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Ubersicht

Ansatz zur automatischen Bildinterpretation:

Integration objektbasierter Bildanalyse und Methoden
des maschinellen Lernens, um den potentiellen
Informationsreichtum von Objekten bzw. deren
Beziehung zueinander auszuschopfen.
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Raumliche Information

randomization of pixel coordinates

spectral classification

Voo

same result! (spatially implicit)

Goographisches insttut l‘j?\
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Methoden zur Extraktion raumlicher
Merkmale

Vorprozessierung/Feature extraction Postprozessierung/
Post-regularization
Image Mathematical Texture Sieve
coordinates morphology co-occurrence Majority
measures

Dilation

Erosion Entropy
Opening 2"d Moment
Closing
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Raumliche Information

randomization of pixel coordinates

spatial-spectral classification

Voo

better result result

Goographisches insttut l‘j?\

5 Nils Wolf High-Dimensional Object Feature Spaces for Spatio-Spectral Classification




Objektbasierte Merkmalsextraktion

r P ecv % &

= Multiskalige
Segmentierung

= Merkmalsextraktion

= Konvertierung ins
Rasterformat
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Raumlich-spektraler Merkmalsvektor

> Pixel Vector
f Per-pixel spectral values

Object feature values

Bandl Band2 Band3 Band4

Area Mean StdDev ...
[pixels] Band1l Bandl1

3 7.33 0.58

Band 1
Band 2
Band 3
Band 4
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Bildobjekte...

...als Prozessierungseinheiten werfen Probleme auf:

= Unterschiedliche ObjektgroRe

= erfordert a-priori Gewichtung fiir das “Lernen” eines Modells tUber die
GesetzmalRigkeiten in den Daten (Machine Learning)

= Entsprechende Gewichtung beim Testen mit Objekten
= Unsicherheit und Mehrdeutigkeit nehmen auf Objektebene zu
(Generalisierung)

- Objekte ungeeignet zum Testen (mit konventionellen Methoden)
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Objektbasierte Merkmalsextraktion

= Welche Segmentierung?
= Welche Objektmerkmale?
» Abhangigkeit Merkmalseignung €< —2>Segmentierung
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Hochdimensionale Merkmalsraume

(Pseudo-)kontinuierlicher Skalenraum
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Hochdimensionale Merkmalsraume

(Pseudo-)kontinuierlicher Skalenraum
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Prozessierungsschritte

Bilddaten QuickBird, IKONOS, WorldView-2, CASI, RGB Luftbilder

Merkmalsextraktion (ca. 100-500 Merkmale):
- for array segmentierungsSkalen
« for array objektMerkmale
«  export raster rasterLayer

v
R&umlich-spektrale Merkmale
(kombinierter Merkmalsraum)
(Spatial-spectral feature set)

Bagging Decision Tree K-NN Random Forest SVM rbf Referenzpixel
randomForest rpart class randomForest kernlab Zufallsstichprobe
Modell Tuning

. Resampling (iterativ)

- Modell Test (Kappa)

y
Bestes Modell

v

Anwendung

Endprodukt
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Anwendungsbeispiel:
Wasserbedarfsanalyse im Mittelmeerraum
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Anwendungsbeispiel:
Wasserbedarfsanalyse im Mittelmeerraum

Annual Water Demand
per squaremeter
[m3]
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Classifier

Classifier

NN
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DT
SVM
SVMT

NN
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Spatial-spectral layer stack

0.947
0.993
0.986
L L]
0.957
0.988
L] L]
0.996
e = I~
[ [ [ [ [ [
0.94 0.95 0.96 0.97 0.98 0.99
Kappa
Spectral layer stack
0.976
0.976
L
0.973
—I T 1
0.931
L ] L
0.958
0.985
o« —{TF
[ [
0.88 0.90 0.92 0.94 0.96 0.98

“Kappa




22

Nils Wolf

Anwendungsbeispiel: CASI
Hyperspektraldaten

MNearest Neighbor -
Random Forest -
Bagging _

Decition Tree

CART

tor Machine _
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Classifier

rt Vector Machine _
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upport Vector Machine
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M Zusammenfassung

= Algorithmen wie SVMs und Random Forests kbnnen
hochdimensionale Merkmalsraume verarbeiten

— Der Aufwand fir manuelle Parametrisierung von
Segmentierungsalgorithmen sowie die Auswahl von
Objektmerkmalen kann reduziert werden

- “Projektion” von Objektmerkmalen auf Pixellevel
erleichtert die Anwendung tberwachter Methoden

Optimierungsbedarf: Performanz

(von der Forschung zur Praxis..)
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High-Dimensional Object Feature Spaces for Spatio-Spectral Classification

Vielen Dank fiir lhre Aufmerksambkeit!
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