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Zusammenfassung: Hunderte Fernerkundungssatelliten liefern téglich wertvolle Aufnahmen unseres Planeten. Jedoch hat jeder Satel-
litensensor nicht nur die viel gepriesenen Stérken, sondern auch — meist weniger bekannte — Schwachen. Um aus der Fille an Auf-
nahmen optimale Informationsprodukie zu generieren, empfiehlt es sich, die Daten verschiedener Sensoren synergetisch zu kombi-
nieren. So lassen sich die Schwdchen des einen mit den Starken des anderen ausgleichen und beispielsweise auch
Beobachtungslicken schlieBen. So mannigfaltig wie die Sensoren sind auch die Ansdtze zur Fusion ihrer Aufnahmen auf verschiede-
nen Ebenen. Dieser Beitrag gibt einen Uberblick zu den heutzutage gebrduchlichen Verfahren zur Bilddatenfusion und ordnet die
einzelnen Ansdtze beziglich Verarbeitungsebene, Methodik sowie Anwendung in einem dreidimensionalen Diagramm an. Aus je-
der Gruppe werden exemplarische Ansaize und ihre Anwendungen vorgestellt und kritisch beleuchtet. Das Beispiel einer Wasser-
maske aus Sentinel-1 und Sentinel-2 illustriert die unterschiedlichen Fusionsebenen. In Summe ergibt sich ein leitfaden fir den prak-
tischen Einsatz von Bildfusionsmethoden in der Fernerkundung: Wenn bereits adéquate Methoden zum Informationsgewinn aus
Einzelaufnahmen vorhanden sind, empfiehlt sich die Fusion auf Entscheidungsebene fir die groBfléchige Anwendung, wobei explo-
rative Studien unbedingt die Informationsfille auf Pixelebene fusionierter Bilddaten nutzen sollten.

Schlisselwdrter: Fernerkundung, Bildfusion, Pixelebene, Merkmalsebene, Entscheidungsebene, hyperkomplexe Basen

GUIDELINES FOR THE PRACTICAL USE OF IMAGE DATA FUSION IN REMOTE
SENSING

Abstract: Hundreds of remote sensing satellites provide valuable images of our planet every day. However, each satellite sensor has
not only the much-vaunted strengths, but also — mostly less known — weaknesses. In order to generate optimal information products
from the abundance of images, it is advisable to synergistically combine the data from different sensors. In this way, the weaknesses
of one can be balanced with the strengths of the other and, e. g., observation gaps can be closed. As manifold as the sensors are,
so are the approaches to fuse their recordings at different levels. This arficle provides an overview of the current techniques for image
fusion and arranges the individual approaches in terms of processing level, methodology as well as application in a three-dimen-
sional diagram. Exemplary opproaches and their applications from each group are infroduced and critically examined. The example
of a water mask from Sentinel-1 and Sentinel-2 illustrates the different fusion levels. This results in a guideline for the practical use of
image fusion methods in remote sensing: if adequate methods for the information exiraction from single images are already availa-
ble, we recommend decision level fusion for large-scale application, whereas exploratory studies should rather take advantage of
the pixel level fusion which typically holds the whole information content of the input layers.
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LEITFADEN ZUM PRAKTISCHEN EINSATZ DER BILDDATENFUSION IN DER FERNERKUNDUNG

1 EINLEITUNG

Die Infernationale Gesellschaft fir Photo-
grammetrie und Fernerkundung (ISPRS) de-
finiert Fernerkundung wie folgt: ,Remote
sensing is the science and fechnology of
capluring, processing and analysing ima-
gery, in conjunction with other physical
dafa of the Earth and the planets, from sen-
sors in space, in the air and on the ground”
(Chen ef al. 2016). Diese sehr allgemeine
Definition besagt lediglich, dass die Ferner-
kundung sich mit der Verarbeitung bildhaf-
ter Dafen der Erdoberflache beschaftigt.
Bildhaft bezeichnet dabei in einem regel
maBigen Raster vollautomatisch erfasste Ei-
genschaffen. Im Gegensatz zu Vekiordaten
haben die einzelnen Bildelemente (Pixel)
per se keine Bedeutung, sondern nur eine
lage, Ausdehnung und einen Wert. Die er-
fasste Eigenschaft bezieht sich meist auf die
von einem Obijekt emittierte oder reflektier
te elekiromagnetische Strahlung, welche
auch aus weiterer Enffernung noch mit Sen-
soren wahrgenommen werden kann. Bei
den Sensoren und ihren Platformen hat sich
in den letzten Jahrzehnten eine unglaubli-
che Vielfalt entwickelt: Die Abdeckung
kann von nur wenigen Quadratmetern bis
zur halben Erde innerhalb weniger Sekun-
den variieren. Die réumliche Auflésung
reicht von mehreren Kilometern bis in den
Subzentimeterbereich. Das Spekirum deckt
von 200 nm (Uliraviolett) bis zu knapp 1T m
(P-Band-Radar] im Bereich der atmosphari-
schen Fenster alles ab. Die Bandbreiten va-
riiecren von Uber tausend (Thermalkandle
landsat) bis zu wenigen Nanometern
(Spekirometer). Die Wiederholrate — allein
aus dem All = schwankt zwischen etwa ei-
nem Monat und téglichen Aufnahmen. Im
Radarbereich sind hinsichtlich Polarimetrie
zahlreiche Varianten zwischen single-pol
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Abbildung 1: Verarbeitungsebenen, veréndert nach Basaeed et al. (2012): Pixelebene entspricht dem

Bildraum, Merkmalsebene bezieht sich bereits auf im Bild erkannte Bereiche oder aus den Bilddaten ab-

geleitete Indizes, wahrend die Entscheidungsebene die Stufe darstellt, in der bereits Entscheidungen auf

Basis der einzelnen Bilddaten getroffen worden sind

und quad-pol geboten. Auch beziglich In-
terferometrie sind bereifs diverse mono- und
bistatische Systeme im operationellen Ein-
satz. Wozu braucht es bei solch einer Viel
falt an Sensoren und somit Aufnahmemag-
lichkeiten noch eine Datenfusion? Man
mochte denken, dass man sich aus dieser
Sammlung nur den richtigen herauspicken
muss, der die (selbstverstéindlich) maximar
len Anforderungen erfilllt. Leider wird bei
diesem Wettrennen um den besten Sensor
meist nur zwischen den Zeilen erwdhnt,
dass Spitzenleistung in einer Eigenschaft
meist auf Kosfen anderer Eigenschaften
geht. Ein Beispiel: Der TerraSARX-Sensor
kann 100 km breite Streifen abdecken, und
er kann eine Bodenauflésung von 50 cm
erreichen. Fir die 50 cm Bodenauflésung
reduziert sich jedoch die Abdeckung auf
gerade einmal 5 x 5 km, wobei der Sensor
davor und danach eine gewisse Zeit fir
weitere Aufnahmen blockiert ist. Fldchende-

ckende Aufnahmen sind also in diesem Mo-
dus nicht maglich. Beim 100 km breiten
Streifen reduziert sich die Bodenauflésung
auf 16 m (Eineder ef al. 2013). Alle Spit
zenleistungen in einer einzigen Aufnahme
zu vereinen, geht folglich rein technisch
nicht mit einem einzelnen Sensor, sondern
nur durch die geschickte Kombination meh-
rerer Aufnahmen. Somit ergibt sich die Not-
wendigkeit einer Bilddatenfusion, um die
Stérken Gber die Sensorgrenzen hinweg zu
bindeln. Nach Van Genderen & Pohl
(1994) ist Bildfusion die Kombination von
zwei oder mehr verschiedenen Bildern zu
einem neuen Bild unter Verwendung eines
bestimmten Algorithmus. Weitere Definitio-
nen werden in Verdffentlichungen von
Schmitt & Zhu (2016) sowie Wald (1999)
dargelegt.

Konkrete Ziele der Bilddatenfusion sind
beispielsweise (1) die Verbesserung der Lo-
gegenavigkeit durch Koregistrierung mit ei-

Benennung der Abstraktionsebenen Entsprechende Versffentlichung

Pixel Feature Object Basaeed ef al. 2012
Pixel Feature/ Decision/ Ghassemian 2016, Pohl & Van Genderen 1998, Abdikan et al. 2014,
Merkmal Entscheidung  Gharbia et al. 2014, Komal & Dewan 2014, li ef al. 2011, Pandit &
Bhiwani 2015, Schmitt & Zhu 2016, Zhao et al. 2003
low middle high Elmasry et al. 2020, Princess et al. 2014
iconic symbolic knowledge  Ehlers et al. 2010
signal iconic symbolic knowledge ~ Gupta & Mehra 2016, Jiang et al. 2011
roh gering mittel hoch Abstraktionsebene bzw. Verarbeitungslevel

Tabelle 1: Eingruppierung der Bilddatenfusionsansdtze nach verschiedenen Vercffentlichungen. Die héufigste und auch in der Literatur Gbereinstimmend beschrie-

bene Einteilung geschieht nach Pixel, Merkmals- und Entscheidungsebene.
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Abbildung 2: Schematische Darstellung der Pixel, Merkmals- und Entscheidungsebene (vercindert nach Pohl & Van Genderen 1998)

nem bereits geocodierten Bild, (2) das Fil-
len von Datenlicken, die durch Sensorfeh-
ler oder auch Abschattungen durch VWolken
entstehen (Pohl & Van Genderen 1998), (3)
die Erhdhung der spekiralen Auflésung
durch Hinzunahme von Farbinformation
(Ranchin & Wald 2000), (4) die Erhdhung
der régumlichen Auflésung durch Hinzunah-
me eines hochstaufgeldsten Grauwertbilds,
(5) die Erhéhung der temporalen Auflésung
durch die Kombination mehrerer Satelli-
tensensoren in unterschiedlichen Orbits, (6)
die Stabilisierung der radiometrischen Infor-
mation durch Sensorkombination und ganz
allgemein (7] die Steigerung der Informati-
onstiefe.

Laut Choi (2006) soll eine ideale Bild-
fusionstechnik drei wesentliche Fakforen
vereinen: ein hoher Durchsatz, den Erhalt
der maximalen réumlichen Auflésung und
die Reduzierung der Farbverzerrung. Dazu
wurden verschiedene MaBe entworfen und
eingesefzt, die raumliche Muster, spekirale
Charakteristiken und ganz allgemein den
Informationsgehalt eines Bilds evaluieren.

Viele Fusionsmethoden haben sich im
Arbeitsalliag bereits etabliert, andere sind
noch Gegenstand der Forschung. In diesem
Beitrag werden verschiedene Finteilungen
der Methoden dargelegt, ausgewdhlte Me-
thoden genauer beschrieben und diese ab-
schliefend diskutiert sowie gegeneinander
abgewogen, um dem Leser einen Leitfaden

fir den effektiven Einsatz von Bilddatenfusi-
on in der Fernerkundung mitzugeben. Das
Beispiel einer multisensoralen Wassermas-
ke aus Sentinel-1 und Sentinel-2 veran-
schaulicht die einzelnen Fusionsebenen.

2 EINTEILUNG DER
FUSIONSMETHODEN

Die steigende Zahl der verschiedensten Fu-
sionsmethoden kann schnell dazu fihren,
dass der Uberblick verloren geht. Um trotz-
dem alle Methoden im Blick zu behalten,
werden diese in Gruppen eingeteilt und
nach der jeweiligen Vorgehensweise be-
nannt. Dabei gehen verschiedene Autoren
in ihren Reviews sehr unterschiedlich vor.
Die Finteilung der Methoden nach dem
Stand der Verarbeitung stellt eine sehr hdu-
fig verwendete Kategorisierung dar. Je
nachdem, auf welchem Verarbeitungslevel
die Fusion stafffindet, werden die Metho-
den in Pixelebene (Bildraster), Merkmals-
ebene (besonderes Merkmal oder engl.
Feature) oder Entscheidungsebene (bereits
gefroffene Entscheidung) eingeordnet. Die
Entscheidungsebene bezieht sich dabei
meist auf ein bestimmtes beobachtetes und
klar abgegrenztes Objekt (sieche Abbil-
dung 1).

Eine solche Einteilung erwdhnen bei-
spielsweise Ghassemian (2016), Pohl &
Van Genderen (1998 (siehe Abbildung 2)
sowie die Autoren Abdikan et al. (2014),

Gharbia et al. (2014), Komal & Dewan
(2014), Li et al. (2011), Pandit & Bhiwani
(2015), Schmitt & Zhu (2016) und Zhao et
al. (2003). Zhang (2010) fihrt die gleiche
Einteilung auf, kombiniert aber Merkmals-
ebene und Entscheidungsebene zu High le-
vel. Andere Bezeichnungen fir die drei Ver
arbeitungslevel sind ,low”, ,middle” und
,high” (Elmasry ef al. 2020, Princess et al.
2014) oder iconic”, ,symbolic” und
,knowledge” (Ehlers et al. 2010). Gupta &
Mehra (2016) sowie Jiang ef al. (201 1) fi-
gen vor der Ebene der Pixel ein Signal Le-
vel hinzu. Dieser beschreibt die Kombinati-
on von Signalen verschiedener Sensoren,
um ein neues Signal zu generieren, das ein
besseres Signal-Rausch-Verhdlinis hat als
die Ausgangssignale (Gupta & Mehra
2010, Jiang ef al. 2011). Tabelle 1 gibt
hierzu eine Ubersicht.

Da es eine Vielzahl an Fusionsmetho-
den auf Pixel Level gibt, werden diese nun
weiter in unterschiedliche Untergruppen auf
gefeilt. Pohl & Van Genderen (1998) nen-
nen dabei die beiden Klassen der farbbe-
zogenen Methoden und statistischen/nu-
merischen Methoden sowie kombinierte
Anséize. Eine andere Unterteilung, bei dem
das Pixel level die Klassen Component Sub-
stitution, Mulfi-Resolution Analysis und Mo-
del- bzw. Modulationsbasiert umfasst, ist
weit verbreitet (Gamba & Chanussot 2008,
Kahraman & Ertirk 2017). Zhang (2010)
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Abbildung 3: Aktualisierte Einteilung der Fusionsmethoden nach Absiraktionsebene (Pixel, Merkmal, Entscheidung und Hybrid), Anwendungen (rcumlich-zeitliche

Fusion, réumlich-spektrale Fusion und réumlich-spektralezeitliche Fusion) und der Methodik

und Ghassemian (2016) fugen noch Hyb-
ride Ansdtze als vierte Gruppe hinzu. Mit
Ausnahme der modellbasierten Klasse grei-
fen auch Pandit & Bhiwani (2015) diese
Einteilung so auf. Sie erwdhnen die zusétz-
liche Klasse der ,Relative spectral contribu-
tion methods”. Auch loncan et al. (2015)
nennen keine modellbasierte Klasse, son-
demn gliedern in ,Bayesian” und ,Variatio-
nal”.

Eine andere Eingruppierung der Fusions-
methoden umfasst den Bildraum und den
Frequenzraum, wie von li et al. (2011), El
masry et al. {2020), Gupta & Mehra
(2016) und Komal & Dewan [2014) vorge-
schlagen. Frequenzraum bezeichnet dabei
nicht nur klassisch die Fourier-Transformati-
on, sondern umfasst ebenso die groPe
Gruppe der WaveletTransformationen. Die
Vorgehensweise istimmer gleich: Wahrend
im Bildraum direkt die einzelnen Pixelwerte
unabhangig von ihrer Nachbarschaft zu-
sammengefasst werden, kombiniert man im
Frequenzraum (lokale] Schwingungen und
transformiert das fusionierte Bild anschlie-
Bend zuriick in den Bildraum (Gupta &
Mehra 2016). Ergénzend zu diesen Unter
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gruppen werden die Deep-learning-Domé-
ne von Schmitt et al. (2020), die statistische
Domane von Balachander & Dhanasekaran
(2016) und die Optimierungsdoméne von
Ha ef al. (2012) genannt.

Ausgehend von Ghassemian (2016)
und Gupta & Mehra (20106) wird in diesem
Beitrag eine neue, dreidimensionale Eintei-
lung der aktuell eingesetzten Fusionsmetho-
den entwickelt. Anders als bei den bishe-
rigen Einteilungen werden nun auch die
Anwendungen in den Kriterienkatalog mit
aufgenommen, weil sich nicht jede Fusions-
strafegie auch fir jede Anwendung gleich
gut eignet. Da es bisher eher darum ging,
ein konkretes Produkt zu verbessern (z.B.
Pansharpening einer Multispekiralaufnah-
me) und nicht die maximale Informationstie-
fe herauszuholen, wurde dieser Punkt bis-
her wenig beleuchtet. Somit ergeben sich
for die neue FEinteilung drei Achsen: Abs-
trakfionsebene, Methodik und Anwendung
(siehe Abbildung 3). Die Abstraklionsebene
unterteilt sich so in die folgenden vier Fusi-
onsebenen: Pixel, Merkmal, Entscheidung
sowie Hybrid. Die ,signal”-Ebene wird ex-
plizit weggelassen, weil alleine schon die

raumliche Registrierung zweier Bilder ei-
ner Interpolation und somit Aufbereitung
der urspriinglichen Messungen bedarf. Fir
die nicht ganz so einfach zu definierende
Crenze zwischen Pixel level und Feature
level orientiert sich die neue Einteilung an
der Definition von Hall (1992): Zum Pixel
level gehort alles, was nur ein einzelnes Pi-
xel unabhdngig von seiner Umgebung be-
frachtet. Sobald benachbarte Pixel oder
auch Kandle in Befracht gezogen werden,
wird das Verfohren dem Feature level zu-
geordnet, weil ja rdumliche oder spekirale
Features in die Fusion eingehen. Unter An-
wendung stehen die angestrebten Fusions-
anwendungen im Fokus: die raumlich-tem-
porale Fusion, die rdumlich-spekirale Fusion
sowie die rdumlich-spekiraletemporale Fu-
sion. Die Ebene der Methodik indiziert den
steigenden Grad der Komplexitat, der Vor-
verarbeitungssiufe, der Flexibilitats- und Au-
fomationsmoglichkeiten, das Datenvolumen
und die Verarbeitungsgeschwindigkeit der
ieweiligen Fusionsmethode.

Die pixelbasierte Fusion ist der einfachs-
fe und direkfeste Ansafz fur die Fusion meh-
rerer Bilder durch die Durchfihrung von



Pixel-zu-PixelOperationen. Diese Ansdize
zeichnen sich durch eine geringe Komple-
xitat in der Umsefzung sowie durch einen
hohen Grad an Flexibilitat und Automations-
moglichkeiten aus. Auch das Datenvolumen
ist ein sehr wichtiger Aspekt in der Fusion
von Fernerkundungsdatensditzen. Mit einer
gut durchdachten Fusion kénnen Rohbilder
(z.B. HS und PAN)) separaf gespeichert und
nur nach Bedarf fusioniert werden. Daher ist
die Speicherung von ,Rohdatensdtzen” und
deren bedarfsgerechte Fusion eine wirksa-
me Strategie, welche die Datenspeiche-
rung und -umwandlung erleichtert. Die Fu-
sion auf Merkmalsebene st eine komple-
xere Ebene der Fusion, die im Gegensatz
zu pixelbasierten Operationen  heferoge-
ne Daten, die sich in Modalitat und Quel-
le unterscheiden, effizient verarbeiten kann.
Waéhrend sich Automation und Flexibilitat
von Fusionen auf Merkmalsebene als kom-
plexer darstellen, zeichnen sich diese Fusi-
onen durch eine geringe Verarbeitungsge-
schwindigkeit aus. Die Fusion auf der Ent-
scheidungsebene erfolgt auf einer Ebene,
auf der die Bilder vollstandig und unabhan-
gig voneinander verarbeitet werden mis-
sen bis ein aussagekrdaftiges Ergebnis, wie
z.B. eine Klassifizierungs- oder eine Ande-
rungskartierung, vorliegt. Da die Datenquel-
len auf der Entscheidungsebene unabhdn-
gig voneinander analysiert werden, haben
die spekiralen, raumlichen und radiometri-
schen Auflésungen der Bilder im Gegensatz
zu den Fusionstechniken auf Pixelebene kei-
nen groBen und strengen Einfluss auf den
Fusionsprozess.

Auswdhlte Verfahren aus der  Literatur
werden im Folgenden genauer beschrieben.

3 BEISPIELE FUR
FUSIONSALGORITHMEN

In diesem Kapitel werden fir die einzelnen
Kategorien représentative Verfohren samt
ihren Anwendungen vorgestellt. Die jewei-
ligen Verfahren sind in Abbildung 3 darge-
stellf und im Anhang in Tabelle A1 samf Li-
teraturangaben gelistet. Die Tabelle umfasst
dabei noch weitere, hier nicht naher erldu-
terte Verfahren der einzelnen Gruppen.

3.1 PIXEL LEVEL

Die Fusion auf Pixelebene findet auf einer
niedrigen Verarbeitungsstufe statt, wie in
Abbildung 1 und Abbildung 3 zu sehen ist.

Hierbei werden fast die Rohdaten zusam-
mengefihrt (Schmitt & Zhu 2016, Zhang

2010). Lediglich Sensor- und Aimospharen-
korrekturen geometrischer und radiometri-
scher Natur werden vorab angewendet,
um reproduzierbare physikalische Parame-
ter zu erhalten (Pohl & Van Genderen
1998) und eine addaquate Koregistrierung
zu garantieren. In Abbildung 2 ist das Vor
gehen bei der PixellevelFusion schema-
tisch dargestellt: Es gibt in der Regel keine
Aufbereitung zwischen Einzelbildern und
Fusion wie bei der arithmetischen Kombino-
tion. Eine erste Ausnahme bilden bereits die
hyperkomplexen Basen, die eine Transfor-
mation des Spekiralraums erfordern, eben-
so wie die Verfahren der Komponentensub-
stitution. Beide werden jedoch frotzdem
zum Pixel level gezahlt, weil die Transfor-
mationen nur Hilfskonstrukte darstellen, die
das Versténdnis erleichtern, aber fir die In-
terprefation nicht essenziell sind. Die Klas-
sen werden nachfolgend kurz erlgutert und
anschlieBend wird jeweils eine Methode
genaver beschrieben.

Arithmetic Combination

Bei der Klasse der arithmetischen Kombina-
tion werden einfache mathematische Ope-
raforen verwendet, um Bilder miteinander zu
kombinieren (Pohl & Van Genderen 1998).
Diese sind beispielsweise Addifion, Subirak-
tion, Durchschnitt, Verhdltnis, aber auch die
Brovey-Transformation, welche im Folgen-
den genaver erklart wird. Die Brovey-Trans-
formation nutzt die mathematischen Rechen-
operatoren Addition, Multiplikation und Di-
vision, um so ein Farbbild mit einem
hochaufgelésten Bild zu kombinieren (Pohl
& Van Genderen 1998). Zundchst wird je-
des der drei Bénder des RGB-Bilds mit dem
hochaufgeldsten  panchromatischen  Bild
multipliziert, wodurch dem RGBBIld eine
rdumlich héheraufgeldste Helligkeitskompo-
nenfe hinzugefigt wird. Die Ergebniskandle
werden im nachsten Schritt durch die Sum-
me aller multispekiralen Bander [entspricht
der panchromatischen Helligkeit) gefeilt, um
diese zu normalisieren (Ha et al. 2012).

Hypercomplex Bases

Die Methoden der hyperkomplexen Basen
verwendef zwar auch nur grundlegende
arithmetische Operationen, jedoch in ei-
nem fest vorgegebenen Rahmen: Die Trans-
formationen sind immer orthogonal und die
entstehenden Elemente konnen sowohl line-
ar als auch Gber eine entsprechende Nor
malisierung logarithmisch oder als Index auf
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einen festen Wertebereich normiert ausge-
geben werden. Der Ansatz entwickelt die
Idee der Kennaugh-Elemente weiter, welche
bereits fir die Aufbereitung von SAR-Bildern
(Schmitt et al. 2015) und zum SAR-Shar-
pening (Schmitt & Wendleder 2018 erfolg-
reich verwendet worden sind. Kern der hy-
perkomplexen Basen ist die Darstellung der
Eingangskandle  Gber  Gemeinsamkeiten
und  Unterschiede. Mathematisch ausge-
driickt ergibt sich daraus folgende Matrix:

[

Mit dem Vorfakior \/g enfsteht eine or-
thogonale Abbildung des Merkmalsraums,
d.h. die fransponierte Matrix ist gleich ihrer
Inversen und aufgrund der Symmetrie somit
ihre eigene Inverse, also in beide Richtun-
gen einsefzbar. Diese Eigenschoﬂ garanfiert
einerseits, dass beispielweise der Spekiral-
raum nicht verzerrt wird, und andererseits,
dass die Transformation ohne Informations-
verluste umkehrbar ist. Die ersfe Zeile ent
halt lauter Einsen mit positivem Vorzeichen,
die zweite Zeile eine Eins mit positivem und
eine Fins mit negafivem Vorzeichen. Bei
Multiplikation mit einem Vektor wird also die
Summe [erste Zeile) und die Differenz (zwei-
te Zeile) der beiden Fingangskandle be-
rechnet, unabhdangig davon, ob es sich um
Radarintensitéten oder spekirale Reflekian-
zen handelt. Die obige Darstellung aus der
Theorie der komplexen Zahlen kann ohne
Weiteres mit Substitution der einzelnen Ein-
frage auf beliebige Zweierpotenzen erwei-
tert werden, z.B. zur Quaternionenbasis
(Schmitt et al. 2020) (Formel 1).

R
¢ c] |1-1 141
Q:{C—C}:l 1-1-1
I-1-1 1

[Formel 1)

Auch acht (Oktonionen) und sechzehn
(Sedenionen) Dimensionen kénnen auf die-
se Weise verarbeitet werden. Bei Anwen-
dung auf Vierkanal-Luftbilder oder die 10-m-
Bander von Sentinel-2 werden die Spekiral-
kandle Blau, Griin, Rot und (nahes) Infrarot
(NIR] auf hyperkomplexen Basen fusioniert
zu sogenannten Kennaugh-like-Elementen
[siehe Abbildung 4]. Traditionell werden die
Kanalkombinationen Echtfarbenbild TCI (R:
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Rot, G: Griin, B: Blau) und Farbinfrarot CIR
(R: NIR, G: Rot, B: Griin) ausgegeben. Die
Transformation via hyperkomplexe Basen
trennt Helligkeitsinformation (Abbildung 4:
Bild rechts oben) von spekiraler Information
(Abbildung 4: Bild rechts unten); mathemao-
fisch ausgedrickt ergibt sich Formel 2.

Blau
Griin
Rot
NIR

Kspektml = Q :
(Formel 2)

Auf dieser Basis entsprechen die opfi-
schen Aufnahmen — rein vom Werfebereich
her — den in Kennaugh-Elementen abgeleg-
ten multipolarisierten Radaraufnahmen von
Sentinel-1, z.B. aus dem Multi-SAR-Prozes-
sor des Deutschen Zentrums fir Luft- und
Raumfahrt (Schmitt et al. 2015), und kén-
nen somit problemlos mit diesen fusioniert
werden (Schmitt et al. 2020) (Formel 3).

Die Fusion aus vier polarimefrischen und
vier spekiralen Kandlen ergibt konsequen-
terweise acht Kandle auf hyperkomplexen
Basen, da durch die Fusion aufgrund der
Orthogonalitat per Definition keine Informa-
fion verloren geht.

Component Substitution

Die Klasse der Komponentensubstitution ba-
siert darauf, eine Komponente eines Bilds
gegen eine andere eines zweiten Bilds aus-
zutauschen, um die Vorteile der Bilder zu
kombinieren. Um dies zu erreichen, sind
drei Schritte notwendig. Der erste Schrift be-
steht aus einer Vorwartstransformation auf
das multispekirale Bild (Zhang 2010).
Durch diese Transformation wird die in al-
len Kanglen gleichermafen vorhandene
raumliche Strukiur von der spekiralen Infor-
mation gefrennt und &hnlich zu den hyper-
komplexen Basen in verschiedene Kompo-
nenten aufgeteilt. Im néchsten Schritt wird
die Komponente, welche die rdumliche
Struktur des multispektralen Bilds am besten
wiedergibt, meist die Gesamthelligkeit,
durch eine andere Komponente mit feinerer
rdumlicher Auflésung, z.B. ein hochaufge-
léstes panchromatisches (PAN) Bild ersefzt.
Das fusionierte Bild wird zuletzt mit der in-
versen Transformation  zurickiransformiert
(Ghamisi et al. 2019, Ghassemian 2016).
Ein multispekirales Bild mit schlechterer
rdumlicher, aber besserer spekiraler Auflé-
sung, wird mit einem PAN-Bild, welches
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(Formel 3)

eine hohere raumliche Auflésung aufweist,
fusioniert, um die begehrten Eigenschaften
beider Bilder zu kombinieren. Das Ergebnis
ist ein multispekirales Bild mit der raumli-
chen Auflésung des PANIBilds. Dieses Ver-
fahren wird haufig zum PAN-Sharpening
eingesetzt (Ghassemian 2016).

Im Folgenden wird die IHSFusionsme-
thode als Standardverfahren der Fusionsme-
thoden (Pohl & Van Genderen 1998) néher
erlautert. IHS steht fir Intensity {Intensitat),
Hue (Farbton) und Saturation (Sattigung).
Diese drei Komponenten bilden ein Farbsys-
tem zur Darstellung von Dreikanalbildern
(Gupta & Mehra 2016). Die raumliche In-
formation steckt nun hauptséchlich in der
Homponente (gleichbedeutend mit der Ge-
samfintensitat der hyperkomplexen Basen
oder dem panchromatischen Kanal), wéh-
rend die spekirale Information in den ande-
ren beiden Komponenten enthalten ist (Bo-
lachander & Dhanasekaran 2016). Die In-
fensitcitskomponente wird durch ein réumlich
hoher aufgeldstes panchromatisches Bild er-
sefzt. Um Farbverzerrungen zu vermeiden,
wird das PAN-Bild an die Homponente his-
fogrammangepasst oder die H- und S-Kom-
ponenten werden entsprechend gestreckt.
AbschlieBend wird die inverse IHS-Transfor-
mation angewendet, um das fusionierte
Bild im urspringlichen RGB-Farbraum zu er-
halten (Fonseca et al. 2011).

3.2 FEATURE LEVEL

Betrachtet man ein Pixel isoliert, kann es un-
vollsiéindige Informationen ber die ge-
wiinschten Merkmale liefern. Betrachtet man
das Pixel jedoch in seinem Kontext, lassen
sich vollsténdigere Informationen ableiten.
Durch die Zusammenfiihrung von Multiquel-
len- und Multitemporaldaten mit réumlichen
Informationen wird die Klassifizierungsge-
navigkeit verbessert. Deshalb befassen sich
Fusionsmethoden auf Merkmalsebene mit
Daten auf hdheren Verarbeitungsstufen (Ab-
bildung 1). In der Regel werden zuerst Me-
thoden zur Merkmalsextrakfion verwendet,
erst danach erfolgt der Fusionsprozess. Da
die extrahierten Merkmale bereits Informati-
onstrager sind, bleibt nach der Fusion der
Schritt zuriick zu den Rohdaten oft aus.

Merkmale oder Features kénnen dabei
geometrische, strukiurelle, statistische oder
spekirale Eigenschaften sein (Hall 1992).
Beispiele hierfir sind Kanfen, Textur, Form,
Winkel /Richtung, Nachbarschaft und Aus-
dehnung (Pandit & Bhiwani 2015, Pohl &
Van Genderen 1998) oder auch spekirale
Indizes wie der héufig verwendete Normao-
lized Difference Vegetation Index (NDVI).
Zur Extraktion geometrischer Merkmale wer
den TexturFilter, Bildraumtransformationen
oder auch Segmentierungsverfahren ange-
wendet (Ghassemian 2016). Einen weite-
ren Ansaiz stellt der Multiresolution Segmen-
fation Algorithm (MRS) (Baatz & Schape
2000) dar, ein patentierter Algorithmus des
Softwarepakets eCognition Developer (Trim-
ble Geospatial Imaging) zur Segmentierung
von Bildszenen. Der MRS-Algorithmus ist ein
Bottom-up-Verfahren zur Zusammenfihrung
von Regionen. In einem iterativen Prozess
auf verschiedenen Ebenen fasst der Algo-
rithmus einzelne Pixel zu immer gréBeren
Segmenten zusammen. Dabei werden fol-
gende Entscheidungsparameter bericksich-
figh: (1) MaBstab, (2) Form, (3] Kompakt-
heit. Berger et al. (2018) nutzen zundchst
eine Quadiree-basierte Segmentierung, um
die resultierenden Objekiprimitive mittels
des MRS zu fusionieren. Dabei wurden éhn-
liche Segmente mithilfe der auf mehreren
Obijektdifferenzbedingungen basierenden
Fusion weiter zusammengefihrt. Nach der
Segmentierung wurden robuste Merkmale
wie der normalisierte Differenzvegetations-
index (NDVI) (Tucker 1979), Bildhelligkeit
und Haheninformationen ausgewdhlt, um
verschiedene  Llandbedeckungstypen  auf
der Basis von normalisierten Werteberei-
chen zu klassifizieren.

Ahnliche Features aus unterschiedlichen
Quellen werden einander zugeordnet und
Uber unterschiedliche Ansdtze fusioniert
(Ghassemian 2016, Pohl & Van Genderen
1998). Die Bilder werden also auf Grund-
lage der Eigenschaften der zugehorigen
Features der Eingangsbilder kombiniert (Ba-
saeed et al. 2012). Dies ist in Abbildung 2
dargestellt. Im Folgenden werden wieder
reprasentative Verfahren fir die gebrauchli-
chen Klassen Multiresolution Analysis, Mo-
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Abbildung 4: Links die traditionelle Darstellung eines Vierkanalbilds von Sentinel-2 (© ESA 2021) als Echtfarbenbild (TCI) oben und Farbinfrarotbild (CIR) unten.

Rechts zu sehen ist die Darstellung auf spekiral-hyperkomplexen Basen mit der Gesamtintensitéit oben und den drei normierten spekiralen Informationskanélen un-

ten. Der Ausschnitt zeigt den Flughafen IngolstadtManching in Oberbayern.

delbased Approaches und Hypercomplex
Bases vorgestellt.

Multiresolution Analysis

Die Fusion mittels Muliiresolufion Analysis
[(MRA) besteht wie die Komponentensubstitu-
fion aus drei Schritien. Zunéchst werden die
Bilder mithilfe von Multiskalen-Zerlegungsme-
thoden (Bildpyramiden, Frequenzraum-Trans-
formationen etc.) in mehrere Skalenebenen
zerlegt (Ghassemian 2016, Zhang 2010).
Der ndchste Schritt besteht aus der Fusion
der Bilder. Es werden rdumliche Details ab-
geleitef, welche in die multispekiralen Bilder
eingefiigt werden (Zhang 2010). Im letzten
Schritt findet die inverse Transformation statt
(Chassemian 2016, Zhang 2010).

Das Multirate-Verfahren auf Basis der
FourierTransformation stellt eine Maglich-
keit der multiskaligen und die CurveletTrans-
formation zusatzlich der gerichteten Bildfu-
sion dar. Beide werden im Folgenden ge-
nauer beschrieben.

Durch ein Multirate-Filterverfahren kon-
nen multispekirale Bilder mit rGumlichen
Features verbessert werden. Ein réumlich
hochaufgeldstes PAN-Bild sowie ein réum-
lich niedriger aufgeldstes multispekirales

Bild werden tber die Fourier-Transformation
als Prozess der Feature-Extraktion in den Fre-
quenzraum Uberfihrt. Das niedrig aufgelds-
te Bild nimmtf die unteren Frequenzen ein,
wahrend sich das panchromatische Bild im
hochfrequenten Bereich befindet. Dieses
Schema basiert also auf einem Multirate-Fil
terBank-Bildsynthesizer. Die Energie, wel
che die spekiralen Features enthalt, wird in
den niedrigeren Frequenzteilbandern ver-
teilt, wahrend die réumlichen Features, also
die Kanten, in den haheren Frequenzteil
bandern verteilt werden. Die multispekiralen
Bilder werden raumlich verbessert, indem
die aus dem hochaufgelésten Bild abgelei-
tefen réumlichen Features mit einem inver
sen Teilbandcodierungsverfahren hinzuge-
fugt werden. Dies wird mithilfe von zwei Fil-
tern erreicht, einem mit hoher und einem mit
niedriger réumlicher Auflésung. Diese Filter
kénnen als radiale Frequenz-Bandpassfilter
beschrieben werden, die die gewiinschten
Merkmale jedes Bilds, also rGumliche oder
spekirale Merkmale, bewahren (Ghassemi-
an 2001b, Ghassemian 2016).
CurveletTransformationen existieren als
erste Generation und als weiterentwickelte
zweite Generation namens Fast Discrete

Curvelet Transformation (Rao et al. 2014).
Curvelets wurden auf der Grundlage der
WaveletTheorie entwickelt und sind eine
Multiskalen-Methode  nach  Ridgelet  mit
Bandpassfilierung (Nencini et al. 2007,
Wau ef al. 2018). Der Grundgedanke der
Curvelet Transformation ist die bestmagliche
Darstellung von Kurven. Sie besteht aus vier
Hauptschritten. Zunachst wird das Bild in
Teilbander zerlegt, dann wird jedes Teil
band in gleichmaBige Quadrate einer ge-
eigneten Skala aufgeteilt. Der néchste Schritt
besteht darin, jedes Quadrat auf eine Ein-
heitsgréfBe zu normieren (Choi et al. 2005).
AbschlieBend wird die RidgeletTransforma-
fion angewendet, mit der gerade Kanfen mit
unferschiedlichen Steigungen und Ausrich-
tungen sowie durch die Einteilung des Bilds
in quadratische Blécke auch Kurven darge-
stellt werden kénnen (Nencini et al. 2007).
So wird jedes Quadrat analysiert (Choi et
al. 2005). Curvelets sind richtungsabhan-
gig und erfiillen die anisotrope Skalierungs-
beziehung Breite ~ lange? im raumlichen
Bereich (Pandit & Bhiwani 2015). Die Cur
veletKoeffizienten, welche fir jedes Bild ab-
geleitet werden, konnen nun zu neuen Ko-
effizienten kombiniert werden. Diese bieten
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drei Méglichkeiten zur Beeinflussung: Skala,
Richtung und Amplitude (Schmitt ef al.
2014). Je nach Wahl kénnen unterschiedli-
che réumliche Details der Bilder kombiniert
und hervorgehoben werden. Die modifizier-
ten CurveletKoeffizienten werden abschlie-
Bend wieder in den Bildraum riicktransfor-
miert (Nencini et al. 2007).

Model-based Approaches

Die Gruppe der modellbasierten Fusionsal-
gorithmen ist grof3 und vielseitig. Mal geht
es um die Verstarkung von Kanten, mal um
das Fillen von wetterbedingten Licken in
Beobachtungszeitreihen.

Das Markov-Random-Field-{MRF-JModell
wird zur Detektion von Kanten in Bildern
eingesefzt. Bei diesem stehen die Pixelda-
ten fest und nur das Kantenmodell wird ak-
tualisiert. Neben dem Pixelgitter des Bilds
wird ein dazwischenliegendes Grenzgitter
erstellt, welches Diskontinuitdten zwischen
Pixelstellen ermoglicht. Das Markov-Ran-
dom-Field wird iber beide Gitter definiert,
ebenso wie eine Nachbarschaft fiir alle Gir
ferpunkfe. Das bedeufet, dass jede Stelle
des Grenzgitters von den Werten der Pixel-
stellen und der Grenzgitterstellen in ihrer
Umgebung abhangig ist. Fir jeden Punkt
werden also die Wertunterschiede der
Punkte der Nachbarschaft betrachtet. Mit
einem Kantenfilter werden Kanten zwischen
Pixeln mit groPer Disparitat detekfiert. Wei-
terhin wird die Anzahl der unvollsiéndigen
und nicht eindeutig lokalisierten Kanten ge-
zahlt. Diese verschlechtern die Kantendar-
stellung und werden deshalb durch einen
Multiplikator  kontrolliert  und  optimiert
(Wright 1999). Um mehrere Bilder zu fusi-
onieren, wird das MRF ber beide Bilder er-
weitert, da angenommen wird, dass, wenn
eine Kante in einem Bild existiert, wahr
scheinlich ist, dass sie auch in den anderen
Bildern des gleichen Gebiets aufritt. Jedes
Bild wird einer Kantendetektion nach oben
beschriebenem  Algorithmus  unterzogen.
Uber den Fusionsterm, der Uber dieselbe
Kantenstelle in allen zu fusionierenden Bil-
dern definiert ist, werden die Kanten in das
fusionierte  Bild  bernommen  (Wright
1999). Dem gegeniber steht der Ansatz
des Non-local-MeansFilters, welcher u.a.
bei der SpeckleReduktion in Radaraufnah-
men zur Anwendung kommt (Ullmann et al.
2014). Dieser besagf eben nicht, dass die
gleiche Kante immer am gleichen Ort vor
kommen muss, sondern dass eine Kante,
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z.B. der Ubergang zwischen Wasser und
land, an verschiedensten Stellen im Bild
Ghnlich auftreten kann, und fusioniert des-
halb Ghnliche Bereiche unabhangig von ih-
rer lage (daher non-local).

In einer Studie schlagen Golipour et al.
(20106) eine neue spekiralrdumliche Klassi-
fizierungsmethode fir Hyperspekiralbilder
vor, die auf der Integration von hierarchi-
schen Segmentierungsergebnissen in raum-
liche Markov-Zufallsfeld-Prioritéten im Bay-
es'schen Rahmen beruht. Weiterhin wurde
eine lembasierte Superresolution-Fusionsme-
thode vorgeschlagen, die die swath-width
und die spekiralen Eigenschaften von
Landsat TM/Enhanced TM Plus (ETM+]) und
die réumliche Auflésung von SPOT5 kombi-
niert. Die Klassifizierungsleistung kann von
einer geeignefen Merkmalsfusion profitieren
(Song et al. 2015). Eine weitere Technik
stellt eine auf Soffmax-Regression basieren-
de Methode zur Merkmalsfusion vor. Dabei
werden unterschiedliche Gewichte fir ver-
schiedene Merkmale gelernt. Bei dieser Me-
thode werden Ahnlichkeitsmafe von Objekt
zu Klasse und die bedingten Wahrschein-
lichkeiten, dass jedes Objekt zu verschiede-
nen Klassen gehdrt, geschatzt. Dariber hin-
aus wird eine N&herungsmethode zur Be-
rechnung der Klasse-zu-Klasse-Ahnlichkeiten
zwischen verschiedenen Klassen eingefthrt.
SchlieBlich wird ein SupportVectorMachine-
Klassifikator unter Verwendung der erhalte-
nen Fusions- und Ahnlichkeitsinformationen
erstellt (Bai et al. 2015).

Die meisten Algorithmen fir die raum-
zeitliche Fusion verarbeiten eine Grup-
pe von Pixeln in einem Fensfer (Moving
Window), das jedes Pixel umgibt, um
die entsprechenden rdumlichen, spekira-
len und zeitlichen Gewichte zu berechnen.
Ein sehr beliebtes raumzeitliches Fusions-
verfahren, das die Grundlage fir viele an-
dere Fusionsverfahren bildet, ist das réum-
liche und zeitliche adaptive Reflexionsfusi-
onsmodell (STARFM\|. Der STARFM-Algorith-
mus erzeugt die Fusionsdaten durch eine
gewichtete Summe der spekiral @hnlichen
Nachbarschaftsinformationen aus den Bil-
dern mit hoher rgumlicher Auflésung und
den Bildern mit hoher zeitlicher Frequenz
(Gao et al. 2006). STARFM wird berwie-
gend verwendet, um die raumzeitlichen Ei-
genschaften von Bilddatensatzen, die von
den Sensoren landsat und Moderate Re-
solufion Imaging Spectroradiometer (MO-
DIS) sowie von geostationdren Plattformen

erfasst wurden, optimal zu nutzen. Dariber
hinaus wurden in der Zwischenzeit einige
verbesserte Algorithmen auf der Grundla-
ge raumzeitlicher Filter entwickelt. Hilker ef
al. (2009) schlugen so den r&umlich-zeit
lich adaptiven Algorithmus fir die Kartie-
rung von Reflexionsénderungen — Spati-
al Temporal Adaptive Algorithm for Map-
ping Reflectance Change [STAARCH) - vor,
um sehr detaillierte réumliche und zeitliche
Muster in Landbedeckungsverdnderungen
zu erkennen. Dieser nutzt dabei die Tas-
seled-Cap-Transformation  (Crist & Cicio-
ne 1984). Zhu et al. (2010) entwickelten
ein erweitertes STARFM-Modell, Enhanced
STARFM (ESTARFM\, welches einen Um-
rechnungskoeffizienten anwendet, um die
zeitlichen Unterschiede zwischen Bildem
mit feiner und grober Auflésung zu bewer
ten.

Um diese Verfahren weiter zu verbes-
sern, haben Studien vorgeschlagen, Metho-
den des maschinellen Lernens einzusetzen,
um &hnliche Pixel anhand ihrer Klassen zu
identifizieren (Knauer et al. 2016). Der auf
raumzeiflichen Filtern basierende Fusions-
rahmen war bisher eine sehr beliebte und
haufig angewandte Kategorie der spo-
Obwohl
diese in vielerlei Hinsicht verbessert wur
den, weist das auf raumzeitlichen Filtern ba-
sierende Fusionsverfahren immer noch eini-
ge Defizite auf, welche stark mit der réum-
lichen Variabilitat - der
Bodenbedeckung zusammenhdngen.

Cheng ef al. (2017]) schlugen dar-
aufhin den STNLFFM-Algorithmus vor, der
mehrere Verbesserungen an den STARFM-
und ESTARFM-Algorithmen vornimmt. Der
STNLFFM-Algorithmus  nutzt  dabei  zwei
hochauflésende Bilder, welche vom sel
ben Sensor zu unterschiedlichen Zeitpunk-
fen aufgenommen wurden. In das Vorher-
sagemodell werden so zwei Regressions:

tiotemporalen  Fusionsansaize.

und  zeitlichen

koeffizienten eingefihrt, welche durch die
Reflexionsvercéinderungen  zwischen Refe-
renz und Vorhersagedatum bestimmt wer-
den. Dadurch wird die Transformationsbe-
ziehung zwischen den beiden Eingangsbil-
dern genaver beschrieben und damit die
Vorhersageféhigkeit zu optimieren. Weiter-
hin fihrt STNLFFM die Idee der nichtloko-
len Fillerung ein, die den hohen Grad an
Redundanz in der Bildsequenz ausnutzt, um
eine genauere und robustere Vorhersage zu
erreichen. Dariber hinaus verwendet STN-
LFFM eine einfache Methode zur Berech-



nung der Gewichte, welche die Effizienz
der Berechnungen verbessert und die Ste-
rung durch Bildrauschen reduziert. Schlief-
lich lost STNLFFM das Problem der zeitli-
chen Differenzmessung bei der Suche nach
dhnlichen Pixeln und verbessert die Genau-
igkeit der Auswahl Ghnlicher Pixel.

Hypercomplex Bases

Hyperkomplexe Basen spielen auch im Be-
reich der merkmalsbasierten Datenfusion
eine wichtige Rolle. Spekirale Merkmale lie-
gen haufig in Form sogenannter ,Normali-
zed Differences” (Henrich et al. 2012) mit
einem normierten Wertebereich -1, +1]
vor. Der normierte Wertebereich biefet vie-
le Vorteile hinsichtlich radiometrischer Ab-
tastung, Visualisierung und sogar der Verar
beitung mit Methoden des maschinellen Ler-
nens. Support Vector Machines fordern
beispielsweise einen normierten Wertebe-
reich. Um diese Eigenschaften jedoch auch
nach der Fusion beizubehalten, bedarf es
der integralen Kennaugh-Elemente (Schmitt
& Wendleder 2016). Wie die Kenn-
augh-Elemente der pixelbasierten Metho-
den besteht dieser Fusionsansatz wieder
aus Infegral Kennaugh sk und Differential
Kennaugh dk, wobei eine Normalisierung
notwendig wird (Formel 4).

shekath gy iy
1+k, -k,
ka_kb
K= ST fomel 4)

Die Anwendung bleibt nicht auf Kenn-
augh- oder Kennaugh-likeElemente be-
schrénkt, sondern kann auf jeden beliebi-
gen Index mit diesem normierten Wertebe-
reich ausgedehnt werden, wie das spatere
Beispiel zeigen wird.

3.3 ENTSCHEIDUNGSEBENE

Die Fusion auf Entscheidungs- oder Inferpre-
fafionsebene findet auf der héchsten Ver-
arbeitungsstufe sfatt, wie aus Abbildung 1
abzuleiten ist. Die einzelnen Bilder werden
separat und unabhéngig voneinander ver
arbeitet und einer Informationsextrakfion
unterzogen. Die so aus den verschiedenen
Bildern gewonnenen Informationen wer-
den dann iber Entscheidungsregeln kom-
biniert (Pohl & Van Genderen 1998). Die-
ser Prozess ist in Abbildung 2 dargestellt.
Eine weitere Unferteilung in Gruppen wird
hier nicht mehr vorgenommen, weil die Ver-

fahren lediglich in der Art der Kombina-
tion der bereits getroffenen Entscheidung
variieren.

Schollerer et al. (2022) haben kijrzlich
den Prototyp eines Prozessors zur vollauto-
matischen und flachendeckenden Baufaller-
kundung vorgestellt, der Sentinel-1 und Sen-
finel-2 wegen der wolkenbedingt hdchst un-
terschiedlichen zeitlichen Abfastung ge-
frennt auswertet und dann erst die erkannten
Neubauten sensoriibergreifend abgleicht.
Diese logische UND-Verknipfung kann
durch Fuzzy logic verfeinert werden. Fuzzy
Decision Rules kennen nicht nur eine binére
Entscheidung O oder 1, sondern einen kon-
finuierlichen  Wahrscheinlichkeitsbereich
von unmdglich (0) bis sicher (1). Diese Fuz-
zy-Sets der Fingangsdaten werden mit rela-
tiven Gewichten normalisiert, um den Ein-
fluss unzuverldssiger Daten zu verringemn
und das Gewicht der zuverldssigen Infor-
mation zu erhdhen. Jetzt wird der Kombina-
tionsoperator angewendet, welcher das
globale Vertrauen der Quelle fur die Klas-
se, den Gewichtungsparameter und ein Ele-
ment des Fuzzy-Sets enthdlt (Fauvel et al.
2006, Ghassemian 2016). Mithilfe dieser
Fuzzy-Kombinationsregel  wird  sicherge-
stellt, dass fir jede Klasse nur zuverlassige
Quellen verwendet werden und die Fusion
lokal an den Kontext angepasst ist, da die-
ienige Quelle bevorzugt wird, die lokal am
sichersten ist. Den lefzten Schritt stellt die
endgtltige Entscheidung der Klasse dar.
Diese wird getroffen, indem diejenige Klas-
se gewdhlt wird, welche den grébten resul-
fierenden Zugeharigkeitswert aufweist (Fau-
vel et al. 2006, Ghassemian 2016). Des
Weiteren wurde kiirzlich eine von Pogoda
et al. (2022) auf multikriterieller Entschei-
dungsanalyse (MCDA) und dem Analyfical
Hierarchy Process (AHP) (Saaty 1977) bo-
sierende Studie durchgefihrt, welche flg-
chendeckend in der AWZ der Nordsee Ha-
bitatsflachen fur die Wiederansiedlung der
europdischen Ausfer indiziert. Es wurden
mehrere Bewertungskriterien eingefihrt, die
auf der AHP-Methode basieren, um die Ge-
wichte einer Reihe von Eingangsdaten zu
schatzen. Die AHP-Methode ist eine der be-
liebtesten Methoden, die im Rahmen des
MCDA-Ansatzes verwendet werden. Der
AHP-Algorithmus ermaglicht es den Anwen-
dern, das relative Gewicht der einzelnen
Elemente der Hierarchie (Kriterien und Ent-
scheidungsalternativen) anhand von paar-
weisen Vergleichen zu bewerten.
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Einen dhnlichen Ansatz verfolgen auch
Schmitt et al. (2018), indem sie aus multip-
len Aufnahmen derselben Stadt aus ver-
schiedenen Blickwinkeln polarimetrische
und strukturelle Information ableiten und die
ieweilige Wahrscheinlichkeit des Auftretens
einer informellen Siedlung mithilfe der His-
togramm-Klassifikation schétzen. Die Zu-
sammenfihrung der einzelnen Wahrschein-
lichkeitslayer erfolgt durch ein neu einge-
fohrtes  AhnlichkeitsmaB,  welches die
kombinierte VWahrscheinlichkeit ausgibt. Es
muss jedoch nicht immer um die Zuordnung
nominaler Klassen gehen. Auch der Koeffi-
zientenabgleich temporaler Regressionen
ist moglich. Wendleder ef al. (2021) evo-
luieren die zeitgleiche Ableitung von Glet-
scherseen auf dem Baltoro im Karakorum
mit optischen (Sentinel-2 und PlanetScope)
und Radar-Sensoren (Sentinel-1 und Terra-
SARX). Fir jeden Sensor entsteht zwar eine
eigene Kartierung, jedoch werden die ge-
schatzten Seenfléchen multisensoral ange-
passt, da bekannt ist, dass einige Sensoren
die Seenfléche unter-, andere sie wiederum
iberschatzen.

Betram et al. (2016) nutzfen wetter- und
fogeszeitunabhdngige  Multisensor-  und
multitemporale  SAR-Daten, die mit dem
Multi-SAR-System verarbeitet wurden, um
die Wasserdynamik des Tabalak-Sees lang-
fristig zu Uberwachen. Dabei wurden Sen-
tineF1A, TerraSARX (TSX), ALOS PAL-
SAR-1/2, Envisat ASAR, RADARSAT-1/2,
und ERS-1/2 Daten verwendet. Diese wur-
den mit dem Multi-SAR-System verarbeitet,
das Orthorektifizierung, radiometrische Ka-
librierung, Normalisierung, Kennaugh-Zer-
legung sowie weitere Bildverbesserungen
umfasst. Das MultiSAR-System vereinheit-
licht dabei alle Szenen in einem einheitli-
chen Format (Schmitt et al. 2015, Huber et
al. 2004). Am Ende der Fusion steht fir je-
den Sensor und jeden Aufnahmezeitpunkt
nur noch eine Wassermaske mit der bing-
ren Entscheidung ,Wasser ja/nein”.

3.4 HYBRID

Wenn das gewiinschte Ergebnis nicht mit ei-
ner einzelnen Fusionsmethode erreicht wer-
den kann, besteht die Maglichkeit, mehrere
Methoden zu kombinieren (Pohl & Van Gen-
deren 1998). Hybride Methoden nutzen so
die Vorteile der einzelnen Techniken (Ghas-
semian 2016, Zhang 2010). Vlaizadeh &
Ghassemian (2012) schlagen beispielswei-
se eine Fusionsmethode vor, welche die
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IHS- (auf Pixel Level) und die CurveletFusi-
onstechnik (auf Feature Llevel) kombiniert.
Die zu fusionierenden Bilder werden vorver-
arbeitet und drei Bander werden ausge-
wahlt. Wie bei der IHSFusionsmethode
wird das RGBBIld in den IHSFarbraum
fransformiert und ein Histogrammabgleich
des réumlich hochaufgeldsten PAN-Bilds mit
der Intensitdtskomponente des IHSBilds
durchgefihrt. Das panchromatische Bild
und die -KKomponente werden in die Cur-
veletKoeffizienten  zerlegt.  AnschliePend
wird das detailreiche Bild in das Infensitats-
element eingefugt. Das fusionierte Bild wird
neu zusammengesefzt und zurick in den
RGB-Farbraum transformiert (Vlaizadeh &
Ghassemian 2012). Dong et al. (2015)
fihren einen dhnlichen Ansatz an, bei dem
IHS- und CurveletTransformation kombiniert
und dazu die Fusionsregeln der Stan-
dardabweichungsmethode  angewandt
werden. Weitere Ubergreifende Methoden
sind selbstverstandlich denkbar und sicher
lich langst in Gebrauch.

4 EXEMPLARISCHE FUSION AUF PIXEL,
FEATURE UND DECISION LEVEL

Zur Veranschaulichung der hauptséchlichen

drei Fusionsebenen wird im Folgenden die

Fusion einer Sentinel-1-Aufnahme  vom

01.06.2021 mit einer Sentinel-2-Aufnah-

500 1.000 m

me vom 02.06.2021 iber dem Hollerner
See (48° 17" N, 11° 36" O) nérdlich von
Minchen zur Ableitung der Wasserflache
gezeigt. Abbildung 5 veranschaulicht die
vier von Sentinel-1 verfigbaren polarimetri-
schen Kandle. Offensichtlich ist der Informa-
fionsgehalt der beiden Amplituden sehr
ghnlich, wahrend die Phasenmessungen
komplett zuféllig erscheinen. Bei Sentinel-2
in Abbildung 6 sehen alle vier Spekiralko-
néle sehr ahnlich aus, lediglich Infrarot er-
scheint — abgesehen von der Wasserfléiche
—etwas heller. Nun gilt es, diese Synergien
zu nutzen und das Rauschen zu separieren.

Fusioniert man die beiden Aufnahmen
auf Pixelebene mithilfe der hyperkomplexen
Basen, entstehen acht Kennaugh-like-Ele-
mente, von denen je drei in Abbildung 7
dargestellt sind. Aufgrund der Orthogonali-
it gehen weder Informationen verloren
noch werden Abhangigkeiten durch die
Transformation induziert. Der resultierende
Merkmalsraum umfasst folglich acht Dimen-
sionen und liefert die ebenso in Abbil
dung 7 rechts gezeichnete mitilere Signatur
fir Wasserfléchen. Die Signatur enthélt die
komplette Information, also auch fur die Ab-
grenzung von Wasserflachen nutzlose Ka-
ndle. Im Gegenzug sind aber auch samili-
che Informationen zu anderen landbede-

ckungsklassen vorhanden, welche  zur

Abbildung é: Die vier Spekiralkancile mit 10-m-Pixeln einer Sentinel-2-Aufnahme (© ESA 2021)
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Abgrenzung eine immens wichtige Rolle
spielen. Dank der maglichen Normierung
der Kennaugh-Elemente kann die radiome-
frische Abtastung problemlos auf 8 bit redu-
ziert werden (Schmitt et al. 2020).

Zur Fusion auf Merkmalsebene werden
vorab die einzelnen Kandle von Sentinel-1
und Sentinel-2 gefrennt und in fir die Ablei-
tung von Wasserflachen aussagekraftige In-
dizes umgewandelt. Fir Radaraufnahmen
bietet sich die Gesamtintensitat K, an, in
der Wasserfléchen aufgrund der spiegeln-
den Reflexion sehr dunkel erscheinen. Mit
dem typischen Grenzwertvon g, =~17 dB
~ 0.02 fir Wasserflachen kann dann ein
Radarwasserindex RWI entworfen werden,
der einen normierten Wertebereiche auf
und fir Wasser positive Werte ausweist
(Formel 5).

gw _KO
gw+K0

RWI =
(Formel 5)

Fir optische Aufnahmen hat sich der
Normalized Difference Water Index (NDWI)
nach McFeeters (1996] etabliert (Formel 6).

_ Griin— NIR

NDWI =
Griin + NIR

(Formel 6)




gis.Science 4 (2022) 123-147

) L Y NS AT W

Abbildung 7: Fusion auf Pixelebene: Je drei der aus Sentine

Wasser-Signatur aus Sentinel-1&2 | Pixel Fusion
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|1 und Sentinel-2 [© ESA 202 1) auf hyperkomplexen Basen fusionierten Kennaugh-like-Elemente aus

den Abbildungen 5 und 6 in RGB-Darstellung sowie die Verteilung im Merkmalsraum mit etwa 28.000 Einiréigen aus je 256 méglichen Werten (8 bit)

Zwar kénnen die Werte der Indizes di-
reki mit Wasser in Verbindung gebracht
werden, jedoch gehen bei der Beschran-
kung auf die Indizes zwangsweise Informa-
tionen verloren. Die Indizes kénnen nur in-
formationserhallend auf hyperkomplexen
Basen zu infegralen Kennaugh-like-Elemen-
te sk und dk fusioniert werden (siehe Abbil-
dung 8). Die Summe sk ermdglicht eine
ganz klare Unterscheidung von Wasser und
Lland. Die Differenz dk visualisiert alle Fl-
chen, bei denen die Indizes nicht Uberein-
stimmen. Im Hollerner See ist das vor allem
durch die Bathymetrie begrindet, die sich
in der opfischen Aufnahme durchpaust,
aber in der Radaraufnahme keinerlei Rolle
spielt, weil Mikrowellen an der Wasser
oberfléche streuen und somit nicht in das
Wasser eindringen. Deshalb weichen vor
allem die Uferbereiche sfark ab. Der Scat-
terplot zeigt fur sk eine glatte Kurve mit ein-
deutigem Modus, die fir die Klassifikation
mit herkdmmlichen Verfahren (Schwellen-
wert, Maximum likelihood efc.) hergenom-
men werden kann. Das Histogramm von dk
hingegen ist sehr rau, was auf das erhéhte
Rauschen in diesem Kanal hinweist. Die Fu-
sion auf Merkmalsebene liefert unbestritten
eindrucksvolle und vor allem einfach inter-
prefierbare Indizes, erfordert jedoch auch
eine Menge Vorwissen Gber das Reflexions-
verhalten der untersuchten Oberfléchen in
den Aufnahmen der eingesetzten Sensoren.

Auf  Entscheidungsebene  vereinfacht
sich die Fusion weiter: Von Sentinel-1 und
Sentinel-2 kommt pro Pixel nur noch eine bi-
nare Aussage ,Wasser ja/nein” oder mo-
ximal eine Wahrscheinlichkeitsangabe zwi-
schen null und eins. Eine feinere Analyse ist
nicht mehr moglich. Daher missen die Ver-

fahren zur Ableitung der Wassermaske be-
reifs zuverldssig funktionieren. Fléchenmafi-
ge Analysen der Ubereinstimmung, wie
z.B. der Jaccard-Index oder ,Infersection
over Union” genannt, der den Anfeil ge-
meinsam als Wasser erkannter Fléche ins
Verhéliis zur wenigstens von einem Sensor
erkannten Wasserfléche setzt, kénnen da-
for direkt auf dem Fusionsergebnis ausge-
fohrt werden (Abbildung @). Das Decision
level eignet sich vor allem fir Prozessoren,
die dem Nutzer lediglich die jeweiligen
Endergebnisse z. B. in Form von Wasserpo-
lygonen und dazugehdrige Genauigkeits-
abschatzungen bereitstellen, aber dafir
auch vollautomatisch arbeiten.

5 DISKUSSION

Jedes Verfahren der Bilddatenfusion hat
nicht nur seine eigene Algorithmik und An-
wendung, sondern teils sehr spezielle Vor-
ziige und ebenso Nachteile. Diese Charak-
teristika sollen im Folgenden anhand ge-
brauchlicher diskutiert
werden. Fir die Beurteilung der verbesser
fen raumlichen Aufldsung kommen die glei-
chen QudlitétsmaPe infrage, wie sie bei
der Beurteilung raumlicher Filter Iangst ein-
gesetzt werden: Erhaltung der mitfleren Hel-
ligkeit, Glattung homogener Bereiche, Er-
haltung der Kantenstarke und -richtung, Er
haltung der Krimmungsstarke und -richtung
(Schmitt 2016). Fir die Evaluierung der Fu-
sion im Spektralbereich haben sich eigene
Verfahren etabliert, die in Tabelle 2 aufge-
fohrt sind. Generell zielen diese Mafzah-
len darauf ab, entweder die Verzerrung ei-
ner bestimmten Eigenschaft zu bemessen
(z.B. des Farbtons) oder den Informations-
gehalt abzuschdtzen (z.B. Enfropie). Wel

Qualitatskriterien

che Eigenschaft nun ausschlaggebend ist,
hangt wiederum von der Anwendung ab.

5.1 PIXEL LEVEL

Da auf Pixel Level (fast) die direkten Messun-
gen kombiniert werden, ist der Informations-
verlust auf dieser Fusionsebene minimal
(Pohl & Van Genderen 1998). Andere
Quellen berichten, dass die Genauigkeit
der Fusion hier am hochsten ist (VWenbo et
al. 2008), was sicher damit einhergeht,
dass die in Tabelle 2 gelisteten MaPe ein-
fach berechnet und die Abweichungen da-
mit gut evaluiert werden kénnen. Auch sol-
len Artefakte bei Fusion auf Pixelebene weit
weniger auftreten als bei Fusion auf hohe-
ren Verarbeitungsstufen  (Elmasry et al.
2020). Aufgrund ihrer Einfachheit sind die
Methoden flexibel einsetzbar (Basaeed et
al. 2012, Princess et al. 2014), was sich
als ein Grund der Vielzahl bereits publizier-
ten Verfahren darstellt. Im Grunde werden
,mehr Layer” mit ,mehr Information” gleich-
gesetzt, was die Verwertbarkeit der Daten
erhoht (Pandit & Bhiwani 2015). Magliche
Fehler bei der Fusion auf Pixelebene sind
stérende Farbrander bei der mangelhaften
Koregistrierung der Farbbénder oder Histo-
grammanpassung (Pohl & Van Genderen
1998), die schon bei einem Versatz um
den Bruchteil eines Pixels auftreten kénnen
(Ghassemian 2016). Die Fusion auf Pixel
level bedingt immer eine Neuabtastung
der Bilddaten und somit eine raumliche In-
ferpolation mit weiteren Einflissen auf die
Bildqualitat (Ghassemian 2016, Pohl &
Van Genderen 1998). Die meist verwende-
te bikubische Interpolation neigt zu Uber-
schwingern an konfrastreichen Kanten, wie
sie beispielsweise in Radarbildern von
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Spectral Angle Mapper (SAM)
Relafive Average Spectral Error

(RASE)

Universal Image Quality

Index (UIQ)

Winkel bzw. relative Abwei-
chung zwischen Pixelwerten im

Kombiniert Helligkeitsverzer-
rung, Kontrastverzerrung und

Spekiralraum

Signatur

Korrelationsverlust

Entropy (E)
Similarity (S) to Uniform
Distribution

Entropy-Alpha-Ebene

polarimetrischer Parameter

Correlation Coefficient (CC)

Misst die Abweichung des

Histogramms von einer

Visualisiert die Verteilung

Korrelation des fusionierten

Informationsgehalt

Cleichverteilung

halt

Bilds mit den Originalen

Average Gradient (AG)

nen

Peak Signal to Noise Ratio
(PSNR)

Misst die Verénderung der
Bildtextur und Detailinformatio-

Verhdltnis zwischen maximalen
Signalwert und dem Rauschen

Auflésung

Verzerrung

via Mean Square Error (MSE)

Tabelle 2: Gebréuchliche QualitdtsmaBstébe bei der Bilddatenfusion

Siedlungen recht haufig vorkommen. Die [i-
neare Interpolation bedingt stets eine Glat-
tung der Ausgangsdaten. Die Ndachs-
terNachbarInterpolation erhalt zwar den
Kontrast, fihrt aber zu einem r&umlichen
Versatz von bis zu einem halben Pixel. Da-
her wird empfohlen, maglichst auf Rohdo-
fen zuriickzugreifen und die Aufnahmepara-
meter des Sensors mit zu beriicksichtigen
(Pohl & Van Genderen 1998). Die auf Pixel
level zu verarbeitende Datenmenge ist sehr
grob (Pandit & Bhiwani 2015, Pohl & Van
Cenderen 1998), jedoch mit heutigen Me-
thoden der Bildverarbeitung durchaus zu
bewdltigen. lediglich die Zusammenfih-
rung sehr heterogener Daten stellt heutzuto-
ge noch eine Herausforderung dar (Pohl &
Van Genderen 1998). Hinsichtlich hetero-
gener Daten sei auch auf die Rauschemp-
findlichkeit der Fusion auf Pixel Level hinge-
wiesen (Princess et al. 2014). Da auf Pixel
level noch keine semantische Information
vorliegt, &sst sich Rauschen noch nicht von
Information frennen. Eine Ausnahme bilden
da die Kennaugh-Elemente der hyperkom-
plexen Basen, die diese Trennung informo-
tionstheoretisch vornehmen. Da das Ziel al-
ler pixelbasierten Fusionsverfahren wieder
ein Bild ist, sind die Ausgabebilder der Fu-

sion auf Pixelebene meist qualitativ hoch-
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wertiger als bei anderen Verfahren mit an-
derem Fokus (Pandit & Bhiwani 2015). Da-
her werden Fusionen auf Pixel level gerne
fur Visualisierungszwecke hergenommen.
Die Brovey-Methode ist rein auf RGB-Bil-
der ausgelegt und erfordert einen erfahre-
nen Bildbearbeiter zur korrekten Wahl der
Parameter, da sonst sehr schnell radiometri-
sche Verzerrungen auftreten (Pandit & Bhi-
wani 2015). Bei QudlitdtsmaBen wie SAM
und RASE (siehe Tabelle 2) schneidet diese
Methode nicht besonders gut ab, weshalb
sich die radiometrische Signatur in den fu-
sionierten Bildern nicht mehr zuverldssig
evaluieren lasst (Ha et al. 2012). Auch
mUssen die Eingangsbilder bereits stark kor-
reliert sein (CC in Tabelle 2), damit die Me-
thode anwendbar ist (Ghassemian 2016).
Dafir ist der Rechenbedarf bei lediglich
drei arithmefischen Operationen gering
und somit ein hoher Datendurchsatz ge-
wahrleistet (Gharbia et al. 2014, Jiang et
al. 2011). Die Methode wurde entwickelt,
um den Kontrast am oberen und unteren
Ende des Histogramms eines Bilds visuell zu
erhdhen. Damit kénnen mit der Brovey
Transformation visuell ansprechende Bilder
geschaffen werden, da diese einen hohe-
ren Kontrastgrad aufweisen (Ha et al.

2012, Nikolakopoulos 2008). Beispiels-

Verzerrung des Farbfons

Verzerrung der spekiralen

Polarimetrischer Informationsge-

Ahnlichkeit der Bildinhalte

Bewertung der rdumlichen

Bewertung der radiometrischen

Wei et al. 2015a
Huang et al. 2014

Fonseca et al. 2011
Sanli et al. 2013

Rao et al. 2014
Schmitt et al. 2020

Schmitt & Wendleder
2018

Pandit & Bhiwani
2015

Fonseca et al. 2011
Rao et al. 2014

Damera-Venkata et al. 2000
Canga ef al. 2005
Yuhendra et al. 2012

weise kann der Kontrast in Schatten, Was-
ser und Bereichen mit hohem Reflexions-
grad, wie z.B. in Stadten, erhoht werden
(Nikolakopoulos 2008). Die Wasser-land-
Grenzen sind im fusionierten Bild gut defi-
niert [Pohl & Van Genderen 1998). Trotz
dieser Einschrénkungen beziiglich der Radi-
ometrie wird die Brovey-Transformation hau-
fig als Benchmark fir anderen Fusionsme-
thoden herangezogen (Gharbia et al.
2014). Haupteinsatzzweck ist die Erhé-
hung der raumlichen Auflésung bzw. des
Scharfegrads durch Fusion mit einem pan-
chromatischen Kanal (Ghassemian 2016)
oder mit monofrequenten Radaraufnahmen
(Gharbia et al. 2014). Dabei bleibt die
spekirale Information des Eingangsbilds er-
halten, wahrend die Textur von SAR hinzu-
gefugt wird [Pohl & Van Genderen 1998).
Mit dieser einfachen Fusion kénnen die Ei-
genschaften verschiedener Sensoren kombi-
niert werden (Pandit & Bhiwani 2015).
Auch die IHS-Fusionsmethode ist ein-
fach und schnell zu implementieren (Ghas-
semian 2016, Jiang ef al. 2011). Die
IHS-Technik bildet den RGB-Farbraum ad-
dquat ab und erhdlt somit besser die spek-
fralen Eigenschaften (Pohl & Van Genderen
1998). Wegen der Beschréinkung auf drei
Kandle (Pandit & Bhiwani 2015) muss die



Methode bei multispekiralen  Aufnahmen
auf Kanaolgruppen mehrfach angewendet
werden (Sanli et al. 2016). Eine Verallge-
meinerung der IHS-Fusionsmethode auf ei-
nen vierdimensionalen Farbraum ermaglicht
die Verarbeitung von typischen Vierkanal-
Lufibildern oder den 10-m-Béndem von
Sentinel2 (Zhang 2010). Obwohl die
IHS-Methode zu den Component-Substitu-
tion-Methoden zahlt, wird wie bei Brovey
eine hohe Korrelation zwischen den Ein-
gangbildern vorausgesefzt, um Farbver-
falschungen zu vermeiden (Ghassemian
2016). Durch Anpassung des panchromao-
fischen Kanals an die Intensitétskomponente
oder durch Streckung der H- und S-Kompo-
nente kénnen diese Verzerrungen jedoch in
diesem Fall verringert werden (Fonseca ef
al. 2011). Beides beeinflusst jedoch wie-

derum die Vergleichbarkeit der Signaturen
vor und nach der Fusion (Ha et al. 2012).
Aufgrund der unterschiedlichen Werteberei-
che der IHS-Layer ist eine Kombination mit
Fusionsverfahren im Frequenzraum ausge-
schlossen (Shi et al. 2005).

Ahnlich wie Brovey wird auch die
IHS-Methode dazu verwendet, multispekiro-
le mit panchromatischen Bildem oder Ro-
darbildern zu fusionieren (Gupta & Mehra
2016, Sanli et al. 2016). Gegeniber he-
terogenen Datensdtzen verhdlt sich die
IHS-Methode jedoch deutlich robuster (Pohl
& Van Genderen 1998).

Beide bereits diskutierten Verfahren die-
nen vomehmlich der Erzeugung visuell an-
sprechender Bilder, ohne zu sehr auf radio-
mefrische Eigenschaften zu achten. Die Fu-
sion auf hyperkomplexen Basen hingegen

sk Wasser aus S1+S2
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erhalt die urspringliche Signatur, transfor-
miert diese jedoch auf neue, orthogonale
Basen, die nur noch aus einer Gesamtinten-
sitat (Ghnlich dem panchromatischen Kanal)
und vielen Infensitatsunterschieden beste-
hen. Prinzipiell kann jede beliebige Anzahl
an Kandlen auf hyperkomplexe Basen ge-
bracht werden, wobei sich Zweierpoten-
zen besonders anbieten, da hier keine Re-
dundanzen zu erwarten sind (Schmitt et al.
2020). Signal und Rauschen werden best-
maglich gefrennt, sodass die Gesamtinten-
sitat in der Regel ein réumlich hochaufge-
léstes, scharfes Bild enthalt und mit jedem
weiteren Kennaugh-Element die Aussage-
kraft ahnlich einer Hauptkomponentenzerle-
gung wesiter abnimmt.

Die Fusion aus mehreren Quellen um-
fasst beispielsweise das SAR-Sharpening

1Wasse-rindizes S1&S2 | Feature Fusion

©  Einzelne Pixel
] Typisch Wasser
e ok \Wasser S1+52
05 m— dk Wasser 51-52

-1 -0.5 0 0.5 1

Abbildung 8: Fusion auf Merkmalsebene: Integral Kennaugh sk und Differential Kennaugh dk aus dem Radar Water Index von Sentinel-1 (© ESA 2021) bereits
Multi-scale Multilooking gefiltert und den Normalized Difference Water Index (NDWI) von Sentinel-2 (© ESA 2021) sowie ein Scatterplot samt Randverteilun-

gen und der fypischen lage von Wasserpixeln im Merkmalsraum. Nur noch etwa 7.000 Messungen mit einer sinnvollen Abtastung von etwa 20 Werfen sind

vorhanden. Die Klassifikation kann alleine auf Basis der Werte in sk erfolgen, nachdem das Rauschen in dk separiert worden ist.

Wasser-Segmente | Decision Fusion

® nur Sentinel-1
* nur Sentinel-2
® Sentinel-1&-2

Jaccard-Index
77.3%

Abbildung 9: Fusion auf Entscheidungsebene: Die beiden bindren Wassermasken aus Sentinel-1 und Sentinel-2 werden iberlagert und fusioniert zu einer ge-

meinsamen Wassermaske aus 2.857 Pixeln mit lediglich vier Abstufungen: nur Sentinel-1, nur Sentinel-2, beide oder keiner. Die flachenmdBige Ubereinstimmung

nach Jaccard-index (Intersection over Union) betrdgt in diesem Beispiel 77,3 %. Im Hintergrund ist das Digitale Orthophoto DOP8O der Bayerischen Vermessungs-

verwaltung zu sehen (© BV 2022).

gis.Science 4,2022 | 135



LEITFADEN ZUM PRAKTISCHEN EINSATZ DER BILDDATENFUSION IN DER FERNERKUNDUNG

(Schmitt & VWendleder 2016), die polarime-
frische Fusion, die spekirale Fusion und die
Fusion von opfischen und SAR-Dafen
(Schmitt & Wendleder 2018). Mithilfe der
multitemporalen Fusion kénnen Verénderun-
gen defektiert und Zeitreihenanalysen durch-
gefthrt werden (Schmitt et al. 2020). Als
Nachteil der hyperkomplexen Basen kann
angesehen werden, dass die Ergebnisbil-
der eben nicht den gewohnten RGB- oder
CIR-Ansichten entsprechen. Dafiir wurde be-
reifs nachgewiesen, dass eine Steigerung
des Informationsgehalts statifindet (Entro-
py-Alpha-Ebene in Tabelle 2), die auch mit
Reduktion der radiometrischen Abtastung
erhalten bleibt (S in Tabelle 2). Somit eignet
sich diese Fusionsmethode hervorragend fir
die Fusion grofer Datenmengen, die an-
schliefend mit modernen, vollautomati-
schen Inferpretationsmethoden aus dem Be-
reich des maschinellen Lernens ausgewertet
werden sollen.

5.2 FEATURE LEVEL

Die Fusion auf Feature Level setzt voraus,
dass die Features bereits berechnet worden
sind. Dieser Schritt verringert in der Regel
die Datenmenge ganz betréichilich. Wenn
wie im veranschaulichten Beispiel staft der
acht Fingangskandle nur noch zwei Featu-
res (RWI und NDWI) betrachtet werden
mUssen, ist klar, dass sich die Datenmenge
auf ein Viertel reduziert. Da beide Features
bereits semantische Information enthalten,
wird die Zuverlgssigkeit der Fusion auf
Merkmalsebene generell als hoher einge-
stuft (Basaeed et al. 2012, Pandit & Bhiwar-
ni 2015). Da es sich um bereits weiterver-
arbeitete Daten handelt, spielen auch die
Sensorparameter anders als bei der Fusion
auf Pixel level eine untergeordnete Rolle
(Pandit & Bhiwani 2015). Auch Fehler in
den Eingangsdaten, wie eine unzureichen-
de Koregistrierung, wirken sich deutlich we-
niger aus (Princess et al. 2014). Als Nach-
teil muss angefthrt werden, dass die Fusion
auf Feature Llevel eine zuverldssige Extrakti-
on von Merkmalen aus den Sensordaten er-
fordert (Pohl & Van Genderen 1998). Die Ex-
traktionsmethoden sind extrem abhdngig
von den Charakteristiken der einzelnen
Sensoren (Zhang 2010}, wie z.B. Wasser-
flachen aus optischen Aufnahmen oder aus
Radar. Die Beschrankung auf einzelne
Merkmale bedingt zudem notwendigerwei-

se einen Informationsverlust (Pohl & Van
Genderen 1998, Princess et al. 2014],
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der zwar fur die konkrefe Anwendung uner-
heblich ist, jedoch andere Anwendungen
moglicherweise Aus
NDWI kann beispielsweise keine Informa-
fion Uber den Zustand der Vegetation abge-
leitet werden, aus den auf Pixel Level fusio-
nierten Daten schon. Somit muss schon bei

unterbindet. dem

der Auswahl der Merkmale gesichert sein,
dass diese Merkmale fir die gewinschte
Anwendung aussagekraftig sind und ihre
Ableitung auch immer konsistent maglich
ist. VWenn ein als Merkmal identifizierter
Layer beispielsweise nur Rauschen enthdlt,
paust sich dieses Rauschen direkt auf den
fusionierten Ergebnislayer durch. Dieser An-
satz wird vor allem zu Klassifizierungszwe-
cken eingesetzt und eignet sich besonders,
wenn zwar eine sehr groPe Anzahl an
Spekiralbéndem oder sonstigen Eingangs-
kandlen verfigbar ist, aber zur eindeutigen
Unterscheidung wenige daraus abgeleitete
layer bereits ausreichen (Basaeed et al.
2012, Zhang 2010) (siehe Beispiel zur
Wasserdetektion in Kapitel 4). Da das Er-
gebnis hier ein Informationslayer statt eines
Bilds ist, sind die Qualitatsmafe aus Tabel-
le 2 nur noch ansatzweise anwendbar.

Die Fusionsmethode der Multirate Filter
Banks biefet den Vorteil, dass die Filterope-
rationen direkt auf den Originalbildern
durchgefihrt werden kénnen ohne vorheri-
ge Umprojekiion und Neuabtastung mit
den von den Verfahren auf Pixel level be-
kannten Fehlerquellen (Ghassemian 2001b,
Ghassemian 2016).

Fingesetzt werden die Multirate Filter
Banks ahnlich der Brovey- und IHS-Metho-
den zur Verbesserung der rdumlichen Auflé-
sung, erlauben jedoch eine Auswertung der
spekiralen Signatur, weil im Gegensatz zu
Brovey und IHS die fusionierten Bilder kei-
ne Verzerrung der spekiralen Eigenschaften
(siche Tabelle 2) aufweisen (Ghassemian
2001b). Samtliche réumlichen Filterverfah-
ren sind aber wegen der zu berechnenden
Faltungen extrem rechenaufwendig. Es sei
denn, es gelingt, die Faltung im Frequenz-
raum durchzufihren.

Ein Beispiel dafur ist die CurveletTrans-
formation. Es wurde nachgewiesen, dass
die CurveletDarstellung stickweise lineare
Kantenverldufe genauer wiedergibt als alle
anderen mathematischen Transformationen
(Rao ef al. 2014|. Eine ungeschickie Fusi-
on fiihrt jedoch zu starken r&umlichen Arte-
fakten (Schmitt et al. 2009). Dafiir werden
die spekiralen Eigenschaften (Tabelle 2)

beibehalten (Ghassemian 2016). Dank der
effizienten Programmierung der Curvelets
zweiter Generation (Rao et al. 2014) ist
die Transformation mittlerweile wie bei vie-
len anderen Methoden der Multiresolution
Analysis auch mit Standardcomputern be-
reits durchfihrbar (Loncan et al. 2015). Un-
geachtet dessen ist der Aufwand deutlich
hoher als bei Verfahren auf Pixel Level (Gho-
misi et al. 2019).

Im Vergleich zur WaveletTransformation
punkten die Curvelefs mit der besseren Ad-
aptation von Kanten jedweder Richtung
(Namratha & Raghu 2015). Manche Versf-
fentlichungen sprechen sogar von Vollstén-
digkeit hinsichtlich Kanften (Dong et al.
2015), weil das komplette Bild ausschlief-
lich in Kanten abgelegt wird. Folglich eig-
net sich der CurveletAnsatz vor allem fir
strukturierte Bereiche (Choi et al. 2005),
selbst unter starkem Rauscheinfluss (Schmitt
2012).

Die Methode kann beispielsweise bei
der Fusion von SAR- und multispekiralen Bil-
dern sowie von PAN- und multispekiralen
Bildern angewendet werden. Bei SAR-mul-
tispekiraler Fusion erwies sich die Cur
veletMethode effizienter bei der Rauschun-
terdrickung als die WavelerMethode (Ji-
ang et al. 2011).

Auch die Markov-Random-Fields werfen
rdumliche Nachbarschaften von Pixeln aus.
Im Gegensafz zu den Curvelets wird hier
eine fest vorgegebene Umgebung model-
liert. Curvelets gehen von quasi unendli-
chen Wellenfunktionen aus, deren Einfluss
iedoch mit Abstand vom zentralen Pixel ab-
nimmf, was sie gegeniber einer Fou-
rier-Transformation wieder stabiler macht.
Die Einbeziehung der Nachbarschaften
fohrt in beiden Fallen zu deutlich besseren
Fusionsergebnissen (Ghassemian 2016).
Die Algorithmen zur Berechnung der Mar-
kov-Random-Fields sind rechnerisch sehr
zeitaufwendig. Bei der in Kapitel 3.1 be-
schriebenen Methode stehen die Pixelwer
te fest und nur das Kantenmodell wird akiu-
alisiert, um dieses zu verstarken. Auch die-
ser  Algorithmus
programmieren, sodass eine Nahe-Echt-
zeitAnwendung maoglich scheint (Wright
1999). Wie es der Name jedoch schon
vermuten ldsst, steckt in diesem Verfahren
auch eine zufdllige Komponente, d.h. der
Erfolg dieses Verfahrens ist wahrscheinlich,
jedoch nicht deferministisch vorhersagbar.
Sowohl Curvelets wie auch Markov-Ran-

lasst  sich  effizient



dom-Fields in der beschriebenen Form ver-
bessern vor allem die eingangs erwdhnfen
rdumlichen Aspekfe wie Kantenstérke.

Der von Gao et al. (2006) entworfene
STARFM-Algorithmus kann verwendet wer-
den, um léchrige landsat-Zeitreihen mit tag-
lichen MODIS-Aufnahmen zu fillen. Auf
grund der hheren zeitlichen Abtastung von
MODIS sind die Chancen auf wolkenfreie
Szenen gréPer als bei landsat. STARFM
stiitzt sich dabei auf zeitliche Informationen
aus reinen homogenen Fléchen der landbe-
deckung auf der gréberen raumlichen Ab-
tastung von MODIS. Der Verknipfungspunkt
beider Sensoren liegt in der gegenseitigen
Zuordnung von Kandlen mit gleicher spekt-
raler Empfindlichkeit, z. B. nahes Infrarot mit
ghnlicher zentraler Wellenlange und éhnli-
cher Bandbreite. Firr groPe homogene und
zeitlich stabile Fléchen eignet sich diese Fu-
sion perfekt, wahrend feinstrukturierte oder
zeitlich variable Flachen ein Problem dar-
stellen (Hilker et al. 2009). Beispielsweise
kann der Wechsel zwischen feuchten und

trockenen Gebieten auf sehr engem Raum
nicht erfasst werden (Cammalleri et al.
2014). Auber der Empfindlichkeit gegen-
Uber zeiflichen Verénderungen erwdhnen
Gevaert & Garcia-Haro (2015) noch Ver-
zerrungen wegen der unterschiedlichen Auf-
nahmegeometrie: etwa 185 km Schwad-
breite bei landsat gegeniber 2.330 km
Schwadbreite bei MODIS aus etwa glei-
cher Flughohe von gut 700 km.

Auch die hyperkomplexen Basen tau-
chen unter den Fusionsmethoden auf Fea-
ture Level wieder auf. Der Grund hierfir
liegt in der moglichen Fusion normierter
Kennaugh-Elemente zu sogenannten integ-
ralen Kennaugh-Flementen. Hierbei han-
delt es sich um eine rein radiometrische Fu-
sion, d.h. die EingangsgréBen erfordern
einen normierten Wertebereich wie die ty-
pischen Normalized Difference Indizes
und eine zumindest Ghnliche Aussage,
z.B. hohe Werte fir Wasser wie im ver-
anschaulichten Beispiel. Dann  kénnen
Gemeinsamkeiten zusammengefasst und

gis.Science 4 (2022) 123-147

Unterschiede hervorgehoben werden. Das
Ergebnis ist wieder ein normierter Layer,
was die Verarbeitung konsistent macht und
eine verlustarme Unterabtastung ermég-
licht (Schmitt et al. 2020). Somit kann
auch ein fusionierfer Layer problemlos in
8 bit abgelegt und in jedes Geoinformati-
onssystem eingebunden werden.

5.3 DECISION LEVEL

Auf Entscheidungsebene werden konkrefe
Informationen  fusioniert, Unstimmigkeiten
aufgedeckt und damit ein besseres Ver-
standnis fir die beobachteten Objekie ge-
schaffen (Pohl & Van Genderen 1998). Be-
zogen auf das Beispiel aus Kapitel 4 liegen
bereits zwei Wassermasken vor. Die Fusion
bestdtigt das Vorhandensein von Wasser
fir Bereiche, in denen sich beide Informati-
onsquellen einig sind, und weist Bereiche
aus, fir die abweichende Informationen
vorliegen. Somit ist die Datenmenge bei
der Fusion auf Entscheidungsebene im Ver-
gleich zu den anderen Verarbeitungsebe-

Luhmann / Schumacher (Hrsg.)

Photogrammetrie
Laserscanning
Optische 3D-Messtechnik

Beitrage der Oldenburger 3D-Tage 2022

Technikwissen punktgenau:

Neueste Forschungsergebnisse und Anwendungen

Die Oldenburger 3D-Tage bieten seit 2002 jahrlich eine Plattform fur Expertinnen und Experten
aus den Bereichen Photogrammetrie, Geodasie und industrielle Messtechnik. Der aktuelle
Tagungsband enthalt alle Beitréage der 20. Oldenburger 3D-Tage, u. a. zu den Themen Urban
Mobile Mapping, optische Messtechnik fur den Unterwassereinsatz oder UAV-RTK.

@ Wichmann

2022, X, 422 Seiten
68,—€  (Buch/E-Book)
95,20 € (Kombi)

Preisanderungen und Irrtiimer vorbehalten. Sowohl das E-Book als auch das Kombiangebot (Buch + E-Book)
sind ausschlieBlich auf www.vde-verlag.de erhltlich.

= N 7 gt

S ' LR R

Bestellen Sie jetzt: (030) 34 80 01-222 oder www.vde-verlag.de/buecher/537726
g1 it




LEITFADEN ZUM PRAKTISCHEN EINSATZ DER BILDDATENFUSION IN DER FERNERKUNDUNG

nen minimal (Pandit & Bhiwani 2015). An-
dererseits wird der Informationsverlust maxi-
mal, weil nur noch die Information ,VWasser
ja/nein” in den Datfen vorhanden ist (Pohl
& Van Genderen 1998). Die finale Klassi-
fikation kann entweder auf dem fusionierten
Datensatz oder unter Auswertung der ein-
zelnen Eingangslayer erfolgen (Pandit &
Bhiwani 2015). Die Fusion auf Decision Le-
vel kommt vor allem in groBfléchigen, vol-
automatischen Anwendungen zum Einsatz.
Als Beispiele seien die Klassifizierung von
Landnutzungsarten, Meereis oder Wolken-
typen (Basaeed ef al. 2012) oder auch die
Water Indication Mask der TanDEMX-Mis-
sion genannt, die den letzten Schritt zu ei-
ner eindeutigen Aussage sogar komplett fal-
len lsst (Wendleder et al. 2012).
Fusionsmethoden  auf
steigern die Zuverlassigkeit, indem die Er
gebnisse mehrerer Klassifizierungen mit ein-
bezogen werden. Dies ist auch bei der
Similarity im Rahmen der Histogramm-Klas-
sifikation als auch bei der Methode der
Fuzzy Decision Rule der Fall. Bei der His-
togramm-Klassifikation wird allein aufgrund
der Ahnlichkeit von Verteilungen eine Klas-
senwahrscheinlichkeit berechnet und iber
alle Eingangsdaten aggregiert. Eine Ab-
wdgung verlasslicher und weniger verléss-
licher Eingangslayer ist in der veréffentlich-
fen Version noch nicht vorgesehen (Schmitt
ef al. 2018). Die Methode der Fuzzy De-
cision Rule unferscheidet bereits zwischen

Decision Level

einer globalen und lokalen Zuverlassigkeit,
um eine Auswahl zu treffen, welche Informa-
tion wie verlgsslich ist (Fauvel et al. 2006).
Dies ist ebenso von Vorteil, wenn verschie-
dene Informationsquellen  gegensdizliche
Aussagen liefem (Gamba & Chanussot
2008). Der Algorithmus lasst sich iblicher-
weise Uber einen einfachen Enfscheidungs-
baum abbilden und bedarf keiner aufwen-
diger Verfohren aus dem Bereich des ma-
schinellen lernens. Trotzdem ist der Einsatz
von fortgeschrittenen Klassifikatoren nicht
ausgeschlossen und kann gerade bei zahl
reichen Eingangslayern und der Einbezie-
hung von Metadaten wie beispielsweise
dem Aufnahmezeitpunkt zu einer Genauig-
keitssteigerung fihren (Fauvel et al. 2006).

5.4 HYBRIDE VERFAHREN

Hybride Fusionsmethoden vereinen mehre-
re Techniken, um deren Vorteile zu kombi-
nieren. So ist das Ziel der IHS-Curvelet-Fu-
sionsmethode, den Vorteil der IHS-Transfor-
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mation, welche die spekiralen Eigenschaften
besser speichern kann, mit dem Vorteil der
CurveletMethode, welche die rdumlichen
Informationen besser speichern kann, zu
kombinieren (Dong et al. 2015, Vlaizadeh
& Ghassemian 2012). Der spekirale und
rdumliche Informationsgehalt soll also ver-
bessert werden. Ergebnisse zeigen, dass
mehr spekirale Merkmale mit weniger raum-
licher Verzerrung bewahrt werden.

Laut Vlgizadeh & Ghassemian (2012)
erhoht diese Methode den spekiralen Infor-
mationsgehalt bei gleichzeitiger Minimie-
rung der raumlichen Verzerrungen und iiber-
trifft damit die Ergebnisse von Brovey, IHS
und der CurveletTransformation einzeln an-
gewandt.

Dies folgern sie aus der quantitativen
Analyse basierend auf dem Korrelations-
koeffizienten und gemeinsamer Information
des mulfispekiralen und des fusionierten
Bilds (Viaizadeh & Ghassemian 2012). Bei
Dong et al. (2015), die einen Ghnlichen An-
satz verwenden, ist ein vergleichbares Er-
gebnis nicht zu erkennen. Die Methode ist
daozu geeignet, PAN- und multispekirale Bil-
der zu fusionieren. Von Vorteil bei der Fusi-
on mit dieser hybriden Methode ist, dass
keine Neuabtastung der Quellbilder erfor-
derlich ist (Vlaizadeh & Ghassemian 2012).
Hybride Verfohren sind meist Spezialan-
wendungen, die versuchen, die Schwachen
der einen Fusionsmethode mit den Starken
einer anderen zu beheben. Zahlreiche wei-
tere Kombinationen sind hier denkbar.

6 FAZIT

Angesichts der immer grofer werdenden
Bandbreite an Daten, die von verschiedens-
ten Sensoren erfasst werden, und der steten
Verbesserungen in den methodischen Ansar
und  Berechnungsinstrumenten, er
scheint es sinnvoll, ja fast unumgdnglich,

zen

die heferogenen Datensdtze synergetisch
zu fusionieren, um die Effektivitat und Effizi-
enz von Fernerkundungsanwendungen wei-
ter zu steigern. Die Datenfusion ist daher
ein hochakiuelles Forschungsthema in der
bildgebenden Fernerkundung. Die konkre-
ten Ziele der Bildfusion sind die Verbesse-
rung der lagegenauigkeit, von Bilddaten-
fehlern, der spekiralen Auflésung, der réum-
lichen Auflésung, der femporalen Auflésung,
der radiometrischen Stabilitat oder ganz all-
gemein der Informationstiefe.

Die in diesem Beitrag vorgestellten Fusi-
onsmethoden unferteilen sich in Fusion auf

Pixel, Feature und Decision level. Zusdtz
lich wird neben der Komplexitat der Metho-
dik auch erstmals die konkrefe Anwendung
bei der Eingruppierung in einem dreidimen-
sionalen Diagramm bericksichtigt. Die Me-
thoden auf Pixel level umfassen Arithmetic
Combination, Hypercomplex Bases und
Component Subsfitution. Das Feature Level
bezieht immer mehrere Messungen mit ein
und umfasst die Unfergruppen Multiresoluti-
on Analysis, Modelbased Approaches und
noch einmal Hypercomplex Bases. Die Fu-
sion auf Decision Level ist sehr speziell auf
einzelne  Anwendungen  zugeschnitten,
weshalb hier keine weiteren Untergruppen
mehr ausgewiesen werden kénnen. Dane-
ben gibt es noch hybride Verfahren, die ver
schiedene Methoden kombinieren.

Bei der kritischen Befrachtung ausge-
wahlter Verfahren kristallisieren sich einige
Schlussfolgerungen heraus. Die niedrigste
Verarbeitungsebene (Pixel level] ist, was
die Anwendung betrifft, am flexibelsten,
aber auch am anfdlligsten gegeniber klei-
neren Fehlereinflissen wie mangelhafte Ko-
registrierung. Bei der Fusion geht in der Re-
gel keine Information verloren, sodass man
sich auch noch auf keine konkrete Anwen-
dung vorab festlegen muss. Die Fusion auf
Feature Level erfordert bereits die zuverlds-
sige Ableitung aussagekraftiger Merkmale
fur eine bestimmte Anwendung. Daher muss
man sich bereits mit den Daten eingehend
auseinandergesetzt haben. Dafir sind die-
se Verfahren etwas robuster gegeniiber Feh-
lereinflissen. Aufgrund der Beschrankung
auf bestimmte Merkmale geht Information
verloren, und der Anwender legt sich schon
frih auf eine konkrete zu beantwortende
Fragestellung fest. Diese Spezialisierung
gipfelt in den Verfahren auf Decision Level.
Mit sehr viel Expertenwissen werden hier
Daten unterschiedlichster Quellen soweit
aufbereitet, dass bereits mit nur einem ein-
zelnen Datensatz eine Entscheidung getrof-
fen werden konnte. Die Fusion der unter-
schiedlichen Datenquellen untermavert le-
diglich die Zuverldssigkeit der Entscheidung
oder stellt diese auch gegebenenfalls infra-
ge. Andererseits bietet genou diese Be-
schréinkung auf einfache, meist bindre Aus-
sagen maximale Flexibilitat hinsichtlich Un-
wagbarkeiten wie der Koregistrierung oder
dem zeitlichen Ablauf eines aus dem All be-
obachteten Prozesses. Kurz zusammenge-
fasst lasst sich sagen: Je greifbarer die fi-
nale Anwendung, desto hoher kann das



Fusionslevel gewdhlt werden. Fir rein wis-
senschaftliche Befrachtungen empfiehlt sich
weiterhin das Pixel level aufgrund des In-
formationserhals.

Dieser Beitrag liefert einen strukturierten
Uberblick zu den in der Fernerkundung ge-
brauchlichen Methoden der Datenfusion
zum Zeitpunkt der Veréffentlichung. Auf-

grund der standigen Weiterentwicklung der
Sensoren, Verarbeitungswerkzeuge und
Klassifikatoren werden sich auch die Ver-
fahren zur Bilddatenfusion veréndern. Der-
zeit fokussieren Methoden des maschinel-
len Lernens vor allem auf Pixel Level fusio-
nierfe Daten wegen der darin enthaltenen
Informationsfiille, klassisch deterministische
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Ansdize verwenden das aussagekréftige
Feature Level, wahrend Prozessoren die ein-
fach durchzufihrende Fusion auf Decision
level bevorzugen. Noch lasst sich schwer
abschatzen, wohin die Reise in den vor uns
liegenden Jahren gehen wird.
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