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Zusammenfassung: Durch schnelle Entwicklungen im Hardwarebereich und die Méglichkeit zur Prozessparallelisierung ricken Deep-
Llearning-Verfahren zunehmend in den Fokus der Wissenschaft. Hierbei hat sich die semantische Segmentierung von Landbedeckung
mittels EncoderDecoderAnsatzen als besonders leistungsfahig etabliert. Auf Basis des Landbedeckungsmodells Deutschland (LBM-DE)
des Jahres 2021 wurde fur das Bundesland Schleswig-Holstein evaluiert, inwieweit ein vortrainiertes Modell auf RapidEye-Daten zur
Klassifizierung von PlanetScope-Daten genutzt werden kann. Mit klassenspezifischen F1-Scores von bis zu 0,95 zeigt sich das grofe
Potenzial fir die Ableitung von Landbedeckung mit Ansétzen der kiinstlichen Intelligenz.
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DERIVATION OF THE LAND COVER MODEL (LBM-DE) USING DEEP LEARNING

Abstract: Rapid developments in hardware and the possibility of process parallelization are bringing deep learning methods in-
creasingly into the scientific spotlight. Semantic segmentation of land cover using encoderdecoder approaches has established as
particularly powerful. With the land cover information of the Land Cover Model Germany (IBM-DE) of 2021 for the federal state of
Schleswig-Holstein, it was evaluated to what extent a pre-trained model on RapidEye data can be used to classify PlanetScope data.
With class-specific F1-scores of up to 0.95, the great potential for deriving land cover with artificial intelligence approaches is evident.
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1 EINLEITUNG

Die Ableitung von Landbedeckungsinformationen hat eine lange
Historie im Bereich des maschinellen lernens (Hoeser et al.
2020). Durch den rasanten Anstieg an Deep-learning-Verfahren
(DL fur die Defektion von Objekten und/oder die Segmentierung
von Bilddaten gab es im letzten Johrzehnt zahlreiche Publikationen,
die sich mit der Ableitung der Landbedeckung befassten.

Durch die steigende Anzahl von Erdbeobachtungsprogrammen,
die damit verbundene Datenverfigbarkeit und die Entwicklung
von Graphical Processing Units (GPUs) kann das Pofenzial von
Convolutional Neural Networks (CNNs) in der Bildanalyse ge-
nutzt werden. So ergaben sich nach Hoeser ef al. (2020) 429
Publikationen mit DL fir die Erdbeobachtung seit 2012. Hierbei
spielen EncoderDecoder-Ansdize eine zentrale Rolle in der Fern-
erkundung, insbesondere bei der Bildsegmentierung. ResNet von
He et al. [2015) sefzte mit seiner Einfihrung einen Meilenstein
und dient héufig als Encoder (,convolutional backbone”) in sol-
chen Systemen. Der Encoder extrahiert Feature Maps, die vom
Decoder beim Upsampling verwendet werden, um feine réumliche
Strukturen besser zu segmentieren. Dies ist besonders vorteilhaft
fur die Analyse hochauflésender Fernerkundungsdaten.
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2 SEMANTISCHE SEGMENTIERUNG

Die semantische Segmentierung ist ein Verfahren, das sich mit der
Klassifizierung von Pixeln in einem Bild befasst. Hierbei wird je-
dem Pixel eine Klasse aus einer vorher definierten Klassenliste zu-
gewiesen. So wird dem Algorithmus die Zugehorigkeit der einzel-
nen Pixel vermittelt. Als Ergebnis ergibt sich ein segmentiertes Bild,
eingeteilt in die vordefinierten semantischen Klassen (Hao et al.
2020). Die semantische Segmentierung blickt auf eine umfang-
reiche Publikationshistorie zurick und ist ein essenzieller Bestand-
teil des maschinellen Sehens (Zhu et al. 2016)]. Akiuell existierende
methodische Ansdtze kénnen je nach Uberwachungsgrad in drei
Hauptklassen eingeteilt werden: Uniberwachte, wenig/halb tber-
wachte und voll tberwachte Anséize. Neben klassischen Verfahren
(z. B. Random Forst [Breiman 2001) und Multi-Class Support Vec-
for Machine (Wang & Xue 2014)) erleben DL-Anséitze wachsende
Beliebtheit im Bereich der volliberwachten Segmentierung. Eine
gangige Netzarchitektur sind hier die Fully Convolutional Net
works [FCNs) (long et al. 2015). FCNs sind sog. Autoencoder
oder EncoderDecoder-Systeme. Ziel dieser Systeme ist es, eine
Synergie zwischen Qutputs von tiefen und flachen Schichten in
einem Netz zu schaffen. Der Encoder komprimiert die Eingangsdaten
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durch Faltungs- und Poolingoperationen, wodurch der semantische
Wert mit jeder weiteren Schicht auf Kosten réumlicher Details
zunimmt. Am Ende des Encoders folgt der Decoder, welcher die
Eingangsdaten dekomprimiert und versucht, diese wiederherzu-
stellen. Das Ergebnis wird im Anschluss mit dem erwarteten Wert
verglichen. FCNs besitzen zur Steigerung der Performance sog.
,Skip Connections”. Hierbei werden Feature Maps der mittleren
Schichten des Encoders an den Decoder ibergeben, um diesen
im ,Upsampling” der Daten zu unterstitzen (Badrinarayanan
et al. 2017, Hao et al.2020). Dadurch ist es maglich, sehr fein
aufgeldste Segmentierungen mit gesteigerter Genauigkeit zu gene-
rieren (Yu et al. 2018). Neben den bekannten U-Nets (Ronneber-
ger ef al. 2015) haben sich im vergangenen Jahrzehnt zahlreiche
Architekiuren entwickelt (z. B. RefineNet (Lin et al. 2017), SegNet
(Badrinarayanan et al. 2017) oder das FC-DenseNet (Jegou
etal. 2017)). Hierbei werden unterschiedliche Konfigurationen
des Encoders und des Decoders gewdhlt. Dies zeigt die Beliebr
heit dieser Architekturen fir Segmentierungsaufgaben. Zur Ableitung
des landbedeckungsmodells Deutschland wird hier ein ResNet50
als Encoder und ein Feature Pyramid Network [FPN) als Decoder
verwendet.

Durch Einfihrung der sog. ,Residual Units”, aus denen ResNets
aufgebaut sind, sollen minimale Gradienten im Rahmen der Back-
propagation reduziert werden. Residual Units zeichnen sich durch
,Skip Connections” aus. Hier wird dem Ergebnis aus jedem Fal-
tungsblock das Ergebnis der vorherigen Schicht hinzugefigt. Diese
Skip Connection erméglicht eine stabilere Backpropagation, da
es eine direkfe Verbindung vom Klassifizierungslayer in die oberen
Schichten des Netzwerks gibt (He et al. 2015). Die Unterschei-
dung der ResNets richfet sich nach der Anzahl der Schichten,
demnach besitzt ein ResNet50 entsprechend 50 Schichten. Um
Overfitting zu vermeiden, tendiert man somit eher zu flacheren
Netzen. Das Modelldesign muss hier der gewiinschten Aufgabe
inkl. Daten angepasst werden.

Die exirahierten Feature Maps jedes Fallungsblocks des ResNets
flieBen nun durch laterale Verbindungen an den Decoder (hier: das
FPN). Damit werden sog. ,Feature Image Pyramids” aufgebaut, welche
einen grofen Mehrwert fir die Objekferkennung und Segmentierung
darstellen, da die hochaufgelésten Schichten vom héheren semantischen
Wert der tieferen Schichten profitieren (Lin et al. 2017). Zur Erstellung
der Feature Pyromids werden ein sog. ,Bottom-Up-Pathway” (hier: das

ResNet50 als ,Convolutional Backbone”) und ein , TopDown-Pathway”
(hier: das FPN] verwendet. Die ersfellten Feature-lmage-Pyramiden
des TopDown-Pathway tragen speziell bei der Rechnung der Inferenz
zur Steigerung der Genauigkeit bei und werden in vielen Ansct-
zen zur Objekierkennung oder -segmentierung verwendet (z. B.

Seferbekov et al. 2018, Wang & Zhong 2021, lin ef al. 2017).

3 ZIELSETZUNG, DATENGRUNDLAGE UND METHODIK

In diesem Beitrag wird durch semantische Segmentierungsverfah-
ren die Landbedeckung (LBMDE] fur das Bundesland Schleswig-
Holstein fir das Jahr 2021 abgeleitet. Hierbei wird ein auf Basis
von RapidEye-Daten entwickeltes Modell mittels Transfer Learning
auf PlanetScope-Daten angepasst. Das initiale Modell wurde vom
Deutschen Zentrum fir Luft- und Raumfahrt (DLR) trainiert und ge-
testet. Es handelt sich um ein Encoder-Decoder-System und eignet
sich fur die Lésung von Bildsegmentierungsaufgaben (z. B. Wurm
efal. 2019, Voelsen ef al. 2022). Die Wahl des Untersuchungs-
gebiets fiel auf Schleswig-Holstein, da zu Beginn der Ausarbeitung
das [BM-DE lediglich fir diesen Bereich Deutschlands fir das Jahr
2021 fertig bearbeitet und somit als Referenzdatensatz nutzbar
war. Der Schwerpunkt der Untersuchung liegt auf der Bewertung
der Qualitat der Klassifizierungsergebnisse. Unterteilt wird hier
zwischen der Interpretation der klassenspezifischen Genauigkeiten
und der Schlussfolgerung der Ergebnisse in Bezug auf die Aktuali-
sierung des LBMDE. Ein spezieller Fokus liegt auf dem Erlangen
von Erfahrungswerten im Rahmen des Sensoriibertrags von RapidEye
zu PlanetScope. Dies ist entscheidend fir zukiinftige Ubertréige
und die Anwendung des Verfahrens auf weitere Sensoren.

3.1 PLANETSCOPE

Das PlanetScope-Programm ist neben RapidEye eine Erdbeobach-
fungsmission von Planet Labs (Planet Labs 2023). Seit 2014 wurden
in mehreren Starts ca. 130 Dove-Satelliten in eine Erdumlaufbahn
gebracht, die pro Tag einmal die gesamte Llandoberfléche aufnehmen
kénnen. Die verbauten Instrumente haben sich von Dove Classic
mit vier aufgenommenen Bandermn (R-G-B-NIR) zu den neueren
SuperDove-Satelliten mit acht Bandern entwickelt. Seit Marz 2020
nehmen diese Satelliten neben R-G-B-NIR auch ,New Red Edge”,
,Green 1", ,
einer Abdeckung eines gréPeren Wellenléngenbereichs bei. Je
nach Sensor unterscheiden sich die aufgenommenen SzenengréBen

Coastal Blue” und , Yellow” auf und tragen damit zu
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Orbit: 245¢
Flache: 870km?

Orbit: 2407
Flache: 3541km?

Orbit: 2458
Flache: 1112km?

Orbit: 245a
Flache: 3364km?

Orbit: 2430
Flache: 1832km

Orbit: 2421
Flache: 33km?

3
I

Orbit: 240f
Flache: 2984km?

Orbit: 2457
Flache: 3230km?

@

Orbit: 2450
Flache: 2794km?

Gesamtflache: 19746km?

Instrument: SuperDove (RGBRENIR)

Asset Typ: Analytic

Orthorektifiziert (GSD: 3m)

Bittiefe: 16bit

| Kartenprojektion: UTM

| Aufnahmezeitpunkt: 08/06/2021 — 28/06/2021

Abbildung 1: Ubersicht der verwendeten PlanetScope-Daten. Dargestellt sind die verwendeten Orbits mit deren réiumlicher Ausdehnung.
Die Orbit IDs wurden von Planet Labs ibernommen. Weiterhin wurden die GréBe der Orbits in km? sowie generelle Eigenschaften (Asset-Typ,

Aufnahmezeitpunkt, beobachtete Gesamifléiche, Bittiefe und Projektion) der PlanetScope-Daten hinzugefigt (eigene Darstellung).

Kate- ndbedeckungsklasse Code | Code Kate- | Landbedeckungsklasse Code | Code
gorie (BKG) (M) gorie (BKG) (M)

E  Sand, Steine, Erde B330
Fels B332 19
Brandfléiche B334 20
Schnee und Eis B335 21

B Ackerland B211 5
Weinbau B221 6
Obst- und Beerenobst B222 7
Hopfen B224 8

C  Homogenes Grinland B231 Q
Inhomogenes Grinland B321 10
Grasland mit Baumen (<50 %) B233 11

Tabelle 1: Ubersicht der unterschiedlichen Klassen des landbedeckungsmodells Deutschland (LBM-DE). Die Klassen sind in die sieben Hauptkategorien einge-
teilt: Bebaute Flichen (A), landwirtschaft (B, Griinland (C), héhere Vegetation (D) sowie vegetationslose Flcichen (E), feuchte Flachen (F) oder Wasserflachen
(G). Zuscitzlich wurde die Beschreibung (2. Spalte), der BKG interne Code pro landbedeckungsklasse (3. Spalte] sowie der im Modell vergebene Code

(4. Spalte] angegeben (modifiziert nach BKG 2023).
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von ca. 280 km? (Dove Classic) bis hin zu 630 km? (SuperDove)
(Planet Labs 2023). Fir die Ableitung wurden SuperDove-Daten
bezogen, die sich auf die Bildkandle Rot, Griin, Blau, Red Edge
und NIR beschrénken. Fir den Aufnahmezeitpunkt war es wichtig,
maglichst wolkenfreie Bilder aus derselben Jahreszeit zu erhalten.
Fir das Johr 2021 eignete sich der Monat Juni, da in diesem
Zeitrahmen die Wolkenbedeckung minimal war. Es wurden
orthorektifizierte oder radiometrisch korrigierte Orthoszenen der
Prozessierungssiufe L3B verwendet.

Fir die Abdeckung der gesamten Landesfléiche von Schleswig-
Holstein waren die Daten von neun Orbits notwendig (Abbildung 1).
Es handelt sich um Top of Aimosphere (TOA) korrigierte Daten,
die durch mitgelieferte Kalibrierungskoeffizienten in TOAReflek-
fanzen umgerechnet wurden.

3.2 LANDBEDECKUNGSMODELL DEUTSCHLAND (LBM-DE)
Das digitale Landbedeckungsmodell (BM-DE) wird seit 2009 als
Standardprodukt des Bundesamts fir Kartographie und Geodésie
(BKG| gefihrt. Es ist in Landnutzung und landbedeckung unterteilt
und beschreibt die zugehdrige Geometrie flédchendeckend fir das
gesamte Bundesgebiet im Vektorformat. Zielsetzung hierbei ist,
den Zustand der Umwelt zum Erfassungszeitpunkt festzuhalten.
Die Erfassung und die damit verbundene Aktualisierung erfolgt
dreijchrig mit Bezug auf ein bestimmtes Referenzjahr.
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Tabelle 1 zeigt die 31 Llandbedeckungsklassen des [BM, ein-
geteilt in sieben Hauptkategorien. Diese erstrecken sich von be-
bauten Fléchen (A) und Landwirtschaft (B) tber Griinland (C) und
hoherer Vegetation (D) bis hin zu vegetationslosen Flchen (E),
feuchten Flachen (F) oder Wasserfléchen (G). Im Modell wird statt
des BKG internen Codes eine fortlaufende Nummer als ID verwendet.

3.3 METHODISCHE HERANGEHENSWEISE

Vor dem Modelliraining missen die Daten in die fir die Modell-
architektur passende Form gebracht werden. Fir die semantische
Segmentierung sind labels notwendig. Aus diesem Grund wird
das LBM aus dem Jahr 2021 vom Vektorformat in das Rasterfor-
mat transformiert. Hierdurch wird eine flachendeckende Raster-
maske erstellt, wodurch jedem Pixel der Trainingsdaten ein ein-
deutiges Label zugewiesen werden kann.

Die Verfeinerung des bestehenden Modells und die Evaluie-
rung der Giite erfolgen in dieser Arbeit per Kreuzvalidierung. Der
geringe Datenbestand kann den Doméanenibertrag von RapidEye
zu PlanetScope trofz der Nutzung eines vorirainierfen Modells
pofenziell erschweren. Aus diesem Grund soll der Datensatz nicht
weifer dezimiert werden. Bei der Kreuzvalidierung wird iterativ
iber die Orbits gegangen, sodass jeder Orbit einmal Tesigebiet
war. Mittelt man die Treffergenauvigkeit pro Orbit in Bezug auf
deren absolute Fléche, erhdlt man eine Gesamigenauigkeit fir
Schleswig-Holstein. Abseits des Testorbits werden die resflichen

Flache pro Landbedeckung (LB_AKT) (Absolut und in %)

8000 A
)
@
<
m

< 6000 -

S

~

o}

2

o)

—_

o

]

< 4000 A

O

lU

[T

2000 A

0_

A 4 m MMM d N O N o Mmoo
1 Mm N N M o = = 4 N o
N NN S AN MM Hd N MmN
M M M M M M M M M M M M

— B330

= 0N o 0 W W N A

N ¥ mMANNNNNHS 38 8
© © O O O O O O © 6 6 oo o o
<t O N N +d A N 4 N < N N M N
N " A < N A N N N A N N d ™M
Mm M < N N < 4 A MO < N N < M
M M O M M M MM MO®M®MOMO@@M®@M M
B_AKT

Abbildung 2: Fliche pro landbedeckung im Untersuchungsgebiet Schleswig-Holstein. Aufgetragen sind die landbedeckungsklassen des [BM-DE.

Zusdtzlich zur absoluten Flache wurde deren prozentualer Anteil an der Gesamifiéiche hinzugefigt (eigene Darstellung).
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Orbits randomisiert als Trainings- und Validierungsdaten im Ver-
hélinis 70/30 zugeteilt und in 320 x 320 Pixel als Rastertiles
gekachel.

Fir die Aufteilung der Eingangsdaten in Trainings-, Test und
Validierungsdaten ist die Landbedeckungsverteilung fir Schleswig-
Holstein entscheidend. Da Schleswig-Holstein eine regional hetero-
gene Llandbedeckung aufweist, treten manche Klassen nur in spe-
ziellen Gebieten der Landesflache auf. Sind diese Bereiche Teil
der Testorbits, wurden diese schlechter erkannt, was maBBgeblich
Einfluss auf die Gite des Modells hatte. Eine entscheidende
Klasse, die regional zu starken Unterschieden in den Bildkanal-
statistiken fohrt, ist B423 (Watt), da diese lediglich im Westen des
Landes auftritt und daher nicht in allen Orbits vorhanden ist.

Solche Klassenverteilungen missen ebenfalls bei der Erstellung
der Gewichte und damit dem Einfluss einzelner Klassen auf die
Gesamtgite bericksichtigt werden. In Schleswig-Holstein liegt ein
Klassenungleichgewicht vor. Klassen wie B211 (Ackerland: 34,85 %),
B231 (Homogenes Griinland: 21,36 %) und B523 (Offenes Meer:
12,65 %) machen fast 70 % der betrachteten Fléche aus. Im Ver-
hélis dazu gibt es viele Klassen mit flachenhaftem Vorkommen
von weniger als 1 % [Abbildung 2).

Fir diese unterreprasentierten Klassen ist ein Ausbalancieren
iber alle Klassen notwendig, sodass alle Klassen nahezu gleich-
maBig bericksichtigh werden und keine Verzerrung in Richtung
haufiger auftretenden Klassen auftritt. Hierfir werden bei der Bil-
dung der Gewichte pro [BKlasse das 30-%- und das 70-%Perzentil
ausgegeben. Zur Balancierung werden Klassen, die unferhalb
des 30-%Perzentils liegen, auf selbiges angehoben und présentere
Klassen oberhalb des 70-%Perzentils auf das 70-%Perzentil ab-
gesenkt.

Vor dem eigenflichen Training erfolgt eine Hyperparameter-
optimierung. Die Definition geeigneter Hyperparameter gibt dem
Verfahren vor, wie schnell (lernrate) und wie lange (Anzahl Epo-
chen) es Informationen lernen soll. Zusditzlich wird die Menge an
Bildkacheln definiert, die dem Modell in einem Zug présentiert
werden (Batch Size). Die durchgefihrten Tests ergaben eine Trai-
ningsdauer von zehn Epochen bei einer Lernrate von 0,001 und
einer Batch Size von 16.

4 AUSWERTUNG UND DISKUSSION

Der visuelle Vergleich der Klassifizierungsergebnisse mit den LBM-
labels [Abbildung 3) zeigt eine gute Ubereinstimmung frotz des
Domanenwechsels von RapidEye zu PlanetScope. Mit geringem
Trainingsaufwand sind scharfe Abgrenzungen innerhalb der Lland-
bedeckungstypen des IBM-DE méglich. Sowohl urbanere Berei-
che als Kombination von B110 (Bebauung) und B233 (Grasland
mit B&umen), hohere Vegetation (B31x], Grinland (B231) als
auch Ackerland (B211) und die Wasserflachen (B5xx) lassen sich
deutlich voneinander abgrenzen.

Es zeigt sich allerdings auch, dass intrakategoriale Abgren-
zungen, wie beispielsweise bei der hoheren Vegetation (B31x),
schwierig sind.

So féllt auf, dass die Abgrenzung zwischen den verschiedenen
Vegetationsklassen B311 ,laubbdume”, B312 ,Nadelbdume”
und B313 ,Laub- und Nadelbdume” unscharf ist. Dies muss nicht
fur eine unzureichende Qualitat des Modells sprechen, sondem
kann aus einem Zusammenspiel verdnderter Ist-Zustdnde inner-
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halb des Walds und schwierig modellierbarer Klassenbeschrei-
bungen (z.B. B313 ,loub- und Nadelbgume”) resultieren. Die
Mischwaldklasse B3 13 ware ein Beispiel fir eine umfangreichere
Postprozessierung. Die fesfgesefzten Po|ygongrenzen, auf denen
zurzeit das IBMDE aktualisiert wird, tragen hier mafgeblich zur
Klasse bei. Llaut BKG (2023) handelt es sich bei B313 um ,Fl&-
chen, die zu mindestens 50 % mit Bdumen bestanden sind. Keine
Waldart darf mehr als 75 % dieser Flache ausmachen. Es muss
eine baumweise oder baumgruppenweise Durchmischung von
Llaub- und Nadelbdumen erkennbar sein.” Das Verfahren tendiert
auf Basis der reinen Bildinformation der PlanetScope-Daten zur
Ausweisung von Laubbdumen oder Nadelbdumen. Hier wére als
weiterer Prozessierungsschritt die Verwendung der Labelpolygone
des Mischwalds denkbar. Auf deren Basis kénnten die prozentua-
len Anteile von Laub- und Nadelwald berechnet werden und eine
Einteilung in die drei Vegefationsklassen erfolgen. Eine weitere
Herausforderung ist die Klasse Bebauung (B110), die vom Ver-
fahren in begriinten Vorstadibereichen haufig der Klasse B233
,Grasland mit Baumen” zugeordnet wird.

Diese Vorhersage deutet auf ein ungenaues Modell hin, was
bei Sichtung der beiden Klassen aber nicht der Realitat entspricht.

Beide Klassen sind in grinen Vorstadtbereichen spekiral ahn-
lich. Schaut man sich die Ergebnisse in den Stadtkernen an, wo
der Anteil an Griin abnimmt, sagt das Modell die richtige Klasse
vorher. Solche Klassen wiirden durch eine héhere Auflésung so-
wie rdumlich differenzierterer Labels profitieren, sodass Vegetation
von urbanen Strukiuren abgegrenzt werden kann. Eine solche
Steigerung der rgumlichen Auflésung kénnte durch Nutzung wei-
terer Fernerkundungsdaten realisiert werden.

Neben der visuellen Interpretation zeigt Abbildung 4 als Er-
gebnis die gemittellen klassenspezifischen Metriken der Kreuz-
validierung tber alle Orbits. Auffdllig sind einige Klassen mit ho-
hen F1-Scores >0,70. Explizit Klasse 31 (B523 ,Offenes Meer”)
mit F1 = 0,95 und Klasse 5 (B211 ,Ackerland”) mit F1 = 0,84
sind hier hervorzuheben.

Weiter zeigt Abbildung 4, dass einige Klassen (B121: ,An-
lagen”, B122: ,Versiegelte gebdudelose Flachen”, B321: ,In-
homogenes Grinland”, B324: ,Bische und Stréucher”, B310:
JAufforstung”, B313: ,Nadel und laubbdume”, sowie einzelne
Wasserfléchen (B521 und B522) und feuchte Fléchen (B411 bis
B414)) durch niedrigere F1-Scores (unter O,5) auffallen. Der F1-
Score als harmonisiertes Mittel zwischen Prézision und Recall be-
statigt die erwdhnten Herausforderungen. Im Bereich der héheren
Vegetation weisen die Klassen B311 (laubbdume] und B312
(Nadelbdume) F1-Scores grofer 70 % auf, wohingegen die
Mischwaldklasse mit 0,29 vage ist.

Nicht sehr genaue Klassenbeschreibungen sind fir die feuch-
ten Flachen (unter O,40) feststellbar. Auf Basis der reinen Bildda-
ten sind diese schwer von den Griinlandfléchen zu differenzieren,
da die spekiralen Signale beider Klassen &hnlich sind. Weiterhin
sieht man im Bereich der Wasserklassen, dass die Klassifizierung
abseits von B523 mit F1 = 0,95 erschwert ist. Hier fallen beson-
ders B521 (F1 = 0,3) und B522 (F1 = 0,35) auf. Speziell fir die
Klassen B511, B512, B521 und B522 gibt die Beschreibung
vor, welchen r@umlichen Einschrankungen diese Flachen unter-
liegen. Beispielsweise handelt es sich bei der [BKlasse B521
(Lagune) um ,Salz oder Brackwasserzonen im Kistenbereich,
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Abbildung 3: Evaluation der Klassifizierung fir das erste Szenario auf Basis von 31 Klassen. Vergleich der [BM-abels (oben) mit dem Klassifizierungsergebnis
(unten) am Beispiel eines Ausschnitts iiber Orbit 2430 (eigene Darstellung).

die vom Meer durch eine landzunge o.A. getrennt sind” (BKG  detaillierten Blick auf die klassenspezifischen Unterschiede soll

2023). abschlieBend noch die Gesamigenauigkeit des Modells bewertet
So kénnfe man nach der eigentlichen Klassifizierung noch spe-  werden. Hierfir wurden Top-K-Genauigkeiten fir die 32 Klassen
Zielle Regionen ausweisen, wo vereinzelte Klassen aufirefen konnen, (31 [BKlassen + NoData) dargestellt. Bei Top-1 muss die richtige

um so die Qualitat der Klassifikation zu steigem. Nach einem  Klasse in der Vorhersage getroffen werden. Bei Top-2 und Top-3

gis.Science 3/2025 | 103



DIE ABLEITUNG DES LANDBEDECKUNGSMODELLS (LBM-DE) MITTELS DEEP LEARNING

Klasse Klasse
(M) (LBM)

0
-1 B0

Klassen

-Fll

i 2 Bl2l
801 4 B2
5 B211
60 - 6 B221
® 7 B222
40 - 8 B224
Q B231
20 - 10 B321
11
0-
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31
Klassen
= Precision e hecal'
I ose
1.0 i
0.84 3
0.8 - 0.77
06s 07 0.7 da
, i 0.65
.6
0.53 0.55 i
0.43 0.47 0.46
0.4 - 0.4
s 0.35 0.36 0.35
1 0.29 0.3
0.28 0.270.27
0.2
0.13
0.0 L1 ¥ 00 § 00 : . I . : opoo § % ¥ § . ¥y
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31

Abbildung 4: Klassenspezifische Giitemetriken fiir die 31 Klassen des LBM + NoData (0). Aufgetragen sind die gemittelten Werte fir Prézision und Recall

[oben) sowie F1 (unten) fir die Kreuzvalidierung iber alle Orbits. Die Klassenzuweisung zwischen Modell (M) und LBM ist in der Tabelle (rechis) zu entneh-

men. Die Klassen 6, 8, 20, und 21 sind im Untersuchungsgebiet nicht vorhanden (eigene Darstellung).

muss die richtige Klasse lediglich unter den zwei bzw. drei wahr-
scheinlichsten Klassen zu finden sein, um als korrekt vorhergesagt
zu z&hlen. Hohe Top-K-Scores stehen fir eine gewisse Robustheit
des Modells, da es sich nicht nur auf einzelne Vorhersagen be-
zieht und Alternativen bericksichtigr. Dies macht das Modell ins-
gesamt zuverlassiger. In Tabelle 2 sind die Gesamigenauigkeiten
for das Modell aufgezeigt. Bei 31 Klassen erreicht das Modell
bei Top-1 81,49 %, bei Top2 92,29 % und bei Top-3 94,97 %.

Auswertungsschema Gesamtgenavigkeit

Top1 81,49 %
Top-1 (NoData) 93,53 %
Top2 92,29 %
Top-3 Q4,97 %

Tabelle 2: Gesamigenauigkeiten fiir die Kreuzvalidierung (in %); aufgetragen
sind Top-1 bis Top-3 (31 Klassen)
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Zusétzlich wurde die Genauigkeit unter Hinzunahme der NoData-
Klasse prasentiert. Da es bei allen Orbits viele NoDato-Werte in
den Randbereichen der Szenen gibt und diese vom Modell nahe-
zu vollsténdig erkannt werden, fihrt die Hinzunahme dieser Klasse
zur Steigerung, aber gleichzeitig auch Verzerrung der Gesamt-
genavigkeit. Diese NoData-Werte resultieren aus der fehlenden
Verfigbarkeit der IBM-Daten auf dem Meer. Durch die Bildkache-
lung kann es nun an den Kistenbereichen oder an der landes-
grenze vorkommen, dass keine Labels zur Evaluation fir Schles-
wig-Holstein vorliegen. Aus diesem Grund sollten diese Bereiche
fur die verzerrungsfreie Betrachtung der Gesamtgenauigkeit unbe-
rucksichtigt bleiben.

5 AUSBLICK

Die erreichten Gesamt- und klassenspezifischen Genauigkeiten
zeigen das grofe Potenzial des Verfahrens in der Anwendung auf
Fernerkundungsdaten. Fir eine Landbedeckungsklassifikation mit
31 Klassen erreichte das Verfahren eine Gesamtgenauigkeit von
81,49 %. Gerade auch im Hinblick auf die hohe Klassenanzahl



ist dieses Ergebnis sehr vielversprechend. Die klassenspezifischen
Genavigkeiten sind eher heferogen zu beurteilen. Es gibt gut mo-
dellierbare (gemessen am F1-Score) und weniger gut abbildbare
Klassen. Mit einem F1-Score von 0,84 fir B211 ,Ackerland” und
0,95 fir B523 ,Offenes Meer” sind diese Klassen hervorzu-
heben. Weiterhin gibt es einige Klassen mit F1-Scores zwischen
0,69 und 0,80. Dies umfasst B231 ,Grinland”, B233 ,Gras
. B311 ,laubbdume”, B312 ,Nadelbdume”
und B332 ,Fels". Besonders réumlich haufiger vorkommende
Klassen mit hohen F1-Scores tragen maPgeblich zur Steigerung
der Gesamtgenauigkeit bei. Neben den erwdhnten Klassen wei-
sen einige Klassen niedrigere F1-Scores auf. Hierbei sei speziell
auf die inter- und infrakategoriale Unterscheidung der Landbede-
ckungsklassen des IBM-DE hingewiesen. Spektrale Ahnlichkeiten
oder schwierig modellierbare Klassenbeschreibungen erschweren
die Klassifizierung allein auf Basis der PlanetScope-Daten.

land mit Bdumen”
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Diese Herausforderungen kénnten durch Hinzunahme weiterer
Fernerkundungsdaten (z. B. nDOM [normalisierte Digitale Ober-
flachenmodelle) fur Hohendifferenzierung oder héher aufgeléste
Bilddaten) kompensiert werden. In Zukunft muss am BKG evaluiert
werden, wie die Klassifizierungsergebnisse weiterverarbeitet und
genutzt werden und wie sich durch den gednderten methodischen
Ansatz auch die Klassenzusammensefzung des [BM verandert.
Der methodische Ansafz dieser Arbeit hat gezeigf, dass durch
geringe Anpassungen verschiedene Fernerkundungsdaten mit hoher
Gesamigenauigkeit (81,49 %) genutzt werden kdnnen. Ohne
weitere manuelle Anpassungen kénnen feils genaue Landbede-
ckungsverdénderungen ermittelt werden. Speziell im Hinblick auf
die Nutzung verschiedener Sensortypen aus unterschiedlichen
Erdbeobachtungsmissionen sind diese Ergebnisse vielverspre-

chend.
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