acker.
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8 Segmentbasierte Klassifikation
mit eCognition

8.1 Kurzbeschreibung des methodi-
schen Ansatzes

Die Firma Definiens AG (frither Delphi2)
bietet seit Ende 2000 mit eCognition ein
Softwareprodukt an, welches sich von pixel-
basierten Methoden 16st und segmentorien-
tiert klassifiziert. Das Konzept der Software
beruht auf der Fractal Net Evolution-Tech-
nik, wobei komplexe Sachverhalte mittels
semantischer Netze dargestellt werden.
Grundlegende programmtechnische Be-
schreibungen der Software sind bei BAATZ
& SCHAPE (1999, 2000) sowie im Online User
Guide zu finden. Die Untersuchungen wur-
den im Rahmen einer Beta-Testung mit der
Version 1.0 (26.06.2000) durchgefiihrt.

Die Software eCognition geht von einem
segmentorientierten Ansatz aus, d. h. im ers-
ten Schritt werden homogene Flichen zu
Bildsegmenten zusammengefasst. Im zwei-
ten Schritt — der eigentlichen Klassifikation
— wird ein wissensbasierter Entscheidungs-
baum erstellt, wobei der Klassifikationspro-
zess entweder Uber fuzzy logic basierte Zu-
gehorigkeitsfunktionen oder durch die Aus-
wahl von Testflichen (Nearest Neighbour-
Klassifikator) erfolgen kann. Durch das An-
legen mehrerer Segmentierungsebenen ent-
steht ein semantisches Netzwerk von Bild-
segmenten. So konnen neben den Grauwert-
informationen selbst Relationen zu benach-
barten, unter- oder iibergeordneten Bildseg-
menten sowie Formeigenschaften genutzt
werden. Durch die Bildung von Segmenten
wird das unvermeidliche ,,Salt and Pepper*‘-
Rauschen von pixelbasierten Ansitzen ver-
mieden (BLASCHKE 2000a, BLASCHKE
2000b).

Bei eCognition handelt es sich im Gegen-
satz zu ERDAS Imagine um ein reines
Bildanalysesystem, welches derzeit aus-
schlieBlich auf PC-Basis implementiert ist.
Bildverarbeitungsoperationen, die der Klas-
sifikation vorausgehen, miissen aulerhalb
von eCognition mit einem Bildverarbei-
tungsprogramm (in diesem Fall ERDAS
Imagine) ausgefiihrt werden. Als Ein-

gangsdaten ldsst das System nur Rasterda-
ten zu.

8.2 Segmentierung mit eCognition

Die Segmentierung der Rasterdaten in ho-
mogene Areale und damit die Abstraktion
von Rasterzellen zu Regionen stellt die Basis
des eCognition-Ansatzes dar. Dadurch wird
die Anzahl der zu klassifizierenden Bildele-
mente stark verringert und der Datenum-
fang deutlich reduziert. Die Segmentierung
lasst sich insbesondere durch den Scalefak-
tor steuern, der indirekt die GroBe der Seg-
mente bestimmt. Um die flir das jeweilige
Bild beste Segmentierung zu erreichen, miis-
sen die Segmentierungsparameter letztlich
durch wiederholte Versuche herausgefunden
werden.

Um den Einfluss des Scalefaktors auf die
durchschnittliche Segmentgrofle zu ermit-
teln, wurde anhand einer Beispielfliche
(840 x 700 Pixel) die Segmentierung mit ver-
schiedenen Scalefaktoren durchgefiihrt. Da-
bei ergab sich ein quadratischer Zusammen-
hang zwischen Scalefaktor und durch-
schnittlicher ObjektgroBe (Abb. 3).

Anzahl Bildobjekte
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Abb. 3: Zusammenhang zwischen Scalefaktor
und Anzahl der segmentierten Bildobjekte so-
wie durchschnittlicher ObjektgroBe fir die ge-
wahlte Testflache.

Ein wichtiger Aspekt eines Segmentie-
rungsprogramms ist die Reproduzierbarkeit
der Segmente, da diese Grundlage fiir die
anschlieBende Klassifizierung sind. Es zeigte
sich, dass bei wiederholter Segmentierung
eine identische Reproduktion der Segmente
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bei unverdnderter GroBe des Bildausschnit-
tes gegeben ist. Wurde allerdings die Grofe
des Bildausschnittes gedndert, so ergab sich
bei gleichen Segmentierungsparametern ein
verdndertes Segmentmuster. Die Segment-
grenzen werden nicht nur am Bildrand — was
verstdndlich wére — sondern auch inner-
halb des Bildes verdndert. Da bedingt durch
die hohen Rechenzeiten in eCognition
zweckmaiBigerweise eine Klassifikation erst
an einem Teilausschnitt einer groBeren Bild-
szene ausgefiihrt und anschlieBend die Klas-
sifikation auf die Gesamtszene iibertragen
wird, ist dieser Effekt ausgesprochen nach-
teilig.

In der Regel sollte ein Bild mit mehreren
Scalefaktoren segmentiert werden, um dem
Bildgehalt in seiner hierarchischen Struktu-
rierung gerecht zu werden. Nach Aussagen
von Definiens ist aus Sicht der Bearbeitungs-
zeit eine Segmentierung von feinen zu gro-
ben Segmenten empfehlenswert, denn den
groBten Rechenaufwand benotigt die feinste
Segmentierung, da hier unmittelbar auf Pi-
xelebene gearbeitet wird. Weitere Segmen-
tierungen (mit groBerem Scalefaktor) nut-
zen die vorhandenen Segmente und fassen
sie in geringerer Rechenzeit zu groferen zu-
sammen.

Fir die Segmentierung wurden die in Ab-
schnitt 6 beschriebenen Eingangsdaten ver-
wendet mit folgenden Besonderheiten: Der
panchromatische Layer wurde nur im feinen
Skalenniveau verwendet. Der NDVI-Layer
wurde nicht zur Segmentierung herangezo-
gen, wohl aber zur nachfolgenden Merk-
malsauswertung im Rahmen der Klassifika-
tion.

Die Segmentierung des Untersuchungsge-
bietes erfolgte in den drei Ebenen fein
(Scalefaktor: 10, mittlere SegmentgroBe: 23
Pixel), mittel (50/487) und grob (165/6589).
Im Feinskalenniveau werden kleinste Ob-
jekte wie Baume, Gartenlauben und Dach-
elemente abgegrenzt, allerdings auch Inho-
mogenititen innerhalb einheitlicher Boden-
bedeckungen. Im mittleren Skalenniveau
werden im Wesentlichen ganze Gebédude
segmentiert, wihrend im groben Skalen-
niveau grofBe Flichen wie Gewisser, Felder
und ganze Baublocke abgegrenzt werden.

8.3 Klassifikation mit eCognition

Die Bildsegmente wurden entgegen der Seg-
mentierungsreihenfolge von grob zu fein in
den drei Ebenen anhand ihrer mittleren
Grauwerte, Formmerkmale, Nachbar-
schaftsbeziehungen und Relationen zu iber-
und untergeordneten Segmenten klassifi-
ziert. In der groben und mittleren Ebene
wurden Zugehorigkeitsfunktionen formu-
liert. Abb. 4 zeigt anhand der Klassifikation
von Ackerflichen, dass dabei mit Hilfe gra-
fischer Verteilungsfunktionen die klassenbil-
denden Wertebereiche festgelegt werden.
Auf der Feinsegmentebene wurde das Er-
gebnis mit Hilfe von Testflichen, die durch
visuelle Interpretation einer bestimmten
Nutzungsklasse zugeordnet wurden, verfei-
nert. Die Auswahl der Kriterien zur Unter-
scheidung der Klassen erfolgte durch Abfra-
gen einzelner Elemente (Image Object Infor-
mation) bzw. durch einen Feature View,
durch den jedes Kriterium flichenhaft gra-
fisch dargestellt werden kann. Die bereits
zugeordneten Klassen kénnen in der Ob-
jekt- sowie Ebenenhierarchie nach unten
und oben vererbt werden. Auf diesem Weg
entstand nach und nach ein umfangreicher,
wissensbasierter Klassifikationsbaum. Zur
Evaluierung der Klassifikation waren so-
wohl die segmentbezogene (tabellarische)
als auch die flichenhafte (graphische) Dar-
stellung der wahrscheinlichsten Klassenzu-
gehorigkeit (Best Classification Result)

2
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Abb. 4: Klassifikation von Ackerflachen in eCog-
nition.
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Abb. 5: Klassifikationsergebnis der Gesamtflache

niitzlich. Zusétzlich ist eine direkte manuelle
Klassenzuweisung moglich, die hier jedoch
nicht genutzt wurde.

9 Vergleich der Klassifikations-
ergebnisse und der Implementie-
rungen

9.1 Visueller Vergleich der Klassifika-
tionen

Beim visuellen Vergleich der beiden Klassi-
fikationsergebnisse zeigen sich einige signi-
fikante Unterschiede (Abb.5). Wihrend
eCognition durch die vorgeschaltete Seg-
mentierung sehr homogene Flachen ausbil-
det, bedingt die Klassifikation mit Expert-
Classifier das bekannte kleinteilige Pixel-
klassifikationsmuster (,,Salt and Pepper*-
Rauschen).

ADD. 6 stellt verschiedene Ausschnitte der
Klassifikationen im Bildvergleich dar. Die
oberste Reihe zeigt, wie mittels eCognition
ein Straflenneubau richtig klassifiziert wur-
de (durch Auswertung von Form und Nach-
barschaft), wihrend dieser bei ExpertClas-
sifier nur teilweise und nur als versiegelte
Freifliche ausgewiesen werden konnte. Die
mittlere Reihe verdeutlicht, dass sich IKO-
NOS-Daten generell zur Klassifikation von

(links: ExpertClassifier, rechts: eCognition).

Einzelhdusern nutzen lassen, obwohl eine
korrekte Klassifikation durch die detaillier-
te Darstellung der vielfdltigen Dachmateria-
lien sowie verschiedener Besonnungs-
situationen erschwert wird. Ein Fluss und
zwei Sportplitze konnten mit eCognition
klassifiziert werden, wie die untere Bildfolge
zeigt.

Unterschiede ergaben sich auch im Anteil
der unklassifizierten Fldchen (in Abb. 5 und
6 schwarz dargestellt), welcher bei der pixel-
basierten Klassifikation mit 0,42 % der Ge-
samtfliche groBer ausfiel als bei der seg-
mentorientierten (0,07 %). Im letzten Fall
konnen unklassifizierte Segmente (z. B. sel-
tener Nutzungsklassen) auch manuell der
entsprechenden Nutzungsklasse zugeordnet
werden, so dass prinzipiell eine vollstindige
Klassifikation moglich ist. Bei der pixelba-
sierten Klassifikation verbleiben immer ein-
zelne unzusammenhéngende Pixel, die nicht
eindeutig einer Klasse zugeordnet werden
konnen.

Durch die Einbeziehung von Nachbar-
schaftsbeziehungen und Flichenform wer-
den in eCognition differenziertere Klassen-
schliissel moglich. So konnten Sportplétze
durch eine Form- und GréBenanalyse sowie
bestimmte Gebdude durch ihre Nachbar-
schaft zu StraBlen klassifiziert werden. Im
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Abb. 6: Ausschnitte des Untersuchungsgebietes (links: IKONOS-Bild, Mitte: Klassifikationsergebnis
ExpertClassifier, rechts: eCognition).

Allgemeinen lésst sich feststellen, dass sich
mit eCognition groBe, homogene Flachen
sicherer und mit geringerem Zeitaufwand
klassifizieren lassen als stark heterogene
Flachen.

9.2 Vergleich der Klassifikationsglite

Fiir die Berechnung der Klassifikations- und
Erkennungsgiite wurde das Accuracy As-
sessment-Tool von ERDAS Imagine be-
nutzt. Fiir jede Klasse wurden unabhingig

von ihrem Flichenanteil je 20 Testpunkte
durch einen Zufallsgenerator erzeugt. Um
Testpunkte auf Nutzungsgrenzen zu verhin-
dern (die sich letztlich auch im Rahmen der
visuellen Interpretation nicht eindeutig zu-
ordnen lassen), sollten die Testpunkte inner-
halb homogener Fldchen liegen.
Grundlage der visuellen Bedeckungs-/
Nutzungsbestimmung fiir diese Testpunkte
war in erster Linie das Bildfusionsprodukt
der IKONOS-Daten. In Zweifelsfillen wur-
de eine Luftbildaufnahme des Jahres 1999
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Tab. 1: Erkennungs- und Klassifikationsglte im Vergleich.
ExpertClassifier eCognition
Klasse Erkennungs- | Klassifika- Erkennungs- | Klassifika-
glte [%] tionsglte [%]| glte [%] tionsglte [%]
Ackerland 100,0 100,0 100,0 100,0
Wiese/Rasen 78,3 90,0 80,9 85,0
Elbwiese 94,7 90,0 - -
Sportplatz - - 100,0 95,0
Wald/Baumbestand 95,2 100,0 100,0 95,0
Laubgehdlz, verbuschtes Gelande 85,7 90,0 — —
Obstanbau - - 100,0 95,0
Garten/Kleingarten' 94,1 80,0 - -
Gewasser 100,0 100,0 100,0 100,0
Industrie-/Gewerbeflache? - - 62,5 75,0
Bebauung 90,9 100,0 94,7 90,0
Bahnflache 100,0 90,0 100,0 100,0
Autobahn - - 100,0 100,0
StraBenflache® - - - -
Vegetationslose Flache, 85,7 60,0 83,3 75,0
unversiegelt
Versiegelte Flache 68,0 85,0 69,6 80,0
Parkplatz - - 83,3 75,0
Gesamtklassifikationsgute 89,6 89,6

' Die Klasse Garten/Kleingarten wurde bei der Klassifikation mit eCognition in der hier gepriiften
feinsten Segmentierungsebene in ihre Bodenbedeckungsbestandteile zerlegt.
2 Versiegelte Industrie-/Gewerbefldchen sind bei der Klassifikation mittels ExpertClassifier in der

Klasse versiegelte Flache enthalten.

% StraBenflachen wurden von der Gltebestimmung ausgeschlossen, da sie nicht klassifiziert, son-
dern unmittelbar aus der Blockrestflache abgeleitet wurden.

verwendet, in einigen Fillen erfolgte die Si-
cherung durch Vorortbegehung. Die Ergeb-
nisse der Klassifikationskontrolle sind in
Tab. 1 dargestellt.

Beide Klassifizierungen zeigen die gleiche
Gesamtklassifikationsgiite von 89,6%. An
dieser Stelle sei aber noch einmal darauf hin-
gewiesen, dass die Klassifikation von Ex-
pertClassifier im 4 m Raster mit 11 Klassen,
wahrend die von eCognition im 1 m Raster
mit 13 Klassen erfolgte. In den einzelnen
Klassen treten jedoch teilweise erhebliche

Unterschiede auf. Am deutlichsten duflern
sich diese in den Klassen unversiegelte, ve-
getationslose Fliachen, Bahnflichen und Be-
bauung.

9.3 Ubertragung der Klassifikation
auf eine gesamte IKONOS-Szene

Ein unter ExpertClassifier angelegter Ent-
scheidungsbaum kann prinzipiell mit wenig
Aufwand auf ganze Satellitenszenen Uber-
tragen werden. Allerdings miissen alle abso-
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lut gesetzten Diskriminanzwerte des Ent-
scheidungsbaumes kontrolliert und in der
Regel liberarbeitet werden. Aus den Erfah-
rungen zur Klassifikation von ganzen Satel-
litenbildszenen kann geschlussfolgert wer-
den, dass bei der Arbeit mit ExpertClassifier
die Erarbeitung des Entscheidungsbaumes
gleich an der Gesamtszene erfolgen sollte
und auf die Erarbeitung anhand eines Test-
gebietes verzichtet werden kann. Das er-
spart eine zweite Abstimmung der Diskrimi-
nanzwerte und ist letztlich durch die inter-
aktive Arbeit auch bei grofen Bilddaten-
mengen moglich. Die Berechnung der in die
Klassifikation einbezogenen Modelle bend-
tigte etwa 100 Minuten, die Klassifikation
der Gesamtszene erfolgte in ca. 25 Minuten.

Auch eCognition erlaubt prinzipiell eine
Ubertragung des Klassifikationsbaumes auf
andere Fliachen. Wichtige Voraussetzung
dafur ist, dass die Grauwertbereiche der zu
klassifizierenden Bildausschnitte {iberein-
stimmen. Werkzeuge zur Ubertragung der
Klassifikation sind durch die Import-/Ex-
portfunktion fiir den Klassifikationsbaum,
einen Batch-Betrieb (Protokoll) sowie durch
die Exportmoglichkeit fiir bereits gewahlte
Testflichen gegeben. Zu beachten ist, dass
die verwendeten Layer in gleicher Anzahl
und identischer Reihenfolge Verwendung
finden miissen. Bei der Segmentierung der
Gesamtszene entstehen zudem andere
(wenn auch vergleichbare) Segmente, was
sich auf die Ubertragbarkeit der Klassifika-
tion negativ auswirkt.

Die Arbeit mit ganzen Satellitenszenen
wirft bei eCognition einige programmtech-
nische Probleme auf. Die Grenze wird bei
der Berechnung einer IKONOS-Gesamtsze-
ne durch die Datenmenge erreicht. So liel3
sich die kleinste Segmentierungsebene (Sca-
lefaktor 10) nicht erstellen, da der benotigte
Arbeitsspeicher hierfiir nicht ausreichte (512
MB). Allein die Eingangsdaten haben einen
Speicherumfang von 1,6 GB (7 Layer a 237
MB). Um einen Eindruck von den Prozes-
sierungszeiten fiir eine IKONOS-Gesamts-
zene zu vermitteln, sind in Tab. 2 einige Re-
chenzeiten aufgelistet.

Aufgrund der hohen Rechen- und Visua-
lisierungszeiten sollte darum generell der

Entscheidungsbaum in eCognition an einer
Teilfliche erarbeitet und dann auf die Ge-
samtszene Ubertragen werden, was aller-
dings weitere Probleme nach sich zieht (neue
Segmentierung, neue Abstimmung der Zu-
gehorigkeitsfunktionen).

9.4 Vergleich der Softwareimplemen-
tierungen

Wihrend der ExpertClassifier im Umgang
mit groBen Datenmengen keine Probleme
hat, sind hier eCognition deutliche Grenzen
gesetzt. Auch bei Erfiillung der gestellten
Hardwareanforderungen, wie z. B. sehr gro-
Ber Hauptspeicherausbau, ergeben sich sehr
lange Rechen- und Projektladezeiten bei der
Prozessierung von ganzen Szenen. Durch
die sehr unterschiedlichen Rechenzeiten er-
geben sich letztlich bessere Moglichkeiten
der interaktiven Verbesserung bei der Klas-
sifikation mit ExpertClassifier als bei der Ar-
beit mit eCognition.

Wihrend ERDAS Imagine mit unter-
schiedlichen Rastergroffen im Klassifika-
tionsprozess umgehen kann, ist mit eCogni-
tion nur die Bearbeitung gleicher Rasterwei-

Tab. 2: Prozessierungszeiten einer IKONOS-Ge-
samtszene einschlieBlich Zusatzdaten im 1m
Raster (1,6 GB) mittels eCognition (die Werte
beziehen sich auf folgende Hardware: PC AMD
Athlon 1 GHz, 512 MB RAM, Win2000).

Prozess Rechenzeit
[min]
Rasterdaten laden ca. 30
Segmentierung (Scale 16) ca. 150
Segmentierung (Scale 50) ca. 75
Speichern (2 Ebenen) ca. 30
Segmentierung (Scale 165) ca. 60
Wechsel der Ebenenansicht ca. 25
Projekt 6ffnen ca. 15
Feature View ca. 10
Klassifikation ca. 60
Bildausschnitt verschieben ca. 2
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ten  moglich. Bei  unterschiedlicher
Rasterung der Eingangsdaten miissen diese
in die kleinste Rasterweite resampelt wer-
den, was zu einer Vervielfachung der Daten-
menge fiihrt und die Rechenzeit erheblich
erhoht. Auch die Unterstiitzung von ver-
breiteten Rasterformaten beim Export ist
derzeit bei eCognition noch mangelhaft (nur
ASCII und TIFF). Die Erzeugung von Vek-
torformaten, in denen die Klassifikationser-
gebnisse prinzipiell vorliegen, ist noch nicht
moglich. Demgegentiber bietet ExpertClas-
sifier neben der Unterstiitzung vieler Raster-
und Vektorformate auch die Einbindung
von Vektordaten in den Klassifikationspro-
ZEsS.

Derzeit muss in eCognition, im Gegensatz
zum ExpertClassifier, mit identischen Bild-
ausschnitten der Eingangsdaten gearbeitet
werden. Diese Tatsache fiihrt bei der Klas-
sifikation mit eCognition zu einem hoheren
Aufwand in der Datenvorbereitung. Auch
kann in eCognition nachtraglich kein wei-
terer Layer in ein Klassifikationsprojekt ein-
gefligt werden. Hierzu miissen ein neues
Projekt erstellt und alle Berechnungen er-
neut durchgefithrt werden.

Beide Klassifikatoren verfiigen tiber Pro-
grammteile zur statistischen Bestimmung
der Klassifikationsgiite, wobei die des Ex-
pertClassifier weiterfiihrend sind. Nur hier
ist der Import von nutzerdefinierten Kon-
trollpunkten und das Setzen von zufélligen
Kontrollpunkten  unter  verschiedenen
Randbedingungen moglich. Als reines Bild-
analyseprogramm bietet eCognition nicht
die Funktionalitit eines Bildverarbei-
tungsprogrammes (z. B. keine NDVI-Be-
rechnung). Vorteile bietet der ExpertClassi-
fier zudem durch die Moglichkeit einer Ein-
bindung von Programmen in den Klassifika-
tionsprozess (offenes System).

10 Zusammenfassung und Ausblick

Neue hoch- und hochstauflésende Scanner-
und Satellitenbilddaten erfordern neue,
nicht nur pixel- und grauwertbezogene Aus-
werteansitze. In dem MabB, wie sich die geo-
metrische Auflosung der Bilddaten erhoht

und eine breitere Palette von Eingangsdaten
in der Klassifikation Verwendung findet,
miissen neben der spektralen Signatur der
Rasterzellen auch Merkmale groBerer, zu-
sammenhédngender Flachen genutzt werden.
Formen, FliachengroBen, Nachbarschafts-
und Hierarchiebeziehungen sind derartige,
wichtige Merkmale vieler Bodenbedeckun-
gen/Flachennutzungen. Mit der Extrahie-
rung dieser neuen Merkmale konnen Klas-
sen differenzierter und sicherer gebildet wer-
den. Neben der bisher im Vordergrund ste-
henden Klassifizierung von Bodenbede-
ckungen aus Fernerkundungsdaten wird die
Bestimmung der Fldchennutzung zuneh-
mend wichtiger. Zum Teil kann dieser An-
spruch durch die Klassifikation mit eCogni-
tion erreicht werden. Als Beispiel soll hier
die Klasse Sportplatz dienen, welche nicht
nur eine Aussage liber die Bodenbedeckung,
sondern auch lber die Nutzungsform dar-
stellt. Daneben bietet der segmentorientierte
Ansatz eine Verringerung des Anteils un-
klassifizierter Flichen und zeigt eine weitaus
homogenere Klassifikation als die her-
koémmliche, pixelbasierte Klassifizierung,
die immer zu Pixelrauschen tendiert.

Mit eCognition steht erstmals ein kom-
merzielles Programm zur segmentbasierten
Klassifikation zur Verfiigung. In das Soft-
warekonzept ist eine groB3e Zahl neuer An-
sdtze eingeflossen, allerdings ldsst die Imple-
mentierung derzeit noch einige Wiinsche of-
fen. Wichtig wére vor allem eine Integration
von eCognition in GI-Systeme und Ferner-
kundungssoftware, eine flexiblere Nutzbar-
keit von Eingangsdaten fiir eine Klassifika-
tion (variable Rasterweiten, nicht idente
Bildausschnitte, Unterstiitzung wichtiger
Bildformate) und die Verbesserung der In-
teraktivitdt des Programms, die derzeit bei
groBBen Eingangsdatensitzen nicht gegeben
ist.

Danksagung

Die Autoren danken der Firma Definiens
AG, Miinchen, fir die Bereitstellung der
Beta-Version des Softwarepaketes eCogni-
tion.



170 Photogrammetrie « Fernerkundung  Geoinformation 3/2001

Literatur

Baatz, M. & SCHAPE, A., 1999: Object-oriented
and multi scale image analysis in semantic net-
works. — In: Proc. 2" International Symposium
on Operationalisation of Remote Sensing Con-
ference and Exhibition, Enschede, ITC.

BaaTz, M. & SCHAPE, A., 2000: Multiresolution
segmentation — an optimization approach for
high quality multi-scale image segmentation. —
In: STROBL, J., BLASCHKE, T. & GRIESEBNER, G.
(Hrsg.): Angewandte Geographische Informa-
tionsverarbeitung — Beitrdge zum AGIT-Sym-
posium Salzburg 2000. Wichmann, 12-23,
Karlsruhe.

BLASCHKE, T., 2000a: Objektextraktion und regel-
basierte Klassifikation von Fernerkundungs-
daten: Neue Moglichkeiten fiir GIS-Anwender
und Planer. — In: SCHRENK, M. (Hrsg.): Beitrd-
ge zum 5. Symposion zur Rolle der Informa-
tionstechnologie in der und fiir die Raumpla-
nung. 153-162, Wien.

BLASCHKE, T., 2000b: Ohne Salz und Pfeffer — Ob-
jektorientierte Bildanalyse — eine Revolution in
der Fernerkundung. — GeoBit 2/2000, 30-32.

EXPERT CLASSIFIER, Documentation, ERDAS
Imagine, 1999.

KERSTEN, TH., BALTASAVIAS, E., SCHWARZ, M. &
Leiss, I., 2000: IKONOS-2 CARTERRA GEO
— Erste geometrische Genauigkeitsuntersu-
chungen in der Schweiz mit hochauflosenden

Satellitendaten, Vermessung, Photogramme-
trie, Kulturtechnik 8/2000, 490-497.

MEINEL, G. & REDER, J., 2001: IKONOS-Satel-
litenbilddaten — ein erster Erfahrungsbericht.
Kartographische Nachrichten 1/2001, 40—46.

MEINEL, G., REDER, J. & NEUBERT, M., 2000:
IKONOS-Satellitenbilddaten und ihre Klassifi-
kation — ein erster Erfahrungsbericht. GUGM
2000, Germering.

ScamIDT, R., 2000: Untersuchung des Bildanaly-
sesystems eCognition. Unverdff. Diplomarbeit,
Uni. Hannover.

TouTtiN, T. & CHENG, P., 2000: Demystification
of IKONOS, EOM 7/2000, 17-21.

Internetdokumentationen:

Definiens: www.definiens.com

Space Imagine Europe: www.si-eu.com
Erdas: www.erdas.com

Anschrift der Verfasser:

Dr.-Ing. GOTTHARD MEINEL, Dipl.-Geogr. MARCO
NEUBERT, Dipl.-Geogr. JOHANNES REDER, Insti-
tut fir 6kologische Raumentwicklung e.V., Dres-
den, Weberplatz 1, D-01217 Dresden, e-mail:
G.Meinel/M.Neubert/J.Reder@ioer.de

Manuskript eingereicht: Januar 2001
Angenommen: Januar 2001



