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sierung von Veränderungen in Krisenregionen
ist eine bedeutende Voraussetzung für die Pla-
nung und Koordination von Hilfseinsätzen.

Daher wurden in der Fernerkundung bereits
viele Verfahren entwickelt und angewandt.
Eine Übersicht über bestehende Verfahren ge-
ben z. B. Coppin et al. (2004), Singh (1989),
MaCleod & Congalton (1998), MaS (1999)
oder lu et al. (2003). Nach MaS (1999) können
Verfahren zur Veränderungsdetektion in drei
Kategorien eingeteilt werden: (1) Bildverbes-
serung (image enhancement), (2) multitempo-
rale Analysen und (3) Postklassifikationsan-
sätze (post classification change detection).
Andere Verfahren kombinieren unterschiedli-
che Methoden oder schlagen neue Ansätze vor
(lu et al. 2003).

Bildverbesserungen basieren auf den un-
klassifizierten Bilddaten und kombinieren

1 Einleitung

Change Detection oder auch Veränderungsde-
tetektion ist ein Verfahren zum Erfassen von
Veränderungen an Objekten oder Phänome-
nen zwischen unterschiedlichen Zeitpunkten.
Die Ursachen für Veränderungen können na-
türlicher, aber auch anthropogener Art sein.
Der Zeitraum zwischen einem Zustand (T1)
und einem anderen veränderten Zustand (T2),
kann mehrere Jahre betragen (z. B. klimati-
sche oder geologische Veränderungen), saiso-
nal begrenzt (z. B. Veränderungen der Land-
nutzung) oder kurzfristig sein (z. B. Verände-
rung durch Naturkatastrophen). Speziell bei
den Veränderungen, die durch Katastrophen
verursacht werden, kommt es zu starken inf-
rastrukturellen und damit auch humanitären
Schäden. Die schnelle Detektion und Visuali-

Summary: Detection of Damaged Buildings in
Crisis Areas from Panchromatic Remote Sensing
Data. This paper focuses on change detection in
areas where catastrophic events took place which
resulted in rapid destruction especially of man-
made structures. Standard methods for automated
change detection prove not to be sufficient; there-
fore a new method is developed and tested. The pre-
sented method allows a fast detection and visuali-
zation of change in areas of crisis or catastrophes.
This is an important requirement for planning and
coordination of help. The proposed method is based
on frequency analysis, segmentation and texture
parameters. Ultimately, this method combines dif-
ferent approaches in a decision tree. This combined
approach shows superior results when tested against
to five standard change detection methods.

Zusammenfassung: Das Ziel dieses Artikels ist
die Analyse von Veränderungen in Gebieten, in de-
nen sich Katastrophen mit plötzlichen Änderungen
an Gebäuden und der Infrastruktur ereignet haben.
Standardverfahren der Veränderungsanalyse füh-
ren zu keinem zufriedenstellenden Ergebnis, daher
wurde ein neues Verfahren entwickelt. Die in die-
sem Artikel dargestellte Methode erlaubt eine
schnelle Detektion und Visualisierung von Verän-
derungen in Krisen- und Katastrophengebieten.
Dies ist eine wichtige Voraussetzung für die Pla-
nung und Koordination von Hilfskrafteinsätzen.
Die vorgeschlagene Methode basiert auf Frequenz-
analysen, Segmentierung und Texturmerkmalen.
Sie kombiniert die unterschiedlichen Ansätze in
einem Verfahren mittels eines Entscheidungsbau-
mes. Im Vergleich mit fünf Standardverfahren
zeigte dieser neue Ansatz die besten Resultate.
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Standardverfahren bei unseren Auswertungen
als nicht zufriedenstellend erwiesen (siehe
Abschnitt 3). Die Verfahren werden an hoch-
auflösenden Satellitendaten für die Krisenre-
gion Dafur im Sudan getestet.

Das Ziel dieser Untersuchung ist die Ent-
wicklung eines verlässlichen Verfahrens, das
im Wesentlichen automatisiert, also ohne Ein-
gaben vom Benutzer zerstörungsbedingte
Veränderungen in geometrisch hochauflösen-
den Satellitendaten findet. Dieser Algorithmus
soll bei Katastrophen oder humanitären Kri-
sen Verwendung finden. Die eingesetzten Me-
thoden basieren auf einer Kombination von
Analysen im Frequenzraum sowie Segmentie-
rung und Texturmerkmalen. Entwicklung und
Anwendung dieser kombinierten Methode
(CEST = Combined Edge Segment Texture)
sind Grundlage dieses Artikels.

2 Untersuchungsgebiet

Das Untersuchungsgebiet liegt im Osten des
Sudans (Abb. 1). Die abgebildete Stadt Abu
Suruj hat sich während des Darfur-Konfliktes
stark verändert. Der Konflikt wurde zwischen
unterschiedlichen ethnischen Gruppen und
der sudanesischen Regierung ausgetragen.
Die Rebellen von subsaharischen afrikani-
schen Stämmen forderten eine höhere Beteili-
gung in der Regierung und die Entwicklung
ihrer Region. Die Regierung kämpfte gegen
diese Rebellen und unterstützte lokale Kräfte,
die aus arabischen Reitermilizen bestehen
(Janjawid). Amnesty International dokumen-
tiert diese Entwicklung auf seiner Webseite
(www.eyesondarfur.org) und setzt zur Visua-
lisierung der Zerstörungen multitemporale
Satellitenbilder ein. Die multitemporalen Da-
ten für diesen Artikel wurden vom Satelliten
Quickbird-2 aufgenommen und zeigen bei-
spielhaft einen Ausschnitt der Stadt Abu Su-
ruj. Es wird geschätzt, dass bereits mehr als
300.000 Menschen in diesem Konflikt getötet
und mehr als zwei Millionen vertrieben wur-
den (www.eyesondarfur.org). Ob dieser Kon-
flikt durch die Unabhängigkeit des Südsudans
beendet ist, wird sich allerdings noch zeigen
müssen. Zumindest stimmte eine überwälti-
gende Mehrheit der Bevölkerung für die Un-
abhängigkeit des Südsudans.

diese numerisch, um die Bildqualität zu ver-
bessern (iM et al. 2008). Beispiele hierfür sind
Bildsubtraktion und -division sowie Haupt-
komponenten- oder Regressionsanalyse.

Multitemporale Ansätze (Coppin et al. 2004)
beinhalten eine zeitgleiche Analyse von mul-
titemporalen Daten. N Kanäle eines Bildes
zum Zeitpunkt 1 (T1) werden mit den N Kanä-
len eines zweiten Bildes vom Zeitpunkt 2 (T2)
kombiniert, um ein multitemporales Bild mit
2N Kanälen zu erzeugen. Dieses Bild wird
dann verwendet, um die gesuchten Informati-
onen abzuleiten (KhorraM et al. 1999).
Postklassifikationsansätze basieren auf dem

Vergleich von unabhängig voneinander er-
zeugten Klassifikationen von Bilddaten unter-
schiedlicher Aufnahmezeitpunkte. Diese Me-
thode erlaubt die Art der Veränderung von ei-
ner Klasse zu einer anderen abzuschätzen.
Dieses Verfahren ist allerdings sehr stark ab-
hängig von der Genauigkeit der klassifizierten
Daten.

Die hohe Anzahl von Publikationen, die
sich mit automatisierten oder semi-automati-
sierten Verfahren zur Analyse von Verände-
rungen beschäftigt, zeigt die Bedeutung die-
ses Themas in der Forschung. So kombinieren
praKaSh & gupta (1998) Bildsubtraktion mit
Vegetationsindizes, während lu et al. (2003)
die Subtraktion mit einer Hauptkomponenten-
analyse verknüpfen. dai & KhorraM (1999)
verwenden neuronale Netze und Foody (2001)
sowie neMMour & Chibani (2006) Fuzzy-An-
sätze. Andere Verfahren basieren auf Objekt-
analysen (iM et al. 2008, lohMann et al.
2008).

Zusammenfassend kann festgestellt wer-
den, dass eine große Anzahl von unterschied-
lichen Verfahren für verschiedenartige An-
wendungen entwickelt wurde. Nach nieMeyer

& nuSSbauM (2006) besitzen diese Verfahren
jeweils einen unterschiedlichen Grad an Fle-
xibilität, Robustheit, Anwendbarkeit und Sig-
nifikanz. Übereinstimmung herscht grund-
sätzlich, dass kein einzelner bester Algorith-
mus für die Analyse aller möglichen Verände-
rungen existiert (Jianya et al. 2008). Daher
werden weiterhin Verfahren verbessert oder
neu entwickelt und angewandt, speziell auch
für die Detektion von Veränderungen an Ge-
bäuden oder anderer Infrastruktur. Auch die-
ser Artikel macht keine Ausnahme, da sich die
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wurden Grenzwerte bestimmt, um zwischen
den Veränderungen zu unterscheiden. Für die
Postklassifikationsanalyse wurde jeder Daten-
satz mit dem unüberwachten ISODATA Algo-
rithmus klassifiziert. Anschließend wurden
drei Klassen identifiziert: Neue Gebäude, ver-
änderte oder zerstörte Gebäude und Hinter-
grund bzw. unveränderte Gebäude.

Delta Cue ist eine Kombination aus unter-
schiedlichen Verfahren. Diese Verfahren wer-
den in einem integrierten Auswerteprozess
kombiniert. Auch in diesem Verfahren findet
eine Bildsubtraktion statt. Allerdings wird die
Subtraktion zweimal gebildet, jeweils durch
T1 und T2 dividiert und anschließend aufsum-
miert:

T T
T

T T
T

1 2
1

1 2
2

− + −
(1)

Im nächsten Schritt wird auch hier ein
Grenzwert gebildet, um zwischen realen und
Pseudo-Veränderungen zu unterscheiden. Um
die veränderten Gebäuden zu identifizieren,
werden unterschiedliche geometrische Eigen-
schaften wie Fläche, Ausdehnung, Kompakt-
heitsgrad und Nachbarschaften verwendet.
Die Nachbarschaften bilden ein Objekt, von
dem der maximale und minimale Durchmes-

Aus der dargestellten Szene wurde zur bes-
seren Visualisierung ein 280× 350 Pixel gro-
ßer Ausschnitt gewählt (Abb. 2). Die Bilder
wurden von Quickbird-2 am 2. März 2006
(vor dem Angriff) und am 28. Februar 2008
(nach dem Angriff) aufgenommen. Diese Bil-
der wurden von DigitalGlobe zur Verfügung
gestellt. Im linken Bild (T1) erkennt man ein-
zelne Rundhütten und die umgebenden Zäune.
Im rechten Bild wurden alle diese Hütten und
Zäune zerstört. Es wurden allerdings auch
neue Gebäude, Zäune und Zelte (weiße Recht-
ecke) errichtet.

3 Detektion von Veränderung
durch Standardverfahren

Um Veränderungen in der Szene von Abu Su-
ruj zu ermitteln, wurden zunächst Standard-
verfahren angewandt, die in proprietären
Softwareprodukten zur Verfügung standen.
Diese Methoden sind Bildsubtraktion (Singh

1989), -division (JenSen 2005), Hauptkompo-
nentenanalyse (SChowengerdt 2007), Post-
klassifkationsanalyse (JenSen 2005) und Delta
Cue (ERDAS 2009).

Für die Bildsubtraktion und -division, so-
wie für die Hauptkomponentenanalyse (PCA)

Abb. 1: Lage des Untersuchungsgebietes im Osten des Sudans und Quickbird Bild
(2048 x 2048 Pixel).
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Abb. 2: Ausschnitt der panchromatischen Quickbird-2 Szene der Stadt Abu Suruj (280 x 350 Pixel),
T1 aufgenommen am 2. März 2006 (links) und T2 aufgenommen am 28. Februar 2008 (rechts).

Abb. 3: Ergebnis der Veränderungsdetektion mittels Subtraktion (links) und Division (rechts).
Neue Gebäude erscheinen in weiß, unveränderte Regionen in schwarz und veränderte Gebäude
in grau.
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Abb. 4: Ergebnis der Veränderungsdetektion nach PCA (links) und Postklassifikation (rechts).
Neue Gebäude erscheinen in weiß, unveränderte Regionen in schwarz und veränderte Gebäude
in grau.

Abb. 5: Ergebnis der Veränderungsdetektion mittels Delta Cue (links), digitalisierte Referenz
(rechts). Neue Gebäude erscheinen in weiß, unveränderte Regionen in schwarz und veränderte
Gebäude in grau.
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Für die CEST-Entwicklung wurden zu-
nächst vier Methoden getestet, die auf Filte-
rung im Frequenzraum basieren (brighaM

1997, ehlerS 1984). Bei allen Verfahren wer-
den zunächst die Bilder mit einer FFT (Fast
Fourier Transform) in den Frequenzraum
überführt. Spezielle Bandpassfilter extrahie-
ren die Frequenzen, die den Objektkanten von
Gebäuden entsprechen (KlonuS et al. 2010).
Beste Ergebnisse werden mit einem anschlie-
ßenden Canny Kantenfilter (Canny 1986) im
Ortsraum erzeugt. Anschließend werden die
detektierten Kanten voneinander subtrahiert.
Mittels Grenzwerten und morphologischen
Operationen wird das Resultat optimiert. Ein
Vergleich der unterschiedlichen Verfahren
zeigt, dass der Kantenfilter die besten Ergeb-
nisse erzeugt und daher auch für diese Aus-
wertung verwendet wird.

Für das Segmentierungsverfahren wird eine
Segmentierung basierend auf der euklidischen
Distanz verwendet. Mit diesem Verfahren
werden die Szenen T1 und T2 segmentiert. In-
nerhalb der Segmente von T1 werden nun die
Korrelation zwischen T1 und T2 berechnet.
Um auch Objekte zu berücksichtigen, die nur
in T1 bzw. T2 vorkommen, wird ebenfalls un-
ter Nutzung der Segmente von T2 die Korrela-
tion zwischen T2 und T1 berechnet. Die bei-
den Korrelationsergebnisse werden dann mit-
einander kombiniert (KlonuS et al. 2010). Die
Klassenbreite der Segmente wird dabei über
den maximalen Grauwertbereich GWmax er-
mittelt. Ausgehend von einem Saatpixel wer-
den die Nachbarelemente dem Segment des
Saatpixels zugeordnet, wenn deren Grauwert
um nicht mehr als 0,1 × GWmax von diesem ab-
weichen. Für alle Segmentwerte wird jeweils
ein neuer Mittelwert berechnet, der dann die
Rolle des Saatpixels einnimmt. Das Verfahren
kann iterativ ein zweites Mal durchlaufen
werden, liefert aber auch schon in einem
Durchgang brauchbare Segmentierunsgergeb-
nisse.

Bei den Texturmerkmalen werden insge-
samt 16 verschiedene Kombinationen getestet.
Zunächst wird die gray-level co-occurrence
matrix (GLCM) berechnet (haraliCK et al.
1973, haraliCK & Shapiro 1992). Auf Grund-
lage der GLCM werden dann vier weitere Tex-
turmerkmale in einem 13 × 13 Pixel großen
Fenster berechnet: Kontrast, Korrelation, En-

ser bestimmt werden kann und somit weitere
Eigenschaften abgeleitet werden können.

Mittels dieser Standardverfahren wurden
zunächst Veränderungsanalysen für die Sze-
nen aus Abb. 2 durchgeführt. Die Ergebnisse
werden in Abb. 3–5 dargestellt. Die manuell
digitalisierte Referenz zeigt Abb. 5 rechts.

An den Bildern ist gut zu erkennen, dass bei
allen Verfahren sowohl neue als auch verän-
derte Gebäude erkannt wurden. Vergleicht
man allerdings die Ergebnisse mit dem Origi-
nal (Abb. 2) und der Referenz (Abb. 5 rechts)
so erkennt man, dass die Gebäude im Zentrum
alle zerstört wurden, während neue Gebäude
fast nur an den Aussenseiten errichtet wurden.
Bei den Verfahren werden zwar auch die mei-
sten zerstörten Gebäuden erkannt, aber insbe-
sondere zwischen den Gebäuden kommt es zu
Pseudo-Veränderungen. Dort werden neu ge-
baute Gebäude falsch detektiert. Zudem wird
ein großer Teil der Landschaft ebenfalls als
Gebäudeveränderung eingestuft.

Diese hohen Ungenauigkeiten führten dazu,
ein neues Verfahren zu entwickeln, das die
Veränderungen insbesondere von Gebäuden
mit einer höheren Genauigkeit erfasst. Da die
Standardverfahren vom Benutzer angepasst
werden müssen, damit sie auf andere Gebiete
übertragbar sind, soll das neu entwickelte Ver-
fahren außerdem automatisiert auf unter-
schiedliche Szenarien anwendbar sein.

3 CEST (Combined Edge
Segment Texture)

Die neu entwickelte CEST-Methode kombiniert
drei unterschiedlichen Ansätze zur Verände-
rungsdetektion: Frequenzbasierte Filterung,
Segmentierung und Ableitung von Texturmerk-
malen. Die frequenzbasierte Filterung wird ver-
wendet, da sie die direkte Identifizierung von
relevanten Merkmalen (wie z. B. Kanten von
Gebäuden) erlaubt. Um auch bei nur teilweisen
Zerstörungen, bei denen Kanten (= Wände) er-
halten bleiben, Veränderungen zu entdecken,
werden Texturmerkmale eingesetzt. Segmen-
tierungsverfahren werden genutzt, um Form
und Größe der Objekte zu ermitteln. Diese drei
Ansätze werden in einem Entscheidungsbaum
kombiniert, um die höchste Genauigkeit bei der
Veränderungsanalyse zu erzielen.
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bild ebenfalls als unverändert deklariert. Es
wird ebenfalls als unverändert klassifiziert.
wenn das Pixel im Ergebnis des Texturmerk-
mals Energie ebenfalls als unverändert befun-
den wird. Gehört das klassifizierte Pixel bei
der Kantendetektion zu einem neuen Gebäu-
de, so wird es auch im Ergebnisbild als neues
Gebäude deklariert, wenn eine der folgenden
Bedingungen erfüllt ist: Das Ergebnis der
Segmentierung zeigt ebenfalls eine Verände-
rung oder das Resultat des Texturmerkmals
Energie oder des Texturmerkmales IDM zei-
gen ein neues Gebäude an. Andernfalls wird
das Pixel als unverändert im Ergebnisbild
markiert. Wird das Pixel im Kantenbild als
verändert detektiert, so wird es auch im Er-
gebnisbild als verändert markiert, wenn eine
der folgenden Bedingungen erfüllt ist: Das Er-
gebnis der Segmentierung, IDM oder des Tex-
turmerkmales Energie zeigen ebenfalls eine
Veränderung an. Andernfalls wird das Pixel
als unverändert im Ergebnisbild markiert.

Das Ergebnisbild zeigt Abb. 7. Die CEST-
Methode erkennt die Gebäude im Zentrum als

ergie und IDM (inverse distance moment).
Diese Merkmale werden sowohl für die T1 als
auch für die T2 Szene berechnet. Für jedes
Merkmal werden die Szenen T1 und T2 mit
einer Histogrammanpassung einander ange-
glichen. Diese Szenen dienen als Eingabe für
unterschiedliche Verfahren zur Veränderungs-
analyse: Subtraktion und Division sowie PCA
und Regressionsanalyse. Die besten Ergebnis-
se werden hierbei von den Texturmerkmalen
IDM und Energie erreicht (toMowSKi et al.
2010a, 2010b). Diese werden daher auch in die
CEST Methode integriert. Die Schwellwerte
für die Texturmerkmale werden über eine un-
überwachte Klassifikation ermittelt.

Segmentierung, Kantendetektion im Orts-
raum nach Filterung im Frequenzraum und
die beiden Texturmerkmale werden dann mit-
tels eines Entscheidungsbaumes kombiniert
(Abb. 6). Jeder Pixel der Eingangsdaten wird
dabei auf folgende Weise prozessiert: Die Ba-
sis stellt dabei das Resultat der Kantendetekti-
on dar. Wird das Pixel dort als unverändert
klassifiziert, so wird das Pixel im Ergebnis-

Abb. 6: Entscheidungsbaum der CEST Methode. Edges = Resultate der Kantendetektion nach
Filterung im Frequenzraum. Segments = Resultate der Veränderungsdetektion mittels Segmen-
tierung. Homogeneity und Energy = Resultate der Veränderungsdetektion mit den Texturmerkma-
len. Die Nummern beziehen sich dabei auf die folgenden drei Klassen: Klasse 1 = veränderte oder
zerstörte Gebäude, Klasse 2 = neue Gebäude und Klasse 0 = unveränderte Gebäude.
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Veränderungsanalyse wurden vier Klassen
ausgewählt:

Klasse 0 = unveränderte Gebäude●
Klasse 1 = veränderte oder zerstörte Ge-●

bäude
Klasse 2 = neue Gebäude●
Klasse 3 = veränderte und unveränderte●

Vegetation

Die Klasse 3 wurde eingeführt, um zwischen
Veränderungen an Vegetation und Verände-
rungen an Gebäuden zu unterscheiden. Da der
Fokus dieser Untersuchung auf Veränderun-
gen an Gebäuden liegt, sollen Vegetationsver-
änderungen ausgeschlossen werden. Dieses
wird durch eine neue Klasse ‚Veränderte und
unveränderte Vegetation‘ erreicht.

Als Referenz diente eine manuell digitali-
sierte Karte der Gebäude (Abb. 5 rechts). Um
die gleiche Anzahl an Referenzpunkten für
jede Klasse zu erhalten, wurden alle Objekte
aus Klasse 0 verwendet (404 Objekte), da die-
se Klasse die geringste Anzahl von Objekten
aufwies. Aus Klasse 1 und 2 wurden dann per
Zufallsgenerator die gleiche Anzahl an Objek-
ten ausgewählt. Wenn wenigstens 50% der
Pixel innerhalb eines Objektes die korrekte
Klasse anzeigten, so wurde das Objekt als
korrekt klassifiziert anerkannt. Da für die
Klasse 4 keine digitalisierten Objekte zur Ver-
fügung standen, wurde wiederum per Zufalls-
generator die gleiche Anzahl an Pixeln wie
Objekte in Klasse 0 (404) ausgewählt. Herstel-
ler- und Nutzergenauigkeit sowie Kappa-Ko-
effizient wurden für die einzelnen Methoden
berechnet. Die Ergebnisse der Genauigkeits-
analyse beziehen sich auf die gesamte Szene

verändert und findet auch die neu hinzuge-
kommenen Gebäude. Zudem erkennt man
deutlich weniger Pseudo-Veränderungen in
der Umgebung.

4 Genauigkeitsanalyse

Zur Überprüfung der Genauigkeit der Stan-
dardverfahren und der CEST-Methode, wurde
eine Genauigkeitsanalyse der Ergebnisse der
Veränderungsanalyse durchgeführt. Für die

Abb. 7: Ergebnis der Veränderungsdetektion
mit CEST, neue Gebäude in weiß, unveränder-
te Regionen in schwarz und veränderte Ge-
bäue in grau.

Abb. 8: Kappa-Koeffizient der Genauigkeitsanalyse von Abu Suruj.
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Auch bei der Veränderungsanalyse mittels
PCA wird die Mehrheit der Objekte als neue
Gebäude erkannt, wie schon bei der Bildsub-
traktion und Division. Beinahe 45% der un-
veränderten Gebäude werden als verändert
bzw. zerstört erkannt. Andererseits werden
30% der zerstörten Gebäude als unverändert
klassifiziert (Tab. 3).

Die Veränderungsanalyse mit der Postklas-
sifikation (Tab. 4) besitzt die geringste Genau-
igkeit (Abb. 7). Trotzdem konnten 90% der
veränderten oder zerstörten Gebäude gefun-
den werden, aber 50% der als verändert klas-
sifizierten Gebäude sind in der Realität unver-
ändert. 80% der neu errichteten Gebäude,
werden als unverändert klassifiziert.

(Abb. 1) und werden in Tab. 1–6 (Genauigkei-
ten in %) und Abb. 8 (Kappakoeffizient) dar-
gestellt.

In Tab. 1 kann man erkennen, dass die Sub-
traktion die neuen Gebäude überwiegend gut
identifizieren kann. Gebäude, die sich aller-
dings nicht verändert haben, werden oft als
zerstört oder verändert erkannt.

Tab. 2 zeigt das Ergebnis der Bilddivision.
Die Mehrheit der Objekte wurde als neue Ge-
bäude erkannt. Wie bei der Subtraktion wer-
den unveränderte Gebäude oft als zerstört
oder verändert detektiert. Nur 8,17% der ver-
änderten Gebäude werden tatsächlich als sol-
che erkannt; für eine Veränderungsanalyse ist
dieses Ergebnis unbrauchbar.

Tab. 1: Ergebnisse der Genauigkeitsanalyse für die Bildsubtraktion in %.

Veränderte
Gebäude

Neue
Gebäude

Unveränderte
Gebäude

Vegetation Nutzer-
genauigkeit

Veränderte Gebäude 152 3 91 22 56,72

Neue Gebäude 6 290 1 16 92,65

Unveränderte Gebäude 246 111 312 0 46,64

Vegetation 0 0 0 366 100,00

Herstellergenauigkeit 37,62 71,78 77,23 90,59

Tab. 2: Ergebnisse der Genauigkeitsanalyse für die Bilddivision in %.

Veränderte
Gebäude

Neue
Gebäude

Unveränderte
Gebäude

Vegetation Nutzer-
genauigkeit

Veränderte Gebäude 33 2 48 5 37,50

Neue Gebäude 70 374 90 50 64,04

Unveränderte Gebäude 301 28 258 0 43,95

Vegetation 0 0 0 349 100,00

Herstellergenauigkeit 8,17 92,57 63,86 86,39

Tab. 3: Ergebnisse der Genauigkeitsanalyse für die PCA in %.

Veränderte
Gebäude

Neue
Gebäude

Unveränderte
Gebäude

Vegetation Nutzer-
genauigkeit

Veränderte Gebäude 226 3 118 12 62,95

Neue Gebäude 10 379 7 71 81,16

Unveränderte Gebäude 168 22 273 0 58,96

Vegetation 0 0 0 321 100,00

Herstellergenauigkeit 55,94 93,81 67,57 79,46
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zen, allerdings werden an diesen Stellen trotz-
dem Kanten detektiert und Texturen gefun-
den, so dass der Algorithmus diese Gebäude
als unzerstört klassifiziert. Im Vergleich zu
den anderen Verfahren besitzt CEST aller-
dings die höchste mittlere Nutzer- und Her-
stellergenauigkeit und den höchsten Kappa-
Koeffizienten (Abb. 8).

5 Automatisch erstellte Karten

Die Ergebnisse der Veränderungsanalyse sind
oft schwer zu interpretieren. Dies trifft vor al-
lem dann zu, wenn die Interpreten nur gerin-
gen Bezug zur Fernerkundung haben, was

Das Ergebnis der Veränderungsanalyse mit
Delta Cue ist das beste der gestesten Stan-
dardverfahren (Tab. 5). Dennoch werden mehr
als 60% der unveränderten Gebäude falschen
Klassen zugeordnet.

Das beste Ergebnis erzeugt die Verände-
rungsanalyse mit der CEST-Methode (Tab. 6).
97% der unveränderten Gebäude werden kor-
rekt identifiziert. Zwar werden noch 35% der
veränderten und zerstörten Gebäude als un-
verändert detektiert, dennoch ist dies ein sehr
guter Wert. Falsch detektiert werden vor allem
zerstörte Gebäude, auf deren Fläche nach der
Zerstörung neue Gebäude errichtet wurden.
Diese neuen Gebäude können zwar eine ande-
re Form als die ursprünglichen Gebäude besit-

Tab. 4: Ergebnisse der Genauigkeitsanalyse für die Postklassifikation in %.

Veränderte
Gebäude

Neue
Gebäude

Unveränderte
Gebäude

Vegetation Nutzer-
genauigkeit

Veränderte Gebäude 372 23 347 46 47,21

Neue Gebäude 5 63 1 47 54,31

Unveränderte Gebäude 27 318 55 0 13,75

Vegetation 0 0 0 311 100,00

Herstellergenauigkeit 92,08 15,59 13,61 76,98

Tab. 5: Ergebnisse der Genauigkeitsanalyse für Delta Cue in %.

Veränderte
Gebäude

Neue
Gebäude

Unveränderte
Gebäude

Vegetation Nutzer-
genauigkeit

Veränderte Gebäude 344 4 241 26 55,93

Neue Gebäude 11 377 11 57 82,68

Unveränderte Gebäude 49 23 144 0 66,67

Vegetation 0 0 0 321 100,00

Herstellergenauigkeit 85,15 93,32 35,64 79,46

Tab. 6: Ergebnisse der Genauigkeitsanalyse für CEST in %.

Veränderte
Gebäude

Neue
Gebäude

Unveränderte
Gebäude

Vegetation Nutzer-
genauigkeit

Veränderte Gebäude 254 3 11 4 93,38

Neue Gebäude 13 327 0 42 85,60

Unveränderte Gebäude 137 74 393 0 65,07

Vegetation 0 0 0 358 100,00

Herstellergenauigkeit 62,87 80,94 97,28 88,61
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Unveränderte Regionen werden transparent
dargestellt, leich bis mittel veränderte gelb
und Gebiete mit starken Veränderungen in rot.
Gebiete mit neuen Gebäuden werden grün
markiert. Wird diese Technik auf Gebiete mit
katastrophalen Veränderungen angewandt,
können leicht die Flächen identifiziert werden,
die besonders betroffen sind und dringend
Hilfe benötigen. Für die Region um Abu Suruj
wird deutlich sichtbar, dass sich einerseits die
Stadt vergrößert hat, aber andererseits auch
sehr viele Gebäude zerstört wurden.

6 Zusammenfassung und
zukünftige Arbeiten

In diesem Artikel wird ein neues Verfahren
zur Veränderungsanalyse vorgestellt. Dieses
Verfahren kombiniert Kantendetektion nach
adaptiver Filterung im Frequenzraum, Haupt-
komponentenanalyse der Texturmerkmale
IDM und Energie und eine segmentbasierte
Korrelation. Diese kombinierte Methode
(CEST – Combined Edge Segmentation Tex-
ture) wird mit fünf unterschiedlichen Stan-
dardverfahren zur Identifizierung von Verän-
derungen in Fernerkundungsdaten (Bildsub-
traktion und -division, PCA, Postklassifikati-
on und Delta Cue) verglichen. Die Ergebnisse
werden visuell und quantitativ ausgewertet.
Die Auswertung zeigt, dass die CEST-Metho-
de deutlich bessere Ergebnisse zeigt als die
Standardverfahren. CEST erreicht einen Kap-
pakoeffizienten von 0,77; mehr als 90% der
unveränderten Gebäude werden korrekt iden-
tifiziert. Das Verfahren kann auch bei multi-
spektralen Fernerkundungsdaten eingesetzt
werden, wobei zunächst aus den einzelnen
multispektralen Kanälen ein künstliches pan-
chromatisches Bild durch Mittelwertbildung
berechnet wird. Es wird zur Zeit untersucht,
ob die Anwendung auf mehrere Farbkanäle
parallell die Genauigkeit des Verfahrens ver-
bessern kann. Dieser Ansatz wurde bereits auf
einem anderem Testgebiet angewandt und
zeigte überzeugende Ergebnisse (KlonuS et
al. 2010).

Da die Herstellergenauigkeit auch der CEST
Methode noch nicht befriedigend ist, sollen
einerseits neue Segmentierungsverfahren zur
eindeutigeren Objektidentifizierung getestet

z. B. oft für offizielle Organisationen oder
Hilfskräfte zutrifft. Zur Planung von Hilfsein-
sätzen nach einer Krise oder Katastrophe soll-
te die Interpretation der Veränderungen aber
so einfach wie möglich seien. Daher wurde
ein Algorithmus entwickelt, der automatisch
eine auch für Laien leicht zu interpretierende
Karte erstellt. In einem ersten Schritt wird
dazu das Veränderungsbild generalisiert. In-
nerhalb eines Fensters mit einer Größe von
20× 20 Pixeln wird die Stärke der Verände-
rung aus der Information des Veränderungs-
bildes bestimmt. Die prozentuale Verände-
rung wird in diesem Fenster berechnet. Ist
diese kleiner als 15%, werden alle Pixel als
unverändert in dieser Region markiert. Verän-
derungen über 80% markieren starke Verän-
derungen. Die Werte zwischen 15% und 80%
deuten auf leichte bis mittlere Veränderungen
hin. Gebiete mit neuen Gebäuden, die minde-
stens 15% der Fläche bedecken, werden als
„Neue Gebiete“ markiert. Das Originalbild
nach der Katastrophe dient als Hintergrund
für die Visualisierung (Abb. 9).

Abb. 9: Karte der Veränderungen in Abu Suruj:
Veränderungen werden als transparente Farb-
maske über das Satellitenbild gelegt. Neue
Gebäude werden grün, leichte bis moderate
Veränderungen gelb und starke Verändrungen
rot dargestellt.
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werden und die spektrale Information (z. B.
über den NDVI) in das Verfahren integriert
werden. Zusätzlich soll die FLST (fast level
set transform) in unseren Entscheidungsbaum
integriert werden (MonaSSe & guiChard

2000). Das CEST-Verfahren soll ebenfalls auf
weitere Datensätze wie z. B. des Erdbebens in
Haiti angewendet werden.
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