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Zusammenfassung

Die Segmentierung und Klassifikation von Bodenbedeckung ist fiir viele Anwendungen im
Bereich der Fernerkundung ein wichtiger Prozess. In diesem Zusammenhang ist vor allem
die Untersuchung der Oberflache in urbanen Gebieten wichtig, da sich dort haufig die
Struktur der Bodenbedeckung dndert. Dementsprechend sind im Rahmen der Stadtpla-
nung und -verwaltung eine genaue Analyse dieser Flachen von Interesse. Mittlerweile lebt
die Halfte der Weltbevolkerung in urbanen Gebieten und es resultieren durch diese Ver-
stadterung entsprechende Probleme. Aufgrund der entsprechend hohen Dichte an Ge-
bduden, bilden sich sogenannte stadtische Warmeinseln, welche fiir eine merklich héhere
Temperatur in den urbanen Gebieten im Vergleich zum Umland sorgen. AuRerdem steigt
das Risiko fiir Hochwasser durch die umfangreiche Versiegelung des Bodens und durch
den verdichteten Verkehr sinkt die Luftqualitdt. In diesem Zusammenhang spielt die
Menge, die Verteilung und der Zustand von Vegetation in diesen Gebieten eine entschei-
dende Rolle. Dadurch lasst sich zum einen eine gemaRigtere Temperatur erreichen, Ab-
laufmoglichkeiten bei Starkregen herstellen und fiir einen Schadstoffabbau in der Luft sor-
gen. Fir die Analyse von Vegetation und weiteren Objektklassen in urbanen Gebieten
wird in der Regel auf hochauflésende Luft- und Satellitenbildaufnahmen zurtickgegriffen,
da die relevanten Objekte jeweils haufig keine groBen Flachen abdecken. Fir die Klassifi-
kation von Bodenbedeckung wurden in den letzten Jahren vermehrt Methoden aus dem
Bereich des maschinellen Lernens eingesetzt. Dabei handelt es sich vor allem um Anwen-
dungen zur semantischen Segmentierung basierend auf Convolutional Neural Networks
(CNNs). Diese neuronalen Netze werden auf Grundlage von Beispielbildern mit einer ent-
sprechenden Annotation trainiert und kénnen anschlieRend zur Auswertung auf weitere
Daten angewandt werden. Allerdings ist es haufig der Fall, dass wenn ein Netzwerk auf
einem bestimmten Datensatz trainiert wurde, die Klassifikationsqualitat sinkt, falls ein an-
derer Datensatz mit unterschiedlichen Charakteristika zur Auswertung eingesetzt wird.
Da das Annotieren von Daten aber einen zeitaufwandigen Prozess darstellt, ist es von In-
teresse, bereits trainierte neuronale Netze weiterzuverwenden. Eine Moglichkeit dies
umzusetzen ist die sogenannte Domain Adaptation aus dem Bereich des Transferlernens.
Dabei wird versucht die Methode oder die Datengrundlage dementsprechend anzupas-

sen, dass der notwendige Annotationsaufwand reduziert wird. Es findet auf diese Art eine



Anpassung von der sogenannten Quelldomane zur Ziel[domane statt. In dieser Arbeit wer-
den Analysen und Methoden aus dem Bereich der Domain Adaptation fiir die semantische
Segmentierung vorgestellt. Dabei wird sowohl die iberwachte Domain Adaptation (anno-
tierte Daten sind in der Zieldoméane vorhanden) wie auch die uniiberwachte Domain
Adaptation (keine annotierten Daten sind in der Zieldoméane vorhanden) beriicksichtigt.
Im Rahmen der tiberwachten Domain Adaptation wird auf Grundlage einer CNN-basierten
Encoder-Decoder-Struktur zur semantischen Segmentierung eine Moglichkeit vorgestellt
um die Auswerteergebnisse bei Reduktion der notwendigen Trainingsdaten zu verbes-
sern. Dies wird ermdglicht durch die Erweiterung des auf der Quelldoméne trainierten
CNNs mit Adaptionsmodulen. AnschlieBend wird eine uniiberwachte Domain Adaptation
unter Einsatz von Cycle-Consistent Adversarial Networks vorgestellt. Dabei wird ein Style-
Transfer zwischen der Quelldomane und der Zieldomane ermdglicht, um so die Charakte-
ristika der jeweiligen Datensatze entsprechend anpassen zu konnen. Um das CNN fiir die
semantische Segmentierung anzupassen, wurde ein kontinuierliches Trainingsschema
konzipiert und fiir den Domain Adaptation-Prozess eingesetzt. Dadurch konnte eine sig-
nifikante Verbesserung der Klassifikationsergebnisse erreicht werden. Im Folgenden
wurde dieser Ansatz in Hinblick auf die Segmentierung von Vegetation weiterentwickelt.
Dazu wurde zundachst ein Verfahren zu Erstellung eines geeigneten Quelldoméane-Daten-
satzes untersucht, welches auf der Kombination von Vegetationsindices und CNNs beruht.
AnschlieBend wurde die Segmentierung von Vegetation im Zusammenhang mit einer
Cycle-Consistent Adversarial Network-basierten Domain Adaptation untersucht. Dabei
konnte festgestellt werden, dass zwar rdaumliche Informationen zuverldssig angepasst
werden, aber spektrale Zusammenhange, welche fir die Klassifikation von Vegetation re-
levant sind, verloren gehen. Basierend darauf wurde eine Erweiterung der Fehlerfunktion
durchgefiihrt, um die entsprechenden Relationen wahrend des Transfers beizubehalten

und somit die Auswerteergebnisse zu verbessern.



Abstract

The segmentation and classification of land cover from airborne and spaceborne data is
an important task for many applications in the field of remote sensing. Especially interest-
ing is the investigation of the surface of urban areas, since the structure of land cover is
changing rapidly there. For urban planning and management an accurate analysis of these
properties is important. Nowadays, half of the world population lives in urban areas and
this results in different problems. Caused by the high density of buildings the so-called
urban heat island effect occurs, leading to a higher temperature in cities compared to the
surrounding areas. Additionally, the risk for floods increases due to the large areas of im-
pervious surface and the high traffic causes a reduction of the air quality. An important
factor for this is the amount, distribution and condition of vegetation in these areas. Veg-
etation can lower the temperature, give spaces in case for strong rainfall and increases
the air quality. For the investigation of vegetation and other object classes in urban areas
usually high resolution airborne and spaceborne data is used, since the size of the relevant
objects is small. In the last years more and more machine learning-based methods have
been used for the classification of land cover. Especially, methods for semantic segmen-
tation based on convolutional neural networks (CNN). These neural networks are trained
on example images with a corresponding ground truth and are then applied to following
data. But it is usually the case that if a network is trained on a certain dataset, the classi-
fication performance decreases if another dataset with different characteristics is used
for evaluation. Since the annotation of data is a time-consuming task, it is desirable to use
already trained networks. One possibility for this is domain adaptation which is a part of
transfer learning. For domain adaptation it is the goal to adapt a method or the datain a
certain way to reduce the necessary amount of annotated data, which means that an
adaption from a source to a target domain is performed. In this work analyses and meth-
ods from the field of domain adaptation for semantic segmentation are presented. Addi-
tionally, to the case of supervised domain adaptation (annotated data of the target do-
main is available) also unsupervised domain adaptation (no annotated data of the target
domain is available) is investigated. For supervised domain adaptation a method is pre-
sented with a CNN-based encoder decoder structure for semantic segmentation to reduce

the necessary training data. This is done by extending the CNN which is trained on the



source domain with adaption modules. Consequently, a cycle-consistent adversarial net-
work-based unsupervised domain adaptation method is presented. Using this kind of net-
work, a style-transfer between the source and the target domain is possible to adapt the
corresponding characteristics of the datasets. To adapt the CNN for semantic segmenta-
tion a continuous training scheme is developed and used for the domain adaptation pro-
cess. Doing this, a significant improvement of the classification results has been possible.
In the next step this principle is transferred and adapted for the segmentation of vegeta-
tion. For this purpose, a method based on vegetation indices and CNNs has been investi-
gated to create a suitable source domain dataset. Following, the segmentation of vegeta-
tion based on cycle-consistent adversarial networks has been investigated. A result was
that these methods can reliably transfer spatial information but spectral relations get lost,
which are important for the classification of vegetation. Based on this circumstance, an
extension of the loss function has been performed to maintain the corresponding rela-

tions during the transfer and to increase the classification results.
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1 Einleitung und Einbindung der Arbeit in den wissenschaft-
lichen Kontext

Fiir viele Anwendungen und Analysen im Bereich der Fernerkundung ist die Untersuchung
von Luft- und Satellitenbildaufnahmen von entscheidender Bedeutung um Informationen
auf die Bedeckung, die Nutzung und den Zustand der jeweiligen Oberflache zu erhalten.
Ein Anwendungsbereich ist dabei die Klassifikation der Bodenbedeckung, bei welcher das
Ziel ist, eine moglichst korrekte Zuordnung einzelner Pixel zu bestimmten Objektklassen
der entsprechenden Bodenoberflache zu erhalten. Eine besonders anspruchsvolle Auf-
gabe stellt dabei die Segmentierung und Klassifikation von urbanen Gebieten dar, da sich
in diesen Umgebungen haufig viele unterschiedliche und von der GréRe stark begrenzte
Objekte befinden. Zur Umsetzung dieser Analyse im Rahmen der Bodenbedeckungsseg-
mentierung und -klassifikation kénnen unterschiedliche Methoden eingesetzt werden. In
den letzten Jahren haben sich vor allem Ansdtze aus dem Bereich des maschinellen Ler-
nens verstarkt fir diese Aufgabe als sehr geeignet herausgestellt. Bei diesen Methoden
handelt es sich um Anwendungen, welche anhand von Beispielbildern Strukturen in den
Daten erkennen und lernen, diese fiir unterschiedliche Aufgaben zu verwenden. Fir die
Aufgabe der Klassifikation der Bodenbedeckung stellt dabei die semantische Segmentie-
rung ein geeignetes Vorgehen dar. Dabei wird jedem Pixel in dem jeweiligen zu untersu-
chenden Bild eine Objektklasse zugeordnet, sodass eine entsprechende Auswertung des
gesamten Bildes erfolgt. Fiir das Training dieser Methoden werden im Vorfeld die fir die
jeweilige Analyseaufgabe relevanten Objektklassen bestimmt und es findet eine entspre-
chende Annotation der Bilddaten statt. Dieser Annotationsschritt erfolgt in der Regel ma-
nuell und stellt einen zeitintensiven Prozess dar [1]. Zusatzlich ist es haufig der Fall, dass
wenn eine auf einem bestimmten Datensatz trainierte Anwendung auf einen anderen Da-
tensatz mit anderen Charakteristika angewandt wird, die Auswertequalitat deutlich ab-
nimmt. Dies geschieht aufgrund des sogenannten Domain-Shifts [2]. Dieser Effekt kann
durch den Einsatz eines anderen Sensors eintreten, falls dieser beispielsweise tber eine
unterschiedliche Auflésung verfligt. Ebenfalls ist dies moéglich durch einen anderen Winkel

zum Boden bei einer unterschiedlichen Ausrichtung des Messinstruments. AuRerdem
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Daten

Abbildung 1: Die fiir den Bereich des Transferlernens relevanten Kriterien. Auf der Datenebene handelt es

sich um die Quell- und Zieldoméne und auf der Anwendungsebene um die Quell- und Zielanwendung.

kénnen noch Unterschiede in der Helligkeit oder des Schattenwurfs von Objekten bedingt
durch Wetterbedingungen die Auswertequalitdt senken, ebenso wie andere Charakteris-
tika in den Bildern der einzelnen Datensatze. Um diesen notwendigen Annotationsauf-
wand bei gleichbleibender Auswertequalitat zu reduzieren, ist es dementsprechend von
Interesse, bereits zuverldssige vorhandene Methoden und erlangtes Wissen fir den ent-
sprechenden neuen Analyseschritt wiederzuverwerten. Fir eine mogliche Anpassung

konnen daflr Techniken des Transferlernens verwendet werden.

1.1 Transferlernen und Domain Adaptation

Unter Transferlernen versteht man eine Technik aus dem Bereich des maschinellen Ler-
nens, bei welcher Wissen aus einer bereits gelernten Aufgabe weiterverwendet wird, um
die Qualitat einer mit dieser verwandten Aufgabe zu verbessern. Dieser Transfer kann
unter verschiedenen Aspekten und auf unterschiedlichen Ebenen stattfinden. Um die Art
des Transferlernens zuzuordnen sind zwei Merkmale zu betrachten. Zum einen kann
Transferlernen auf Ebene der Daten mit Quell- und Zieldomane stattfinden und zum an-
deren auf Ebene der Anwendung mit Quell- und Zielanwendung (siehe Abbildung 1). Auf
der Datenebene findet dabei der Transfer von der Quell- zur Zieldoméane und auf Ebene
der Anwendung von der Quell- zur Zielanwendung statt. Je nachdem, auf welcher Ebene

das Transferlernen stattfindet, also je nachdem, ob Quell- und Zieldomane oder Quell-
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Normales
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Quellanwendung
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Abbildung 2: Die méglichen Varianten des Transferlernens: Induktives, transduktives (Domain Adaptation)

und uniiberwachtes Transferlernen.

und Zielanwendung unterschiedlich sind, wird zwischen den einzelnen Methoden diffe-
renziert. Falls die Quell- und Zieldomane gleich sind und die Quell- und Zielanwendung
unterschiedlich, so wird von ,, Induktivem Transferlernen” gesprochen. Falls die Quell- und
Zieldoméane unterschiedlich, aber die Quell- und Zielanwendung gleich sind, handelt es
sich um ,Transduktives Transferlernen” oder auch ,Domain Adaptation®. Flr den Fall,
dass sowohl Quell- und Zieldoméne als auch Quell- und Zielanwendung verschieden sind,
spricht man von uniiberwachtem Transferlernen [3]. Eine Ubersicht tiber die unterschied-

lichen Kombinationen ist in Abbildung 2 dargestellt. Im Bereich der Klassifikation der
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Bodenbedeckung ist der Einsatz von Domain Adaptation ein besonders wichtiges Verfah-
ren um die Zuverlassigkeit unterschiedlicher Methoden zu gewahrleisten. Haufig existiert
eine bestimme Auswertemethode, welche auf unterschiedliche Daten angewandt werden
soll ohne dabei grolRe Mengen der Zieldomane manuell annotieren zu missen. In der Re-
gel ist das Ziel eine bestimmte Auswertemethode auf einem umfangreich annotierten
Quelldoméane-Datensatz vorab zu trainieren und die entsprechende zuverlassige Auswer-
teeigenschaft auf einen bestimmten Zieldomane-Datensatz, bei welchem wenige oder
keine annotierten Daten vorliegen, lbertragen werden. Fiir die Aufgabe der Domain
Adaptation im Bereich der Bildauswertung kamen in der Vergangenheit unterschiedliche
Methoden zum Einsatz [4]. Dabei gibt es zum einen Verfahren zur iberwachten Domain
Adaptation und der unliiberwachten Domain Adaptation. Bei den (iberwachten Methoden
ist es der Fall, dass ein Teil der Daten der Zieldomdne annotiert sind. Bei den uniiberwach-
ten Methoden wird vollstandig auf den Einsatz von annotierten Daten in der Zieldomane
verzichtet. Es haben sich in diesem Zusammenhang in den vergangenen Jahren vor allem
fiir den Bereich der uniiberwachten Domain Adaptation Algorithmen basierend auf Ge-
nerative Adversarial Networks [5] und den auf diesem Konzept aufbauenden Cycle-Con-
sistent Adversarial Networks [6] als vielversprechend herausgestellt. Eine Arbeit, welche
sich mit dem Training dieser Struktur in Bezug auf die semantische Segmentierung ausei-
nandersetzt ist [7]. Dabei wird im Rahmen des Trainings eines Cycle-Consistent Adversa-
rial Networks fir diese Auswertemethode im Rahmen von Domain Adaptation ein zusatz-
licher Term zur Fehlerfunktion hinzugefiigt, welcher die semantische Konsistenz bertick-
sichtigt. Dazu wird ein neuronales Netz, welches auf dem Quelldoméane-Datensatz vortrai-
niert ist in das Training des Cycle-Consistent Adversarial Networks miteingebunden. Zur
Verbesserung der uniiberwachten Domain Adaptation bei Adversarial-Learning-basierten
Methoden zur Bild-zu-Bild-Ubersetzung wird in [8] ein Fehlerfunktionsterm fiir Cross-Do-
main-Consistency hinzugefiigt, welche zur Verbesserung der semantischen Segmentie-
rung verwendet werden kann. Das Prinzip der uniiberwachten Domain Adaptation basie-
rend auf Cycle-Consistent Adversatial Networks wird in [9] auf Bilddaten zur pixelweisen
Klassifikation angewandt. Dabei wird ein Transfer zwischen zwei Luftbilddatensatzen der
International Society for Photogrammetry and Remote Sensing (ISPRS) durchgefiihrt.
Dazu wird ein neuronales Netz auf einem Datensatz als Quelldomane vortrainiert und an-

schliefend mit einem Cycle-Consistent Adversatial Network auf den anderen Datensatz
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angepasst. In [10] kommt fiir den Anwendungsfall der Bodenbedeckungsklassifikation ein
Category-Sensitive basiertes Domain Adaptation Verfahren zum Einsatz, bei welchem ein
Geometry-Consistent Generative Adversarial Network mit einem Co-Training Adversarial
Learning Network kombiniert wird. Diese Methode wurde auf zwei Luftbilddatensatzen
ausgewertet. Ein weiterer Ansatz zur uniiberwachten Domain Adaptation wird in [11] um-
gesetzt, indem ein neuer Regulierungsterm zur Fehlerfunktion zum Diskriminator des Ad-
versarial-Trainings hinzugefiigt wird, ebenso wie eine Entropie-basierte Parameterselek-

tion.

1.2 Segmentierung und Klassifikation von Vegetation

Ein wichtiger Anwendungsfall im Bereich der Bodenbedeckungsklassifikation ist die Aus-
wertung von Daten urbaner Gebiete. Heutzutage lebt die Halfte der Weltbevolkerung in
Stadten und in den nachsten Jahren wird diese Tendenz weiter zunehmen. Diese Veran-
derung des Lebensraums birgt allerdings auch einige Herausforderungen und dement-
sprechend ist es wichtig, den daraus resultierenden Problemen fiir die Menschen und die
Umwelt frihzeitig und effektiv zu begegnen. In diesem Zusammenhang spielen im Rah-
men der Stadtentwicklung und -planung der Ausbau und die Pflege von Vegetation eine
zentrale Rolle. Negative Folgen einer starken Urbanisierung kénnen unterschiedliche Er-
scheinungsformen haben. Durch den groRflachigen und dichten Bau von Gebauden ent-
wickelt sich innerhalb von urbanen Gebieten ein sogenanntes Stadtklima [12]. Aufgrund
seiner regional begrenzten Erscheinung stellt es ein Mesoklima dar. Die Folge dessen ist,
dass sich im Vergleich zum Umland eine zum Teil deutlich héhere Temperatur in der Stadt
feststellen lasst. Dies hangt damit zusammen, dass aufgrund der eingesetzten Baumate-
rialien Warme besser gespeichert wird [13] und aufgrund der Anordnung der Gebaude
und der zum Teil hohen Bebauung in Bodenndhe auch durch Wind wenig Abkiihlung statt-
finden kann [14]. Dieser Effekt wird als stadtische Warmeinsel (Urban Heat Island Effect)
bezeichnet und beeintrachtigt vor allem in warmen Jahreszeiten die Lebensqualitat vieler
Menschen sehr. Eine zentrale Rolle, um diesem Effekt entgegenzuwirken, ist das Anlegen
und Pflegen von Grinanlagen, da diese Warme weniger speichern und bei hohem Be-
wuchs zusatzlich noch Schatten liefern konnen [15] [16]. Ein weiteres Problem, mit wel-

chem sich viele Stadte auseinandersetzten muissen, ist das immer haufigere Auftreten von
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Uberschwemmungen. Da unter anderem durch den StraRenbau viele versiegelte Flichen
in urbanen Gebieten vorhanden sind, existieren nur wenige Flachen, welche Regenwasser
in diesen Situationen abflieRen lassen kdnnen. Durch das gezielte Anlegen von Vegetation
kann allerdings die Moglichkeit geschaffen werden, Wasser in grofleren Mengen aufzu-
nehmen und dieses anschlieRend durch Verdunstung wieder abzugeben [17]. Durch die
groRe und dichte Menge an Menschen, die in einer Stadt leben existiert auerdem ein
hohes Verkehrsaufkommen und es entstehen dementsprechend Emissionen, welche die
Luftqualitdt mindern. Durch eine gezielte Begriinung von Strallenziigen und Platzen kann
dieser Effekt abgemildert werden, da Pflanzen in der Lage sind diese Schadstoffe zu bin-
den und dementsprechend der Luft zu entziehen [18]. Weiterhin kann durch die inner-
stadtische Vegetation eine gewisse Biodiversitat entstehen und aufrecht erhalten bleiben
[19] [20]. Fir die Erfassung von Vegetation und der Bestimmung ihres Zustands kann bei
groRflachigen Gebieten, wie z.B. Waldern auf Satellitendaten zurlickgegriffen werden wie
MODIS [21] oder Sentinel-2 [22] mit einer vergleichsweise geringen Aufldsung, da in der
Regel eine grobe Zustandsermittlung ausreichend und nicht die Auswertung einzelner
Pflanzen relevant ist. Da die Vegetationsflachen in urbanen Gebieten allerdings stark frag-
mentiert sind, gibt es im Zuge der Stadtplanung und der Pflege der Pflanzen einige Her-
ausforderungen. Die einzelnen Griinflachen sind zum Teil sehr klein oder bestehen nur
aus einzelnen raumlich nicht direkt zusammenhangenden Objekten, wie zum Beispiel ein-
zelnen Baumen auf Platzen oder neben StraRen. Somit ist es notwendig fiir die Erfassung
von Vegetation in urbanen Gebieten auf hochauflosende Bilder aus Luft- oder Satelliten-
daten zurlickzugreifen. Auf Grundlage dieser Daten konnen die einzelnen Vegetationsbe-
reiche automatisch erfasst und deren Entwicklung kontrolliert werden um bei negativen
Verdnderungen bereits frihzeitig MalRnahmen ergreifen zu kdnnen. Zu diesem Zweck
kann mit Hilfe von semantischer Segmentierung bei hochauflésenden Bildern eine genaue
Eingrenzung der raumlichen Ausdehnung ermittelt werden und im Anschluss eine Bewer-
tung des Vegetationszustands auf Basis von biophysikalischen spektralen Zusammenhan-
gen in den Bilddaten durchgefiihrt werden. Ein typisches Spektrum von Vegetation im
Falle einer NIR-RGB-Aufnahme ist in Abbildung 3 gegeben. Eine Methode zur Segmentie-
rung von Vegetation auf Luft- und Satellitenbildaufnahmen ist die bereits seit Jahrzehnten
verwendete Berechnung von Vegetationsindices. Dabei kommt vor allem der Normalized

Difference Vegetation Index (NDVI) [23] zum Einsatz [24] [25] [26]. Allerdings findet dabei
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Abbildung 3: Biochemische Prozesse fiihren bei Vegetation zu bestimmten Absorptions- und
Reflexionscharakteristika und stellen sich dementsprechend in den einzelnen Farbkandle von Sensoren dar und

bilden ein entsprechendes spezifisches Spektrum im Pixelwertebereich.

ausschlieBlich eine auf spektralen Eigenschaften beruhende pixelweise Klassifikation statt
und raumliche Informationen werden nicht berticksichtigt. Da sich allerdings gerade in
urbanen Gebieten auch Objekte befinden kénnen, welche dhnliche spektrale Eigenschaf-

ten wie Pflanzen haben, ware es von Vorteil auch rdumliche Informationen in eine

17



Einleitung und Einbindung der Arbeit in den wissenschaftlichen Kontext

entsprechende Analyse miteinzubeziehen. Denn die spektralen Eigenschaften sind
manchmal von unterschiedlichen anderen Faktoren abhangig und eine erganzende Aus-
wertung mit raumlichen Komponenten kann diesem Problem entgegenwirken. Um die-
sem Umstand zu begegnen kann die Segmentierung von Vegetationsflachen auf Luft- oder
Satellitenbildaufnahmen in urbanen Gebieten bei Daten mit sehr hoher Auflésung basie-
rend auf einem mehrstufigen Prozess durchgefiihrt werden, welcher neben spektralen
auch raumliche Informationen verarbeitet wie beispielsweise Verfahren wie Object-Based
Image Analysis (OBIA). Dazu werden Pixel raumlich innerhalb des Bildes zu einzelnen Ob-
jekten verbunden und anschlieBend werden ebendiese den entsprechenden Objektklas-
sen zugeordnet [27]. In [28] wurde eine Bodenbedeckungsklassifikation basierend auf
hochaufgel6sten Satellitenbildaufnahmen mit Daten von IKONOS durchgefiihrt. Die Bilder
bestanden aus Vierkanal-Aufnahmen mit RGB und nahem Infrarot (NIR-RGB) und es
wurde zusatzlich der Soil-Adjustet Vegetation Index (SAVI) berechnet. Die Auswertung der
Daten erfolgte auf dem Vorgehen von OBIA. Bei der Arbeit [29] wurde anhand von hoch-
auflésenden Satellitendaten von IKONOS im Vergleich zu WorldView-2 untersucht, wie
eine Auswertung von Vegetation anhand von Baumen im urbanen Gebiet durchgefiihrt
werden kann. Dabei kamen sowohl Vier-Kanalbilder wie auch Acht-Kanalbilder als Daten-
grundlage zum Einsatz. Es wurde in beiden Fallen gezeigt, dass eine ungefahr doppelt so
hohe Auflésung deutlich zu einer Verbesserung der Auswerteergebnisse fuhrt. In [30]
wurde eine Segmentierung und Klassifizierung von Vegetation auf hochauflésenden Luft-
bildaufnahmen im urbanen Raum durchgefiihrt. Zum Einsatz kamen dabei neben RGB
ebenfalls auch der Kanal des nahmen Infrarots. Auf Grundlage des Vier-Kanalbildes, des
daraus resultierenden NDVI und der Anwendung der Principal Component Analysis (PCA)
wurde anschlieRend eine Kombination aus mehreren Segmentierungsmethoden einge-
setzt und eine entsprechende Klassifizierung durchgefiihrt wobei mehrere Parameter ma-
nuell eingestellt wurden. In den letzten Jahren gab es im Bereich der Fernerkundung erste
vielversprechende Ansétze basierend auf CNNs zur Klassifikation und Segmentierung von
Vegetation [31]. In [32] wurde ein auf U-Net basiertes Convolutional Neural Network fiir
die semantische Segmentierung im Bereich Vegetation eigesetzt um hochauflésende
RGB-Daten zu klassifizieren. Dabei wurden einzelne Pflanzenstrukturen erkannt und seg-

mentiert.
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1.3 Motivation und Beitrage der Arbeit

In dieser Arbeit werden Methoden zur Verbesserung von Domain Adaptation im Bereich
der semantischen Segmentierung fiir die Bodenbedeckungsklassifikation von urbanen Ge-
bieten mit einem Schwerpunkt auf Vegetation vorgestellt. Das Ziel ist es den notwendigen
Einsatz von annotierten Daten in der Zieldomdne zu reduzieren bzw. die Qualitdt der Aus-
werteergebnisse zu erhéhen. Zum einen werden in diesem Zusammenhang die eigentli-
chen Methoden zur semantischen Segmentierung analysiert und angepasst und zu ande-
ren auch die Datengrundlage an sich. Im Bereich der Segmentierung von Vegetation
wurde auRerdem untersucht, welche Informationen (rdumlich und spektral) fir die Aus-
wertung basierend auf Convolutional Neural Networks relevant sind. Weiterhin wurde
evaluiert, inwiefern spektrale Eigenschaften basierend auf biophysikalischen Zusammen-
hangen relevant fur die Segmentierung von Vegetation sind und ob diese bei dem Einsatz
von Domain Adaptation erhalten bleiben. Untersucht wurden im Rahmen dieser Arbeit
sowohl Anwendungen aus dem Bereich der iberwachten wie auch der uniiberwachten
Domain Adaptation fiir die semantische Segmentierung. Eine Ubersicht ist in Abbildung 4

gegeben.

Im Bereich der Gberwachten Domain Adaptation wurde evaluiert, ob sich bei Anwendung
von Encoder-Decoder-Netzwerken, welche auf umfangreichen Quelldomane-Datensat-
zen trainiert wurden, eine Verbesserung der Anpassung an die Zieldomane erreichen
lasst, indem die trainierte Netzstruktur vor dem Domain Adaptation-Prozess an sich er-
weitert wird, anstelle das gesamte neuronale Netz auf dem Zieldomane-Datensatz weiter
zu trainieren. Dazu wurden zwischen den Encoder und Decoder Adaptionsmodule inte-
griert, welche die Encoder-Ausgabe basierend auf der Zieldomane dementsprechend ver-
andern, dass flir den Decoder eine der Quelldomane entsprechende Feature-Repradsenta-

tion vorliegt. Die Methode und Ergebnisse wurden bereits in [33] veroffentlicht.

Im Rahmen der uniiberwachten Domain Adaptation wurde basierend auf der Grundstruk-
tur des Encoder-Decoder-Segmentierungsnetzwerks untersucht, inwiefern sich durch
Cycle-Consistent Adversarial Networks ein Style-Transfer zwischen Quell- und Zieldomane

realisieren und in Hinblick auf die Aufgabenstellung der semantischen Segmentierung
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Domain Adaptation mit
Cycle-Consistent
Adversarial Networks
(Kapitel 5)

Domain Adaptation mit
Adaptionsmodulen
(Kapitel 4)

Erstellung eines Domain Adaptation fir die
Quelldomane-Datensatzes Segmentierung von
flir Vegetation Vegetation
(Kapitel 6) (Kapitel 7)

Abbildung 4: Blau hinterlegt: Methoden zur Domain Adaptation. Grau hinterlegt: Methode zur Quelldoméne-
Datensatzerstellung. Roter Rahmen: Uberwachtes Lernen (Annotationen in Zieldoméne vorhanden). Blauer

Rahmen: Untliberwachtes Lernen (Annotationen in Zieldomdne nicht vorhanden).

verbessern lasst. Dazu wurde das Training des Cycle-Consistent Adversarial Networks
kombiniert mit dem Training des Segmentierungsnetzwerks wobei ein kontinuierliches
Trainingsschema entwickelt und angewandt wurde. Dieses Vorgehen konnte eine héhere
Generalisierung der Methode erméglichen und dementsprechend die Auswerteergeb-

nisse verbessern. Die Methode und Ergebnisse wurden bereits in [34] veroffentlicht.

Fiir die uniiberwachten Domain Adaptation der Objektklasse Vegetation wurde zunachst
in Hinblick auf eine teilautomatisierte Annotation der entsprechende Quelldoméane-Da-
tensatz untersucht. Dazu wurden basierend auf Vegetationsindices mit einem entspre-
chenden Schwellwert eine erste Segmentierung durchgefihrt und auf Grundlage einer
Kombination aus Bildverarbeitungsmethoden und dem Einsatz von Convolutional Neural
Networks eine Verbesserung dieser erreicht. Dabei konnte gezeigt werden, dass fiir den
entsprechenden Quelldomane-Datensatz auf Grundlage der spektralen Informationen,
welche durch die Vegetationsindices gegeben sind, sich eine Gewinnung von rdumlichen
Informationen umsetzten lieB, welche von den Convolutional Neural Networks erlernt

werden konnten.
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Basierend auf dem Training des Cycle-Consistent Adversarial Networks zur uniiberwach-
ten Domain Adaptation wurde nun eine Anpassung der Fehlerfunktion durchgefiihrt um
die spezifischen biophysikalisch-spektralen Eigenschaften von Vegetation in den Bildern
wahrend des Transfers beizubehalten. Dabei konnte gezeigt werden, dass diese relevant
fiir die Auswertung basierend auf dem Segmentierungsnetzwerk sind und das Ergebnis
verbessert werden konnte. Die Methode und Ergebnisse wurden bereits in [35] veroffent-

licht.

Die Arbeit gliedert sich in mehrere Kapitel. Zunachst wird in Kapitel 2 auf die Grundlagen
zu kinstlichen neuronalen Netzen und den eingesetzten Metriken zur Auswertung einge-
gangen. In Kapitel 3 werden die in dieser Arbeit eingesetzten Datensatze zusammenge-
fasst. In Kapitel 4 wird die Methode zu Gberwachten Domain Adaptation basierend auf
Adaptionsmodulen vorgestellt. In Kapitel 5 wird auf die Methode zur uniiberwachten Do-
main Adaptation basierend auf Cycle-Consistent Adversarial Networks eingegangen, wo-
bei ein kontinuierliches Trainingsschema zur Verbesserung der Auswerteergebnisse vor-
gestellt wird. In Kapitel 6 wird anhand eines neu erstellten Luftbilddatensatzes ein Schema
zur Unterstitzung der Erstellung eines Quelldomane-Datensatzes fiir die Segmentierung
von Vegetation angewandt, welches auf der Kombination von Vegetationsindices und
Convolutional Neural Networks beruht. In Kapitel 7 wird das Verfahren erldutert, welches
den Ansatz der Cycle-Consistent Adversarial Networks fiir eine uniiberwachte Domain
Adaptation verwendet, um mit einer auf die charakteristischen biophysikalisch-spektralen
Eigenschaften von Vegetation angepasste Fehlerfunktion, einen besseren Transfer zu er-
moglichen. Kapitel 8 beinhaltet abschlieRend eine zusammenfassende Diskussion der Er-

gebnisse und einen Ausblick.
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2 Grundlagen

In diesem Kapitel wird auf die Grundlagen des Aufbaus und Trainings kiinstlicher neuro-
naler Netze eingegangen, sowie die Struktur und Funktionsweise von Convolutional Neu-
ral Networks erlautert. Dabei werden die unterschiedlichen eingesetzten Schichten erlau-
tert und die entsprechende Zusammensetzung dieser zu Netzwerken. Zusatzlich werden

noch die flr diese Arbeit relevanten Metriken zur Auswertung beschrieben.

2.1 Kinstliche neuronale Netze

Bei kiinstlichen neuronalen Netzen handelt es sich um ein System aus kinstlichen Neuro-
nen, welche sich zu einem Netzwerk zusammensetzten. Diese Struktur ist dabei dem bio-
logischen Vorbild der Vernetzung von Neuronen im Nervensystem von Lebewesen nach-
empfunden [36]. Es gibt kiinstliche neuronale Netze mit unterschiedlichsten Architektu-
ren, welche als Graph beschrieben werden kénnen. Dabei werden die Neuronen als Kno-
ten und die Verbindungen zwischen diesen als Kanten dargestellt. Diese bestehen aus ei-
ner Eingabeschicht, gegebenenfalls mehreren verdeckten Schichten und einer Ausgabe-
schicht. In der einfachsten Form besteht ein neuronales Netz neben der Eingabeschicht
nur aus einer Schicht, welche auch gleichzeitig die Ausgabeschicht darstellt. Meistens sind
neuronale Netze aber mehrschichtig und besitzen mindestens eine verdeckte Schicht. In
Abbildung 5 ist beispielhaft ein neuronales Netz mit einer Eingabeschicht, einer einzelnen
verdeckten Schicht und einer Ausgabeschicht dargestellt. Bei der Art der Verbindung der
einzelnen Schichten wird bei kiinstlichen neuronalen Netzen zwischen vorwartsgerichte-
ten (Feedforward) und rekurrenten Netzwerken unterschieden. Wenn eine einzelne
Schicht immer nur mit der darauffolgenden Schicht verbunden ist, werden diese als
Feedforward-Netze bezeichnet. Es findet dementsprechend keine Riickflihrung von Infor-
mationen an vorherige Neuronen statt. Falls in einem neuronalen Netzwerk auch riick-
wartsgerichtete Kanten vorhanden sind, dementsprechend eine Riickkopplung stattfin-
det, wird von einem rekurrenten Netz gesprochen [37]. Das kiinstliche Neuron stellt die
Grundlage fiir das Konzept kiinstlicher neuronaler Netze dar. Dabei wird ein Netzwerk aus

kiinstlichen Neuronen gebildet, welches in der Lage ist beliebig komplexe Funktionen zu
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Abbildung 5: Schematische Darstellung eines neuronalen Netzes mit einer Eingabeschicht bestehend aus drei

Neuronen auf der linken Seite, einer verdeckten Schicht mit fiinf Neuronen in der Mitte und einer Ausgabe-
schicht, bestehend aus einem einzelnen Neuron auf der rechten Seite. Alle Neuronen einer jeweiligen Schicht

sind mit allen Neuronen der vorherigen und darauffolgenden Schicht verbunden.

approximieren. Entsprechend dem biologischen Vorbild einer Nervenzelle kann das kiinst-
liche Neuron mehrere Eingaben verarbeiten und auf Grundlage der Aktivierung Informa-
tionen weitergeben. Das erste Konzept eines kiinstlichen Neurons geht zuriick auf Warren
McCulloch und Walter Pitts, welche bereits 1943 ein Neuronenmodell vorgeschlagen ha-
ben. Dieses kann als Ausgabe nur eine 0 oder 1 erzeugen und entsprechend dem biologi-
schen Vorbild hemmende Signale verarbeiten. Die Eingangssignale werden addiert und
anschlieffend mit einem Schwellwert verglichen. Falls die Summe den Schwellwert tGber-
schreitet, wird von dem Neuron der Wert 1, ansonsten der Wert 0 zurlickgegeben [38].
Ein kiinstliches Neuron erhédlt mehrere Eingaben x; wie in Abbildung 6 dargestellt. Dabei
wird jeder Eingabe ein Gewicht wj; zugeteilt. Diese Gewichte bestimmen wie stark die

entsprechende Eingabe i die Ausgabe des Neurons j beeinflusst. Auf Grundlage der
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X1 Wi
X2 Wij>
X3 Wij3 X; Yi
Xn an

Abbildung 6: Funktionsweise eines kiinstlichen Neurons mit mehreren Eingangssignalen x;, Gewichten wj;
einer Summenfunktion 5, der Summe der Netzeingabe x;, der Aktivierungsfunktion © und der entsprechen-

den Ausgabe des Neurons y;.

Gewichte wird anschlieBend basierend auf einer Summenfunktion X die Netzeingabe des

Neurons berechnet:

X

4

Die Ausgabe des Neurons wird daraufhin durch das Anwenden der entsprechenden Akti-

vierungsfunktion @ auf die Netzeingabe bestimmt durch:

y; =0(x;)

Das Anwenden der Aktivierungsfunktion ist hierbei insofern wichtig, um Nichtlinearitat in
das kinstliche neuronale Netz zu integrieren, da sich nicht alle Aufgaben durch lineare

Funktionen abbilden lassen [37] [39].

2.2 Backpropagation

Bei dem Backpropagation-Algorithmus (Fehlerriickfiihrung) handelt es sich um ein Lern-
verfahren, welches fir kiinstliche neuronale Netze eingesetzt werden kann. Es ist dabei
moglich, diesen auf mehrschichtige Netze anzuwenden und er zadhlt zu den Gberwachten
Lernverfahren. D.h., es muss fiir jede Eingabe auch ein entsprechender Zielwert vorhan-
den sein. Mit Hilfe dieser Zielwerte wird die GréRRe des Fehlers ermittelt und die Gewichte

des Netzes kdnnen angepasst werden. Zunachst werden mit der Fehlerrickfiihrung dazu
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die Gradienten bestimmt, um diese anschlieRend auf Basis eines Optimierungsverfahrens
anzupassen. Das Ziel ist die Minimierung der Fehlerfunktion, wobei in der Regel allerdings
nur ein lokales Minimum gefunden wird. Zunachst wird eine Eingabe in das Netz gegeben
und auf Grundlage der Verbindungen der Neuronen, der Summen- und Aktivierungsfunk-
tionen eine Ausgabe ermittelt. Anschliefend wird mit einer Fehlerfunktion L die Abwei-
chung zu einem Sollwert ermittelt. Dabei gibt es je nach Anwendung unterschiedliche Va-
rianten. Auf Grundlage dieses Fehlers kdnnen nun die Gewichte angepasst werden. Das
Prinzip der Fehlerriickfiihrung beruht darauf, den Gradienten schichtweise zu berechnen,
was wiederum durch die partielle Ableitung der Fehlerfunktion (iber die Kettenregel pas-

siert:

Daraus kann nun folgender Zusammenhang fiir die Anderung der Gewichte berechnet

werden:

dL
del'

Aw = —€

mit € als Lernrate, welche angibt wie grof’ die Schritte sein sollen in denen sich dem Mi-
nimum genahert werden soll. Da entsprechend ein Minimum gesucht wird, und somit ein
Gradientenabstieg vorgenommen wird, hat der Term ein negatives Vorzeichen. Abschlie-

Rend werden die Gewichte entsprechend aktualisiert:

Awye, = —€ + Awge

deeu

Dieses Verfahren wird so lange durchgefiihrt bis Konvergenz zu einem meist lokalen Mi-
nimum eintritt. Vor dem Beginn des Lernalgorithmus werden die Gewichte initial durch

zuféllige Werte belegt [39] [40].

2.3 Aktivierungsfunktionen

Als Aktivierungsfunktion kdnnen unterschiedliche Funktionstypen gewahlt werden. Die
einfachste Form ist die Schwellwertfunktion, welche dem Neuronenmodell nach Warren

McCulloch und Walter Pitts entspricht. Diese nimmt nur den Wert 1 fir Eingaben x = 0
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und ansonsten 0 an. Des Weiteren gibt es noch die lineare Funktion bzw. auch die stiick-
weise lineare Funktion, welche nur auf einem begrenzten Intervall bei —0,5 < x < 0,5
linear abbildet. Ansonsten ist die Funktion fiir Werte von x = 0,5 bei1 undvon x < —0,5
bei 0. Haufig eingesetzte Aktivierungsfunktionen sind ebenfalls die sogenannten sigmoi-
den Funktionen. Eine spezielle Eigenschaft dieser Funktion ist die Differenzierbarkeit, wel-
che fir den Backpropagation-Algorithmus bendtigt wird. Eine weitere haufig verwendete
Aktivierungsfunktion ist der Tangens Hyperbolicus, welcher eine dhnliche Form wie die
Sigmoid-Funktion besitzt und Werte zwischen —1 und 1 annehmen kann. Sie ist ebenfalls
differenzierbar. Ein allgemeines Problem beider Funktionen ist das Verschwinden des Gra-
dienten, da die beiden Funktionen bei 0 und 1 bzw. bei —1 und 1 sattigen. Dementspre-
chend wird der Wert der Ableitung fast 0 und es gibt keinen Gradienten, welcher fir die
Fehlerriickfihrung verwendet werden kénnte. AuBerdem bestehen sowohl die Sigmoid-
Funktion als auch der Tangens Hyperbolicus aus Exponentialoperatoren, welche sehr re-
chenaufwaéndig sind. Die Rectified Liear Unit (ReLU) ist eine Aktivierungsfunktion, welche
stark an das biologische Vorbild angelehnt ist und als Positivteil seines Arguments defi-
niert ist. D.h., dass die Funktion fiir x < 0 den Wert 0 und fiir x = 0 den Eingabewert
zuriickgibt. Die Funktion ist iberall differenzierbar, auBer bei dem Wert 0. Die ReLU hat
sich als vorherrschende Aktivierungsfunktion fiir Anwendungen im Deep Learning im Be-
reich Computer Vision herausgestellt [37] [41]. In Tabelle 1 sind unterschiedliche Aktivie-

rungsfunktionen dargestellt.
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Tabelle 1: Ubersicht iiber unterschiedliche Aktivierungsfunktionen die im Bereich neuronaler Netzte zum Ein-

satz kommen.

1:x>20
Stufenf =
ufenform xH{O:x<O
Linear XPHXx
Sigmoid

X —-X

e
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Tangens Hyperbolicus —¢
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0:x<0
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2.4 Convolutional Neural Networks

Bei einem Convolutional Neural Network (CNN) handelt es sich um ein kiinstliches neuro-
nales Netz, welches besonders haufig im Bereich der Computer Vision eingesetzt wird.
Das Grundprinzip dieses neuronalen Netzwerks beruht auf dem Anwenden zahlreicher
Faltungsmatrizen (Convolutional Matrix). Die Architektur der CNNs geht dabei zuriick auf
eine Struktur namens Neocognitron aus dem Jahre 1980 [42]. Spater hat sich gezeigt, dass
das Training von CNNs effektiv mit dem Backpropagation-Algorithmus durchgefiihrt wer-
den kann [40]. Seitdem werden CNNs vor allem in den Bereichen der Bildklassifikation
[43] [44] [45] [46], bei welcher einzelne Bilder als Ganzes klassifiziert werden, der seman-
tischen Segmentierung [47] [48] [49] [50], bei welcher eine pixelweise Klassifikation
durchgefihrt wird und der Objektdetektion [51] [52] [53], wo das Ziel ist Objekte zu er-
kennen und mit einer Bounding Box zu umranden, eingesetzt. Die wesentlichen Eigen-
schaften, die ein CNN hat sind: Lokale Konnektivitdt, Geteilte Gewichte und Pooling-

Schichten.

Ein klassisches CNN besteht prinzipiell aus einer oder mehreren Convolutional-Schichten
und einer darauffolgenden Pooling-Schicht. Dieses Element kann dabei grundsétzlich be-
liebig haufig wiederholt werden und bildet so ein tiefes neuronales Netz (Deep Learning).
Die Neuronen eines CNNs sind als Feature Maps organisiert, wobei jede dieser lokal mit

der vorherigen Feature Map verbunden ist [54].
Convolutional-Schicht

Normalerweise stellt die Eingabe eine zwei- oder dreidimensionale Matrix dar und repra-
sentiert die Pixel eines Graustufen- oder Farbbildes. Die Neuronen in der Convolutional-

Schicht sind dementsprechend angeordnet.

Durch eine diskrete Faltung wird die Aktivitdt eines Neurons ermittelt. Daflir wird nach
und nach eine Faltungsmatrix iber die Eingabe geschoben und das innere Produkt der
Faltungsmatrix und des entsprechenden Bildausschnitts berechnet. Dabei reagiert ein
Neuron in dieser Schicht somit auf die Aktivitdt der vorherigen Schicht in einer lokalen
Umgebung, was wiederum dem biologischen Prinzip des rezeptiven Feldes entspricht. Im

Gegensatz dazu werden bei vollverbundenen Neuronenschichten globale Muster erlernt.
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Abbildung 7: Schematische Darstellung der Funktionsweise eine Convolutional-Schicht mit einer Filter-Gréf3e

von 3x3.

AulRerdem sind die Gewichte einer Convolutional-Schicht fiir alle Neuronen gleich, wes-
halb man dabei von geteilten Gewichten spricht. Aus diesem Umstand folgt die Translati-
onsinvarianz als grundlegende Eigenschaft von CNNs. Das Resultat aus dem inneren Pro-
dukt wir nun mit der Aktivierungsfunktion zur Ausgabe des Neurons. Bei Convolutional-

Schichten kénnen unter anderem folgende Parameter angepasst werden:

e GroRe der Faltungsmatrizen (Filter): Ublicherweise wird die MatrixgroRe 3 x 3 fiir
CNNs gewahlt (siehe Abbildung 7). Allerdings werden zur Veranderung des rezep-
tiven Feldes auch andere GroRen eigesetzt.

e Anzahl der Faltungsmatrizen: Zusatzlich zur GroRRe der Faltungsmatrizen kann
auch noch die Anzahl dieser in jeder Convolutional-Schicht bestimmt werden um
eine héhere Komplexitdt des neuronalen Netzes zu ermoglichen.

e Aktivierungsfunktion: Bei CNNs wird in der Regel die ReLU-Aktivierungsfunktion
verwendet. Es konnen aber auch andere Aktivierungsfunktionen eingesetzt wer-
den.

e Schrittweite (Stride): Hierunter versteht man die Anzahl der Pixel, mit der sich die
Faltungsmatrix (iber das Bild bewegt. Dadurch kénnen Uberlappungen vermieden
und die GroRe der Feature Map reduziert werden, also ein Downsampling durch-
geflihrt werden.

e Padding: Bei Anwendung der Faltungsoperation verkleinert sich die Feature Map

automatisch gegeniiber der vorherigen um die duReren Bildpunkte. Um diesen
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Abbildung 8: Schematische Darstellung der Funktionsweise eine Pooling-Schicht mit einer entsprechenden

FenstergréfSe von 2x2.

Umstand zu verhindern, kdnnen zusatzliche Zeilen und Spalten hinzugefiigt wer-
den, sodass die GrofSe der Feature Maps konstant bleibt und keine Informationen

verloren gehen.
Pooling-Schicht

Die Pooling-Schicht kann dazu eingesetzt werden, um semantisch dhnliche Informationen
zusammenzufassen, da haufig die ungefahre Lokalisierung eines Features ausreichend ist.
Dabei wird in der Regel bei einem 2 X 2 groRen Fenster aus Neuronen nur der Wert des
aktivsten Neurons, also das mit dem héchsten Wert, fiir die folgenden Schichten weiter-
gegeben (siehe Abbildung 8). Diese Art von Pooling wird dementsprechend Max-Pooling
genannt und stellt die gdngigste Form von Pooling-Schicht dar. Es wird entsprechend ein
Downsampling der Feature-Map um den Faktor 2 durchgefiihrt. Der Vorteil dieser Art von
Schicht ist, dass die Parameteranzahl verringert werden kann und das rezeptive Feld in
Bezug auf die Eingabe erhoht wird, da die folgenden Convolutional-Schichten immer gro-
Rere Fenster betrachten und somit raumliche Hierarchien hervorgebracht werden kon-

nen.
Dropout-Schicht

Bei dieser Schicht handelt es sich um ein Regularisierungsverfahren, mit dem Ziel eine
Uberanpassung des neuronalen Netzes zu verhindern. Dabei wird wiahrend des Trainings
ein gewisser Prozentsatz an zufallig ausgewahlten Neuronen deaktiviert um eine Co-An-

passung zu verhindern [55].
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Batch Normalization-Schicht

Die Batch Normalization-Schicht stellt ebenfalls eine Regularisierungsmethode dar, bei
welcher die Eingabewerte normalisiert werden, um das Training sowohl schneller als auch

stabiler zu machen [56].
Softmax-Schicht

In der letzten Schicht des CNNs, welche die Ausgabe erzeugt, wird fir Klassifikationsauf-
gaben in der Regel die Softmax-Aktivierungsfunktion eingesetzt. Die Softmax-Funktion
transformiert einen Vektor z mit K realen Zahlen in einen normalisierten Vektor o (z) mit
einem Wertebereich von (0,1), wobei sich alle Werte zu 1 aufsummieren:

e’

02)i =
()l 5{=1er

miti = 1,..., K. Dies kann fir eine kategoriale Verteilung genutzt werden und bei CNNs
in Zusammenhang mit der kategorische Kreuzentropie eingesetzt werden. Diese berech-

net sich durch:

K
L= _Z- pilog(q;)
=1

mit K als Anzahl an Objektklassen, p; als tatsachliche Klasse und g; als Softmax-Ausgabe
der Klasse i, sodass fir jede mogliche Objektklasse eine Wahrscheinlichkeit ausgegeben

werden kann.
Aufbau eines CNNs

Der Aufbau eines typischen CNNs soll hier am Beispiel des VGG16-Klassifikationsnetzes
dargestellt werden [44]. Dieses besteht aus eine Bildeingabeschicht, fiinf Convolutional-
Blocken, drei vollverbundenen Schichten und einer abschlieBenden Ausgabeschicht. Die
Convolutional-Blocke bestehen jeweils aus zwei (Block 1 und 2) oder drei Convolutional-
Schichten (Block 3 bis 5), gefolgt von einer Pooling-Schicht. Die Abfolge an entsprechen-
den Convolutional-Schichten generiert immer komplexere Features, wahrend die Pooling-
Schichten die GroRe der Feature Maps kontinuierlich von einer urspriinglichen Bildein-
gangsgrofRe von 224 X 224 Pixeln reduzieren. Die Anzahl an Faltungsmatrizen in den ein-

zelnen Convolutional-Blécken nimmt dabei zu (siehe Tabelle 2). Im Anschluss an die
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Eingabe/Ausgabe-Schicht Convolutional-Schicht Max-Pooling-Schicht Vollverbundene Schicht

Abbildung 9: Schematische Darstellung des VGG16-Klassifikationsnetzweks, bestehend aus fiinf Convolutio-
nal-Blécken mit Convolutional-Schichten und Pooling-Schichten zur Generierung von Features sowie drei voll-

verbundenen Schichten fiir die anschliefSende Klassifikation.

Convolutional-Blocke werden noch drei vollverbundene Schichten eingesetzt. Diese sind
fiir die Klassifikationsaufgabe eingebunden und bestehen jeweils aus 4095 Neuronen. Ab-
schlieBend kommt noch eine Ausgabeschicht zum Einsatz, welche die entsprechende Ob-
jektkategorie zu dem Eingabebild ausgibt. Der Aufbau des VGG16-Klassifikationsnetz-

werks ist in Abbildung 9 dargestellt.

33



Grundlagen

Tabelle 2: Aufbau eines VGG16-Klassifikationsnetzwerks.

Convolutional-Block Feature Map-Grof3e Anzahl Faltungsmatrizen
1 224 x 224 64
2 112 x 112 128
3 56 X 56 256
4 28 x 28 512
5 14 x 14 512

2.5 Metriken fur die Evaluation

Fir die Auswertung der Ergebnisse von Methoden im Bereich der semantischen Segmen-
tierung, bei welcher eine pixelweise Klassifikation stattfindet, konnen unterschiedliche
Metriken verwendet werden. Dazu wird jeweils verglichen, ob die von der Methode auf
dem Evaluationsdatensatz ermittelte Objektklasse eines Pixels der tatsachlichen Klasse
entspricht. Im Folgenden werden diesbezliglich die Berechnung und die Eigenschaften des
Fi1-Werts und der Intersection over Union (luO) erlautert [57]. Fiir die Auswertung der
Ergebnisse dieser Arbeit wurden alle Werte, falls nicht anders angegeben, auf zwei Nach-

kommastellen gerundet und auf dieser Grundlage miteinander in Vergleich gesetzt.

Fiir die Ermittlung der AuswertegroRBen wird jeder Pixel hinsichtlich der korrekten Objekt-
klassenzuordnung Uberprift und entsprechend einer Konfusionsmatrix zugeordnet, wie

in Abbildung 10 dargestellt.

2.5.1 Fi-Wert

Bei dem Fi-Wert handelt es sich um eine GréRe, welche aus der Precision (Prazision) P
und dem Recall (Sensitivitdt) R berechnet wird. Der Wert fiir die Precision berechnet sich
aus dem Verhaltnis zwischen den korrekt klassifizierten Pixeln einer Objektklasse TP und

der Summe aus TP und den falsch klassifizieren Pixeln FP:

TP

P=TriFp
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Ermittelte Klasse
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Abbildung 10: Darstellung einer Konfusionsmatrix als Grundlage zur Ermittlung der Gréf3en fiir die Metriken

zur Auswertung der Ergebnisse.

Mit der Prazision kann somit ausgedriickt werden, wie viele der klassifizierten Pixel einer
Objektklasse auch tatsachlich dieser Klasse entsprechen. Der Recall-Wert R ermittelt sich

durch

TP
R=——
TP+ FN
und beschreibt wie viele der Pixel einer bestimmten Objektklasse in Bezug auf die tatsach-
liche Anzahl von Pixeln dieser Klasse in dem Evaluierungsdatensatz gefunden wurden. Der
F:-Wert berechnet sich schlieRRlich aus dem harmonischen Mittel zwischen von Precision

und Recall:
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Abbildung 11: Schematische Darstellung der Schnittmenge und der Vereinigungsmenge von A und B.

und berticksichtigt dementsprechend beide GroRRen bei der Bewertung der Ergebnisse.
Der Fi-Wert kann Werte zwischen 0 und 1 annehmen, wobei Werte bei 1 auf eine gute
Kombination von Precision und Recall hindeuten. Wenn bei einer Aufgabenstellung meh-
rere Objektklassen vorhanden sind, wird zur Bewertung der Methode ein Mittelwert aus

den einzelnen Fi-Werten berechnet.

2.5.2 Intersection over Union

Bei der Intersection over Union (loU) handelt es sich um eine Kennzahl fiir die Bewertung
der Ahnlichkeit zweier Mengen A und B. Um diese zu berechnen dividiert man die Schnitt-
menge von A und B durch die Vereinigungsmenge:

_|AnB|
" JAUB|

IoU

Die Berechnung ist schematisch in Abbildung 11 dargestellt. Dies entspricht im binaren

Fall ausgedriickt mit den Eintrdagen der Konfusionsmatrix:

TP

oU = p TP+ FN

Die loU kann Werte zwischen 0 und 1 annehmen, wobei Werte bei 1 auf eine hohe Ahn-

lichkeit und dementsprechend eine gute Klassifikation der Pixel hindeuten.
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3 Datensatze

Bei der Entwicklung und Evaluierung der unterschiedlichen Methoden kamen mehrere
Datensatze mit unterschiedlichen Eigenschaften zum Einsatz. Alle Datensatze sind dem-
entsprechend annotiert, dass sie fir das Training eines CNN fiir die semantische Segmen-
tierung verwendet werden kénnen. Es wurde somit jedem Pixel in den Bildern eine der
Anwendungsaufgabe entsprechende Objektklasse zugeordnet. Wahrend der vergleichs-
weise umfangreiche ISPRS Potsdam-Datensatz fur das Vortrainieren von CNNs zur seman-
tischen Segmentierung verwendet wurde, wurden fir die Untersuchungen zur uniber-
wachten Domain Adaptation zusatzlich weitere Datensatze mit entsprechenden Eigen-
schaften erstellt. Dabei handelt es sich um den Luftbilddatensatz Sommer, den Luftbild-
datensatz Herbst und den Satellitenbilddatensatz Sommer, wobei der Satellitenbilddaten-
satz Sommer speziell zur Untersuchung von Domain Adaptation im Zusammenhang mit
der Segmentierung von Vegetation erstellt wurde und dementsprechend nur diese Ob-

jektklasse annotiert wurde.

3.1 ISPRS Potsdam-Datensatz

Bei dem ISPRS Potsdam-Datensatz handelt es sich um zusammenhéngenden Luftbildauf-
nahmen eines Teils der Stadt Potsdam in Brandenburg. Der Datensatz besteht aus 38 Bil-
dern mit einer Auflésung von 60006000 Pixeln und einer Bodenauflésung (Ground-
Sampling-Distance, GSD) von 0,05 m. Der Datensatz beinhaltet neben RGB-Kanélen auch
einen NIR-Kanal und ein Hohenmodell, welches allerdings bei dieser Arbeit nicht verwen-

det wurde. Bei dem Datensatz wurden folgende Objektklassen berlcksichtigt:

e Fahrzeuge

e Bdume

e Niedrige Vegetation

e Gebdude

e Versiegelter Boden (z.B. StraRen)

e Sonstiges
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Bei den Objektklassen zur Vegetation (Bdume und niedrige Vegetation) muss angemerkt
werden, dass die Baume auf den Bildern bereits kaum noch Blattwerk tragen und das Ve-
getation, welche sich auf Gebauden befindet, in der Regel als Gebdude und nicht als Ve-

getation annotiert wurde.

3.2 Luftbilddatensatz Sommer und Luftbilddatensatz Herbst

Bei den beiden neu erstellten Datensatzen Luftbilddatensatz Sommer und Luftbilddaten-
satz Herbst handelt es sich um Bilder, welche aus einer Hohe von ca. 550 m aufgenommen
wurden und eine GSD von ca. 0,09 m besitzen. Zum Einsatz kamen zwei Sensoren mit
einer Auflésung von 4864x3232 wobei ein Sensor mit einem ,, Bayer“-Filter zur Erstellung
von RGB-Bildern ausgestattet wurde und bei dem anderen Sensor ein Filter bei 780 nm
fiir die Erstellung von Bildern im nahen Infrarotbereich verwendet wurde. Die jeweilen
korrespondierenden Bilder der beiden Sensoren wurden auf Grundlage geeigneter Pass-
punkte pixelweise zusammengefiigt. Bildinhalt sind bei beiden Datensatzen Luftbildauf-
nahmen aus dem Jahr 2018 von jeweils unterschiedlichen urbanen Gebieten in Nord-
deutschland. Die Datensatze umfassen jeweils 20 Bilder wobei 10% fir Luftbilddatensatz
Sommer und 5% fir Luftbilddatensatz Herbst annotiert wurden. Bei den Datensatzen wur-

den entsprechend dem ISPRS Potsdam-Datensatz folgende Objektklassen beriicksichtigt:

e Fahrzeuge

e Bdume

e Niedrige Vegetation
e Gebdude

e Versiegelter Boden (z.B. StralRen)

Objekte, welche bei dem ISPRS Potsdam-Datensatz der Klasse ,Sonstiges” angehoren,
wurden hierbei eine der anderen Objektklassen zugeordnet. Der Unterschied zwischen
beiden Datensatzen besteht hinsichtlich der verschiedenen Charakteristika beztglich der
Jahreszeiten und der Lichtverhdltnisse. Wahrend beim Luftbilddatensatz Sommer die
Bdaume griine Blatter haben, ist bei dem Luftbilddatensatz Herbst bereits eine Farbung
dieser zu erkennen. Weiterhin ist der Schattenwurf auf Bildern des Luftbilddatensatz Som-

mer deutlich ausgepragter als auf dem Luftbilddatensatz Herbst und es sind
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dementsprechend viele Objekte wie beispielsweise Fahrzeuge davon bedeckt. AuRerdem
weisen beide Datensatze eine wahrnehmbar unterschiedliche Helligkeit und allgemeine
Farbgebung auf, was durch die Beleuchtung und die jeweiligen Wetterbedingungen gege-
ben ist. Die Gemeinsamkeiten und Unterschiede der beiden Datensdtze sind in Tabelle 3

zusammengefasst.

Tabelle 3: Gemeinsamkeiten und Unterschiede zwischen Luftbilddatensatz Sommer und Luftbilddatensatz

Herbst.
Gemeinsamkeiten Unterschiede
Sensor Jahreszeit (Farbung der Baume)
GSD Beleuchtungsbedingungen (Schatten-

wurf)

Helligkeit und Farbgebung

3.3 Satellitenbilddatensatz Sommer

Bei diesem Datensatz handelt es sich um Bilder aus Gebieten in Norddeutschland, welche
mit dem WorldView-2-Sensor im Sommer 2017 aufgezeichnet wurden. Der Sensor verfligt
Uber einen panchromatischen Kanal und acht zusatzliche multispektrale Bander. Zum Ein-
satz in dieser Arbeit kamen dabei allerdings nur die RGB-Kandle und der von der Wellen-
linge zu oben beschriebenen Luftbilddatensitzen her passende NIR-Kanal. Eine Ubersicht
ist in Tabelle 4 gegeben. Der Sensor befindet sich in einer Hohe von 770 km und verfiigt
im panchromatischen Kanal Gber eine GSD von 0,46 m (bei Nadir) und 0,52 m (bei 20° zu
Nadir). Fir den multispektralen Bereich ist die GSD bei 1,85 m (bei Nadir) und 2,07 m (bei
20° zu Nadir). Um die Auflésung der Farbkanale an den panchromatischen Kanal anzupas-
sen, wurde ein IHS (Intensity-Hue-Saturation) basiertes Pansharpening durchgefiihrt [58]
[59]. Das Prinzip dabei ist, dass das zu bearbeitende Farbbild in den IHS-Farbraum Uber-
flihrt und der Intensitatskanal durch das panchromatische Bild ersetzt wird. Daraufhin fin-
det eine Ricktransformation statt. AnschlieRend wurde die Auflésung der Bilder noch ent-

sprechend der GSD and die Luftbilddatensatze angepasst.
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Tabelle 4: Die entsprechenden Wellenldngen der einzelnen Kandle des WorldView-2-Sensors.

Kanal Wellenlange [nm]
Coastal 400 - 450

Blue 450 - 510

Green 510-580

Yellow 585 - 625

Red 630 - 690

Red Edge 705 — 745

NIR1 770 - 895

NIR 2 860 — 1040

Der annotierte Datensatzumfang entspricht dem von Luftbilddatensatz Herbst. Bei dem

Datensatz wurden nur die beiden folgende Objektklassen beriicksichtigt:

e \egetation

e Sonstiges

Die Gemeinsamkeiten und Unterschiede zum Luftbilddatensatz Sommer sind in Tabelle 5
zusammengefasst. Beispielhaft sind in Abbildung 12 RGB-Bilder der vier in diesem Kapitel

vorgestellten Datensatze dargestellt.

Tabelle 5: Gemeinsamkeiten und Unterschiede zwischen Luftbilddatensatz Sommer und Satellitenbilddaten-

satz Sommer.
Gemeinsamkeiten Unterschiede
Jahreszeit (Farbung der Baume) Sensor
Beleuchtungsbedingungen (Schatten- GSD
wurf)

Helligkeit und Farbgebung
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Abbildung 12: Oben links: RGB-Bild von ISPRS Potsdam-Datensatz. Oben rechts: RGB-Bild von Luftbilddaten-
satz Sommer. Unten links: RGB-Bild von Luftbilddatensatz Herbst. Unten rechts: RGB-Bild von Satellitenbild-

datensatz Sommer.
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4 Domain Adaptation mit Adaptionsmodulen

Im folgenden Kapitel wird eine Methode zur Verbesserung der iberwachten Domain
Adaptation fiir die semantische Segmentierung vorgestellt. Dabei wird eine Encoder-De-
coder-Struktur, welche einer Variante der SegNet-Architektur entspricht, allerdings mit
Skip-Connections wie bei U-Net, zunachst auf einem umfangreich annotierten Quelldo-
mane-Datensatz fur die semantische Segmentierung trainiert. Anschliefend wird diese
Struktur fir den Domain Adaptation-Anpassungsschritt zur Zieldoméane erweitert. Dazu
werden zwischen den Encoder und Decoder sogenannte Adaptionsmodule platziert, wel-
che den hauptsachlichen Anteil des Anpassungsvorgangs libernehmen, wahrend die Ge-
wichte des Encoders und Decoders weitgehend unveradndert bleiben, um die bereits er-
langte Klassifikationsqualitat auf der entsprechenden Feature-Basis moglichst beizubehal-
ten. Fir das Training des neuronalen Netzes wird ein alternierendes Schema angewandt.
Die Auswertung der Methode wurde mit dem ISPRS Potsdam-Datensatz als Quelldomane

und dem Luftbilddatensatz Sommer als Zieldomane durchgefiihrt (siehe Abbildung 13).

Quelldomane

Zieldomane

Abbildung 13: Die Domain Adaptation erfolgt vom ISPRS-Datensatz als Quelldomdne zum Luftbilddatensatz
Sommer als Zieldoméne. Da es sich um (iberwachtes Lernen handelt, ist fiir alle RGB-Bilder, welche im Trai-

ningsvorgang verwendet werden auch eine entsprechende Annotation vorhanden.
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Abbildung 14: Dargestellt ist die Encoder-Decoder-Struktur fiir die semantische Segmentierung, welche auf

dem Quelldomdne-Datensatz trainiert wird.

Die Methode wurde mit den jeweiligen RGB-Bildern der Datensatze trainiert und evaluiert
unter Berucksichtigung aller verfiigbaren Objektklassen. Da es sich bei der Methode um
Uberwachte Domain Adaptation handelt, sind sowohl fiir die Quelldomane als auch fiir

die Zieldomane Annotationen zu den jeweiligen RGB-Bildern vorhanden.

4.1 Methode

Die Netzarchitektur der Methode basiert auf einer Encoder-Decoder-Struktur in Anleh-
nung an die Struktur von SegNet [49]. Der Encoder besteht aus einer Eingabeschicht mit
einer EingangsgrofRe von 224 X 224 gefolgt von fiinf Convolutional-Blocken. Jeder dieser
Convolutional-Blocke besteht aus einer Folge von Convolutional-Schichten und einer ab-
schlieBRenden Max-Pooling-Schicht mit einer Halbierung der vorangegangenen Auflésung
(2 x 2 als Pooling-FenstergrofRe). An jede der Convolutional-Schichten ist auferdem eine
ReLU-Schicht als Aktivierungsfunktion angefiigt. Die Zusammensetzung der Convolutio-
nal-Blécke entspricht dabei den Schichten der VGG16-Netzwerkarchitektur [44]. Der De-
coder entspricht einer gespiegelten Struktur, wobei die Max-Pooling-Schichten der ein-
zelnen Convolutional-Blocke jeweils durch eine Batch Normalization-Schicht [56] und eine

den Poooling-Schichten des Encoders entsprechende Upsampling-Schicht ersetz werden.
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Abbildung 15: Dargestellt ist die Ergdnzung der Encoder-Decoder-Struktur um die fiir den Anpassungsprozess

eingesetzten Adaptionsmodule. Dazu wird jede Skip-Connection, der auf der Quelldomdéne trainierten Grund-

struktur, durch ein entsprechendes Modul ersetzt.

Zwischen den jeweiligen Ebenen des Encoders und des Decoders wurden wie bei U-Net-
Netzwerkarchitekturen noch Skip-Connections hinzugefiigt [48]. Im Anschluss an den letz-
ten Convolutional-Block des Decoders kommt eine Softmax-Schicht fiir den pixelweisen
Klassifikationsschritt zum Einsatz. Die Netzwerkarchitektur dieser Grundstruktur ist in Ab-

bildung 14 dargestellt.

Fir den Domain-Adaptation-Prozess wird diese Grundstruktur nun noch um finf Adapti-

onsmodule erganzt. Diese ersetzen die Skip-Connections und werden dementsprechend
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auf jeder Ebene zwischen dem Encoder und dem Decoder platziert. Jedes der Adaptions-
module besteht aus einer Folge von drei Convolutional-Schichten (mit entsprechenden
RelLU-Schichten), einer Batch Normalization-Schicht, einer ELU-Schicht [60] und einer
Dropout-Schicht [55] mit einer Rate von 0,5. Die Batch Normalization-Schicht und die
Dropout-Schicht wurden als Regularisierungsmethoden fiir eine Stabilisierung des Trai-
nings eingesetzt. Die Anzahl der Filter der Convolutional-Schichten und die Anzahl der
Feature-Maps nimmt mit jeder Ebene entsprechend der Struktur eines VGG16-Netzwerks
zu. Eine Ubersicht dazu ist in Tabelle 6 dargestellt. Die finale Netzwerkarchitektur mit der
Integration der Adaptionsmodule in den einzelnen Ebenen zwischen den Convolutional-

Blocken des Encoders und Decoders ist in Abbildung 15 dargestellit.

Im ersten Schritt wird die Grundstruktur auf Daten der Quelldomane trainiert. Dazu wer-
den zunachst die Gewichte des Encoders auf Grundlage eines auf ImageNet [43] vortrai-
nierten VGG16-Klassifikationsnetzwerks initialisiert. Anschliefend findet ein Fine-Tuning
mit den annotierten Daten der Quelldoméne statt. Als Fehlerfunktion kommt die katego-
rische Kreuzentropie zum Einsatz und als Optimierer wird Adam [61] mit einer Lernrate
von 0,001 verwendet. Zusatzlich wurde fiir das Training Data Augmetation eingesetzt mit
den gangigen Bildoperatoren. Im nachsten Schritt findet die Anpassung des auf der Quell-
domane trainierten CNNs zur Zieldomane statt. Dazu werden der Encoder und der Deco-
der, mit der um die Adaptionsmodule erganzten Netzarchitektur, auf Grundlage des En-
coders und des Decoders der auf der Quelldomane trainierten Grundstruktur initialisiert.
Fiir das Training der Gesamtstruktur werden zunachst die Gewichte des Encoders und De-
coders eingefroren und nur die Gewichte der Adaptionsmodule trainiert. AnschlieBend
werden die Gewichte der Adaptionsmodule fiir wenige Epochen eingefroren und die En-
coder-Decoder-Struktur nachtrainiert. Dieses alternierende Schema wird fiir das weitere
Training beibehalten, wobei Encoder und Decoder jeweils nur fiir wenige Epochen trai-

niert werden.
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Tabelle 6: Anzahl der Filter und die GréfSe der entsprechenden Feature-Maps bei den jeweiligen Adaptionsmo-

dulen.
Adaptionsmodulebene GrolRle der Feature-Maps Anzahl der Filter
1 224 x 224 64
2 112 x 112 128
3 56 X 56 256
4 28 x 28 512
5 14 x 14 512

4.2 Ergebnisse und Diskussion

Fir die Auswertung der Ergebnisse wurde als Referenzmethode das Fine-Tuning der ur-
spriinglichen Encoder-Decoder-Struktur verwendet, was die gangige Methode zur Anpas-
sung von neuronalen Netzen an neue Daten darstellt. Dazu wurde auf Grundlage der an-
notierten Trainingsdaten der Zieldomane ein Nachtraining des auf der Quelldomane trai-
nierten CNNs durchgefiihrt. Fiir die Evaluation wurden im Folgenden fiinf Teildatensatze
der Zieldomdne mit unterschiedlichen GroRen erstellt, um die Abhangigkeit der Domain
Adaptation-Methoden zur verfiigbaren annotierten Datenmenge zu bestimmen. Dabei
wurden jeweils 4, 8, 16, 32 und 48 Bilder der GroRe 224 x 224 verwendet. Entsprechend
wurde bei den Datensatzen Gberpriift, dass auch jede Objektklasse vertreten ist. Dies ist
fiir eine vollstandige Auswertung notwendig, da es vor allem bei dem sehr kleinen Teilda-
tensatz mit vier Bildern dazu hatte fuhren kdnnen, dass bestimmte Klassen nicht als Bei-
spiele in der Zieldoméne vertreten wéren, was wiederum allerdings fiir eine iberwachte
Domain Adaptation notwendig gewesen ware. Fir jeden dieser Teildatensatze wurde je-
weils ein Domain Adaptation-Prozess basierend auf dem Einsatz von Adaptionsmodulen
und als Referenz mit der Fine-Tuning-Methode durchgefiihrt. Die Ergebnisse angegeben
als Gesamtgenauigkeit und als durchschnittlicher F1-Wert sind in Tabelle 7 und Tabelle 8
zusammengefasst. Eine grafische Darstellung der semantischen Segmentierung basierend
auf der Methode mit Adaptionsmodulen ist in Abbildung 16 dargestellt. Bei dem Vergleich
der Methode mit dem Einsatz von Adaptionsmodulen zur Fine-Tuning-Methode kann man

feststellen, dass durch den Einsatz der hier vorgestellten Struktur fiir alle eingesetzten
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Teildatensatze eine Verbesserung sowohl in Hinblick auf die Gesamtgenauigkeit, wie auch
den durchschnittlichen Fi-Wert beobachtet werden kann. Dabei zeigt sich eine zuneh-
mende Differenz bei der Klassifikationsgenauigkeit, je kleiner der jeweilige Teildatensatz
ist. Wahrend bei dem Einsatz von 48 Bildern die Gesamtgenauigkeit sich um 0,43% und
der durchschnittliche Fi-Wert um 2,36% verbessert, betragt die Verbesserung bei dem
Einsatz des Teildatensatzes von lediglich vier Bildern fiir die Gesamtgenauigkeit 2,68% und
fiir den durchschnittlichen Fi-Wert 5,41%. Somit kann die Qualitat der semantischen Seg-
mentierung durch den Einsatz von Adaptionsmodulen im Besonderen bei vorhanden sein
von nur sehr wenigen annotierten Daten fir den Domain Adaptation-Prozess erhéht wer-
den. AuBerdem kann man beobachten, dass die Ergebnisse bei dem Einsatz von Adapti-
onsmodulen und dem Teildatensatz mit vier Bildern bereits besser ausfallen, als bei der
Referenzmethode bei dem Teildatensatz mit acht Bildern. Dadurch Iasst sich zeigen, dass
durch die Erweiterung des Segmentierungsnetzwerks auf Grundlage des Einsatzes von
Adaptionsmodulen auf Basis von liberwachter Domain Adaptation die Menge an notwen-
digen annotierten Trainingsdaten starker reduziert werden kann, bei einer gleichzeitigen
Verbesserung der Klassifikationsgenauigkeit. Dementsprechend konnte dargestellt wer-
den, dass durch das Integrieren dieser zusatzlichen Strukturen, die bereits guten Klassifi-
kationseigenschaften des Segmentierungsnetzwerks, basierend auf der Quelldomane,
besser erhalten bleiben konnten im Vergleich zu einem Fine-Tuning der Gesamtstruktur.
Dementsprechend kann fiir die Gberwachte Domain Adaptation eine Verbesserung in
Form einer nachtraglichen Erweiterung des Netzwerks und eines entsprechenden Trai-

nings erreicht werden.
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Tabelle 7: Ergebnisse der Fine-Tuning-Methode und der Adaptionsmodule-Methode als Gesamtgenauigkeit in

Prozent fiir die unterschiedlichen Teildatensdtze.

Anzahl Bilder 4 8 16 32 48
Fine-Tuning 79,97 81,41 84,71 89,13 91,61
Adaptionsmodule 82,11 85,04 86,44 90,88 92,00

Tabelle 8: Ergebnisse der Fine-Tuning-Methode und der Adaptionsmodule-Methode als durchschnittlicher F1-

Wert fiir die unterschiedlichen Teildatensdtze.

Anzahl Bilder 4 8 16 32 48
Fine-Tuning 0,74 0,76 0,79 0,81 0,86
Adaptionsmodule 0,78 0,81 0,83 0,87 0,88
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Abbildung 16: Dargestellt ist auf der linken Seite von oben nach unten: RGB-Bild, Ground Truth und Ergeb-
nisse der semantischen Segmentierung des ISPRS Potsdam-Datensatzes und auf der rechten Seite von oben

nach unten: RGB-Bild, Ground Truth und Ergebnisse der semantischen Segmentierung von Luftbilddatensatz

Sommer.
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5 Domain Adaptation mit Cycle-Consistent Adversarial Net-
works und kontinuierlicher Anpassung

In diesem Kapitel wird eine Methode zur uniiberwachten Domain Adaptation fiir die se-
mantische Segmentierung vorgestellt. Dazu werden Cycle-Consistent Adversarial Net-
works eingesetzt um einen Style-Transfer zwischen der Quell- und der Zieldomane durch-
zufiihren. Zunachst wird ein CNN fir die semantische Segmentierung basierend auf dem
Quelldoméane-Datensatz trainiert. Das Cycle-Consistent Adversarial Network wird im An-
schluss wiederum auf nicht-annotierten Daten des Quell- und Zieldomane-Datensatzes
trainiert. AnschlieRend werden auf Grundlage dieser Style-Transfer-Methode syntheti-
sche Daten erzeugt, um das CNN fiir die semantische Segmentierung zu optimieren und
entsprechend fiir die Zieldomane anzupassen. Dazu wurde ein kontinuierliches Trainings-
schema konzipiert und verwendet. Fir die Auswertung wurde als Quelldomane der Luft-
bilddatensatz Sommer und fir die Zieldomane der Luftbilddatensatz Herbst verwendet

(siehe Abbildung 17). Die Methode wurde auf die jeweiligen RGB-Bilder unter

Quelldomane

Zieldomane

Abbildung 17: Die Domain Adaptation erfolgt vom Luftbilddatensatz Sommer als Quelldoméne zum Luftbild-
datensatz Herbst als Zieldomdne. Da es sich um uniiberwachtes Lernen handelt, ist fiir alle RGB-Bilder der

Zieldomdne, welche im Trainingsvorgang verwendet werden keine Annotation vorhanden.
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richtig / falsch

Abbildung 18: Darstellung eines Generative Adversarial Networks mit einem Vektor z, einem Generator G, der

Ausgabe des Generators x‘, einem Diskriminator D und einem Datensatz x.

Bericksichtigung aller verfligbaren Objektklassen angewandt. Da es sich bei der Methode
um uniiberwachte Domain Adaptation handelt, sind wahrend des Trainings fiir die Zieldo-
mane keine Annotationen zu den jeweiligen RGB-Bildern vorhanden. Das Grundprinzip
dieser Methode beruht auf der Synthese von Bildern basierend auf Generative Adversarial
Networks (GANs). Dabei handelt es sich um einen Algorithmus, welcher dazu verwendet
werden kann Reprdsentationen zu lernen ohne eine groRe Menge an annotierten Daten.
Dies kann durch die Kombination mehrerer neuronaler Netze erreicht werden. GANs ge-
horen zu den uniiberwachten Lernverfahren und konnen mit CNNs realisiert werden [62].
Ein GAN besteht in der einfachsten Form aus einem Generator und einem Diskriminator.
Dabei wird der Generator dahingehend trainiert, synthetische Bilder zu erzeugen, welche
von der Erscheinung her einem vorhandenen Datensatz entsprechen. Der Diskriminator
lernt wiederum, die von dem Generator erzeugten synthetischen Bilder von echten Bil-
dern aus dem jeweiligen verwendeten Datensatz zu unterscheiden (siehe Abbildung 18).
Um ein GAN zu trainieren, werden zunachst auf Basis eines Generators G mit den Werten
eines Vektors z mehrere Bilder synthetisch erzeugt. Anfangs sind diese Beispielbilder x’
basierend auf G (z) nur Rauschen, da noch kein Training des Generators stattgefunden
hat. Im zweiten Schritt wird der Diskriminator D trainiert. Dieser bekommt die Beispiele
x', welche vom Generator erzeugt wurden und reale Beispielbilder x aus einem Daten-

satz. Anhand der Bilder aus x" und x lernt der Diskriminator so zwischen synthetischen
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und realen Bildern zu unterschieden und eine entsprechende Wahrscheinlichkeit dieser
Zuordnung basierend auf einer Fehlerfunktion L(G, D) auszugeben. Sobald der Diskrimi-
nator ausreichend optimiert wurde und nur noch eine geringe Unsicherheit aufweist, wer-
den die Gewichte des Diskriminators eingefroren und es wird der Generator trainiert. Ba-
sierend auf der Ausgabe des Diskriminators wahrend des Trainings, kann nun der Gene-
rator dahingehend optimiert werden, Bilder so zu synthetisieren, dass diese vom Diskri-
minator nun nicht mehr als synthetisch erzeugte Bilder erkannt werden. Sobald bei dem
Generator wiederum eine ausreichende Optimierung stattgefunden hat und dieser aus-
reichend stabil Bilder erzeugt, welche vom Diskriminator nicht von den realen Bildern un-
terschieden werden kdénnen, werden die Gewichte des Generators eingefroren und der
Diskriminator erneut trainiert, diesmal basierend auf den neuen synthetischen Bildern.
Dieses abwechselnde Trainingsschema findet nun fortlaufend statt, bis der Generator in
der Lage ist Bilder zu erzeugen, welche den Bildern aus dem eigesetzten Datensatz ent-
sprechen. Fir das fortlaufend abwechselnde Training des Generators und des Diskrimina-

tors wird die Fehlerfunktion

LGAN(G' D) = Ex~pdam(x) [logD(x)] + Ez~pz(z) [lOg (1 - D(G(Z)))]

eingesetzt, wobei flir die Anpassung der Gewichte der beiden neuronalen Netze eine Op-

timierung mit der Zielsetzung

min max Lcan(G,D)

durchgefihrt werden soll [5]. Eine Moglichkeit, um in das Konzept von GANs die Berlick-
sichtigung von objektkategorischen Bedingungen zu integrieren, ist der Einsatz eines Con-
ditional Adversatial Networks (Conditional GAN, cGAN). Wahrend bei einem einfachen
GAN der Generator die Abbildung G: z = x' lernt, ist bei einem Conditional GAN noch eine
Bedingung ¢ (beispielsweise ein Bild) vorhanden, sodass entsprechend G: {c, z} — x' er-
lernt wird (siehe Abbildung 19). Es ergibt sich also dementsprechend fiir die Fehlerfunk-

tion L.gan (G, D) des Conditional GANs die Form:

Legan(G,D) = Ex~pdam(x) [log D(x|c)] + Ez~pz(z) [lOg (1 - D(G(Z|C)))]
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Abbildung 19: Darstellung eines Conditional Adversarial Networks mit einem Vektor z, einer Bedingung c, ei-

nem Generator G, der Ausgabe des Generators x*, einem Diskriminator D und einem Datensatz x.

Basierend auf diesem Prinzip kdnnen unterschiedliche Anwendungen im Bereich der Bild-
zu-Bild-Ubersetzung umgesetzt werden [63]. Wenn fiir entsprechende Style-Transfers
zwischen zwei Datensatzen allerdings keine paarweisen Bilder {xi,yi}?’:l vorhanden sind,
entsprechend der Conditional GANs, sondern nur Trainingsdaten im Quelldatensatz
{x;}}_, € X und Zieldatensatz {y, }, € Y, ohne dass diese zusammenpassen, so kdnnen
Cycle-Consistent Adversarial Networks eingesetzt werden. Dabei handelt es sich um eine
Struktur, welche aus zwei Generatoren (G und F), welche zyklisch verknipft sind besteht
und zwei Diskriminatoren (Dy und Dy) beinhaltet [6]. Die Grundstruktur ist in Abbildung
20 dargestellt. Als Fehlerfunktionen kommen dabei zum einen fiir die eine Seite der Struk-
tur mit dem Generator G und dem Diskriminator Dy der Term L 45 (G, Dy, X,Y) zum Ein-
satz und entsprechend fiir die andere Seite mit dem Generator F und dem Diskriminator
Dy der Term Lgan(F, Dy, Y, X). Zusétzlich wird bei einem Cycle-Consistent Adversarial

Network noch die Bedingung der zyklischen Konsistenz hinzugefiigt:

Leye(6,F) = Eypueat [16(FON) = Y11, | + Expugrato [IIF(G ) = 2] |

Dabei wird Uberprift, ob ein Bild, welches einen vollen Zyklus durchlduft, wieder seine

urspriingliche Darstellung hat. Die gesamte Fehlerfunktion ergibt sich also zu:

L(G,F,Dx,Dy) = Lgan(G, Dy, X,Y) + Loan(F,Dx,Y,X) + ALy (G, F)
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Abbildung 20: Darstellung eines Cycle-Consistent Adversarial Networks mit den Generatoren G und F, den

Diskriminatoren Dx und Dy und den Datensétzen x und y.

Es kann zusatzlich noch bestimmt werden, wie stark die einzelnen Terme gewichtet wer-

den und so zur Gesamtfehlerfunktion beitragen.

5.1 Methode

Die hier vorgestellte Methode zur Domain Adaptation setzt sich aus zwei Teilen zusam-
men. Der erste Teil stellt ein Cycle-Consisten Adversarial Network dar, welches daraufhin
trainiert wird einen Style-Transfer zwischen Bildern der Quelldoméane s € S und der Ziel-
domaénet € T durchzufiihren. Das Cycle-Consistent Adversarial Network besteht aus zwei
Generatoren (G und F) und zwei Diskriminatoren (Ds und D). Der Generator G Ubersetzt
dabei Bilder von der Quelldomane in die Zieldomane (G: S — T) und der Generator F ent-
sprechend umgekehrt (F: T — S). Der Diskriminator Ds wird dahingehend trainiert, um
zwischen echten Bildern von s und iibersetzten Bildern von F(t) zu unterscheiden und Dt
zwischen echten Bildern der Zieldomdne t und Ubersetzten Bildern der Quelldomdne
G(s). Der zweite Teil der Methode fiihrt ein kontinuierliches Fine-Tuning der CNN-basier-
ten Methode zur semantischen Segmentierung durch. Dabei werden die von Generator G
Ubersetzen Bilder kontinuierlich flir ein Fine-Tuning des Segmentierungsnetzwerks ver-

wendet.
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G(s) P(s)

Abbildung 21: Wdhrend des Trainings von Segr kommen sowohl vom Generator G erzeugte Bilder wie auch

unverdnderte Bilder der Quelldomdéne zum Einsatz.

Bei dieser Methode wurden die EingangsgrofRen der Netzwerke auf 224 X 224 mit drei
Kanalen (RGB) festgelegt. Fiir die beiden Generatoren wurden U-Net basierte Strukturen
mit Leaky ReLU als Aktivierungsfunktionen eingesetzt [6]. Bei der Zielanwendung der se-
mantischen Segmentierung wurde die Encoder-Decoder-Struktur mit Skip-Connections
aus Kapitel 4 integriert. Fir das Training des Cycle-Consistent Adversarial Networks wer-
den die Fehlerfunktionen wie oben beschrieben verwendet. AuRerdem kommt noch ein
Term L;gentitar hinzu, welcher bestimmt inwiefern die Generatoren ein Bild unverdndert
lassen, falls dieses bereits aus der entsprechenden Domadne kommt [6]. Die gesamte Feh-

lerfunktion ergibt sich dementsprechend zu
L(G' F, DS' DT) = LGAN(GI DT' S, T) + LGAN(F' DS' T, S) + LcyC(G' F) + LIdentitéit(Gv F)

wobei eine Optimierung der Gesamtstruktur mit den Generatoren und Diskriminatoren
unter Einbezug der Gesamtfehlerfunktion wahrend des Trainings hinsichtlich der Zielset-

zung:
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Abbildung 22: Wiihrend des Trainings kommen mehrere Varianten des Generators G zum Einsatz um das

Segmentierungsnetzwerk Segr zu trainieren.
G', F*= mGin mgle(G, F,Ds, D7)

durchgefihrt wird. Das Encoder-Decoder-Netzwerk beinhaltet im Encoder ein auf Image-
Net vortrainiertes VGG16-Netzwerk und wurde anschlieBend auf dem ISPRS Potsdam-Da-
tensatz trainiert. Im Anschluss hat ein Fine-Tuning auf Daten der hier verwendeten Quell-
domane stattgefunden. Wahrend des Trainings des Cycle-Consistent Adversarial Net-
works kommen zwei zunachst gleiche Segmentierungsnetzwerke zum Einsatz. Das erste
Netzwerk Segs bleibt wahren des gesamten Trainingsvorgangs fiir die Erstellung von An-

notationen unverandert und das zweite Netzwerk Segr wird an die Zieldomane angepasst.

Im ersten Schritt wird das Cycle-Consistent Adversarial Network fiir mehrere Epochen
trainiert, bis sich stabile Bildlibersetzungen fiir G und F ergeben haben. Im zweiten Schritt
werden, basierend auf Bildern der Quelldomine, die entsprechenden Ubersetzungen
G (s) erzeugt. AuRerdem werden noch entsprechende Pseudoannotationen P (s) mit Hilfe
von Segs erstellt. Nun wird Segr auf Grundlage von G (s) und P(s) nachtrainiert. Um dabei
ein stabiles Training zu gewahrleisten und um eine interne Verschiebung der Objektklas-
sen zu verhindern [64] werden zusatzlich noch Bilder der Quelldoméane ohne ein zusatzli-
ches Anwenden von G in das Training von Segr integriert (siehe Abbildung 21). Dieses
Trainingsschema wird in abwechselnder Form fortgefiihrt. Dabei wird regelmaRig das

Cycle-Consistent Adversarial Network trainiert und auf Grundlage der jeweiligen Variante
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von G das neuronale Netz Segr entsprechend nachtrainiert. Auf diese Weise werden bei
Segr unterschiedlichste Varianten von G (s) fur das Training eingesetzt (siehe Abbildung

22).

5.2 Ergebnisse und Diskussion

In einem ersten Schritt wurde das Netzwerk fiir die semantische Segmentierung basierend
auf Daten der Quelldomane trainiert und erreichte eine Gesamtgenauigkeit von 88,32%
und einen F;-Wert von 0,88. Ein robustes Segmentierungsnetzwerk mit einer hohen Klas-
sifikationsgenauigkeit ist dabei von essenzieller Bedeutung um Pseudoannotationen mit

ausreichender Qualitdt wahrend des Trainingsvorgangs zu erzeugen.

Zunachst wurde Uberprift, wie gut die Ergebnisse sind, wenn die Methode zur semanti-
schen Segmentierung auf Daten aus der Zieldomadne ohne weitere Verarbeitung ange-
wendet wird. Dabei ergab sich eine Gesamtgenauigkeit von 24,76% und ein F;-Wert von
0,25. Wie in Abbildung 23 exemplarisch zu erkennen ist, ist ohne eine Anpassung praktisch
keine korrekte Objektklassenzuordnung méglich. AuRerdem wurden zum Vergleich unse-
rer Methode zwei zusatzliche Varianten zur Domain Adaptation untersucht. Dabei handelt

es sich um die Style-Transfer-Methode und die Fine-Tuning-Methode.

Bei der Style-Transfer-Methode wurden nach Beendigung des Trainings die Evaluations-
daten der Zieldomane auf Grundlage des Generators F (bersetz, um dem Charakter des
Quelldatensatzes zu entsprechen. Diese Daten F(t) wurden anschlieBend von Segs klas-
sifiziert und es ergab sich eine Gesamtgenauigkeit von 63,82% und ein Fi;-Wert von 0,62.
Dies stellt eine deutliche Verbesserung zu dem Szenario dar, in welchem keine Anpassung
durchgefiuhrt wurde. Wahrend bei der Style-Transfer-Methode das Segmentierungsnetz-
werk nicht nachtrainiert wird, ist bei der Fine-Tuning-Methode eine Anpassung dieser Me-
thode vorgesehen. Dabei werden die annotierten Trainingsdaten der Quelldomane mit
dem Generator G nach Beendigung des Trainings des Cycle-Consistent Adversarial Net-
works zu G(s) ubersetzt und auf Grundlage dieser angepassten Bilder fiir das Nachtrai-
ning von Segr verwendet. AnschlieRend wird das nachtrainierte Netzwerk auf die Evalua-
tionsdaten zu Klassifizierung angewandt. Dabei ergab sich eine Gesamtgenauigkeit von

60,95% und ein F;-Wert von 0,63. Bei der hier vorgestellten kontinuierlichen
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Trainingsmethode wurden wahrend des Trainings verschiedene Varianten von G verwen-
det um auf Grundlage der Pseudoannotationen das Segmentierungsnetzwerk Segr zu trai-
nieren. Dabei ergaben sich fiir die Gesamtgenauigkeit 76,16% und fiir den Fi-Wert ein
Ergebnis von 0,77. Die Ergebnisse sind in Tabelle 9 und Tabelle 10 zusammengefasst und
in Abbildung 23 dargestellt. Es konnte gezeigt werden, dass durch den Einsatz von Cycle-
Consistent Adversarial Networks ohne vorhandene annotierte Trainingsdaten sowohl in
der Style-Transfer- als auch in der Fine-Tuning-Methode die Genauigkeit der Klassifikati-
onsergebnisse gegeniliber der Variante ohne Anpassung deutlich gesteigert werden
konnte. Durch das hier vorgestellte und eingesetzte kontinuierliche Nachtraining von Segr
mit unterschiedlichen Varianten von G konnte gegenlber der Style-Transfer-Methode
eine weitere Verbesserung der Gesamtgenauigkeit von 19,34% und von 24,19% beim Fi-
Wert erreicht werden. Die Verbesserungen gegeniiber der Fine-Tuning-Methode beliefen
sich auf 24,95% bei der Gesamtgenauigkeit und 22,22% beim Fi-Wert. Somit konnte ge-
geniber beiden Referenzmethoden eine deutliche Verbesserung der Auswerteergebnisse
erreicht werden. Dies lasst sich darauf zurtickfiihren, dass durch das kontinuierliche Nach-
trainieren von Segr viele unterschiedliche Bildiibersetzungen basierend auf unterschiedli-
chen Varianten von G zum Einsatz kamen. Bei dem uniiberwachten Training eines Cycle-
Consistent Adversarial Networks ist es schwierig, aufgrund von fehlenden Annotationsda-
ten die optimale Variante der Generatoren fiir einen passenden Style-Transfer zu finden.
Durch das kontinuierliche Trainieren der Generatoren auf unterschiedlichen Varianten
wurde eine deutlich héhere Generalisierung der Auswertemethode erreicht, was wiede-
rum die Ergebnisse gegenliber den Referenzmethoden, welche nur auf den finalen Gene-

ratoren beruhen, verbessern konnte.

Tabelle 9: Ergebnisse der Style-Transfer-Methode, der Fine-Tuning-Methode und der kontinuierlichen Trai-

ningsmethode als Gesamtgenauigkeit in Prozent.

Methode Gesamtgenauigkeit [%]
Keine Anpassung 24,76
Style-Transfer-Methode 63,82
Fine-Tuning-Methode 60,95
Kontinuierliche Methode 76,16
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Tabelle 10: Ergebnisse der Style-Transfer-Methode, der Fine-Tuning-Methode und der kontinuierlichen Trai-

ningsmethode als Fi-Wert.

Methode Fi-Wert
Keine Anpassung 0,25
Style-Transfer Methode 0,62
Fine-Tuning Methode 0,63
Kontinuierliche Methode 0,77
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v\
Abbildung 23: Obne links: RGB-Bild des Luftbilddatensatz Herbst. Oben rechts: Ground Truth, Mitte links:

Ergebnis ohne Anpassung. Mitte rechts: Ergebnis der Style-Transfer-Methode. Unten links: Ergebnis der Fine-

Tuning-Methode. Unten rechts: Ergebnis der kontinuierlichen Methode.
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6 Erstellung eines Quelldomane-Datensatzes auf Basis von
Vegetationsindices und dem Einsatz von CNNs

In diesem Kapitel wird vorgestellt, wie unter Einsatz von Vegetationsindices in Kombina-
tion mit neuronalen Netzen zur semantischen Segmentierung eine teilautomatisierte
Ground Truth flr den Luftbilddatensatz Sommer erstellt werden kann (siehe Abbildung
24). Dieses Verfahren bedarf keiner manuell annotierten Daten fiir das Training des ent-
sprechenden CNNs. Ziel dieser Methode ist das Verbessern der Ground Truth-Erstellung
basierend auf dem Einsatz von Vegetationsindices. Auf Grundlage dessen wird ein Trans-
fer von spektralen Informationen auf die Gewinnung raumlicher Zusammenhange durch-
geflihrt. Durch dieses Verfahren soll ein erster Schritt flr einen qualitativ hochwertigen
Quelldoméane-Datensatz zur Domain Adaptation fir die Segmentierung von Vegetation
geschaffen werden. Evaluiert wurde die Methode auf manuell annotierten Daten der
Quelldoméane. Im Bereich der Klassifikation der Bodenbedeckung spielt die Segmentie-

rung von Vegetation eine wichtige Rolle fiir viele Anwendungsbereiche. Ein wichtiger

Quelldomane

Quelldomane

Abbildung 24: Auf Grundlage von Vegetationsindices wird durch den Einsatz von CNNs zur semantischen

Segmentierung eine teilautomatisierte Annotation erméglicht.
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PAR-Kurve
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Abbildung 25: Darstellung der PAR-Kurve. Aufgetragen ist dabei schematisch die relative Quantenausbeute

iiber die Wellenlinge in einem Bereich von 350 bis 750 nm.

Faktor ist in diesem Zusammenhang die Analyse von Vegetationsstrukturen in Bildaufnah-
men auf Grundlage der spezifischen spektralen Eigenschaften. Diese lassen sich auf den
Prozess der Photosynthese zuriickfiihren. Die Photosynthese ist bei vielen Pflanzen ein
wichtiger physiologischer Prozess um Lichtenergie in chemisch gebundene Energie umzu-
wandeln. Die Lichtabsorption wird in griinen Pflanzen auf Grundlage von Farbstoffen wie
Chlorophyll umgesetzt. Die bei diesen Pflanzen vorkommenden Chlorophylle a und b ab-
sorbieren hauptsachlich Licht im blauen und roten Spektrum, wobei es somit zur entspre-
chenden Bildung eines charakteristischen Maximums im jeweiligen Bereich kommt. Im
grinen Spektrum findet allerdings keine Absorption statt und somit kommt es zu einer
Licke in diesem Wellenlangenbereich, welche verantwortlich ist fiir die charakteristische
griine Farbe vieler Pflanzen, da Licht in dem entsprechenden Farbspektrum reflektiert
wird. An der Photosynthese sind gebundene Chlorophylle, welche Unterschiede zu den
freien Chlorophyllen aufweisen, und noch weitere lichtabsorbierende Stoffe beteiligt. So-
mit kommt es zu einem komplexeren Absorptionsspektrum [65]. Der Spektralbereich, in
dem Licht von Pflanzen absorbiert und fiir die Photosynthese eingesetzt wird, nennt man
photosynthetisch aktive Strahlung. Diese wird dargestellt wie in Abbildung 25 als soge-
nannte PAR-Kurve, wobei dabei die relative Quantenausbeute liber die Wellenldnge auf-

getragen wird. Der Bereich der photosynthetisch aktiven Strahlung liegt vor allem in dem
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Wellenldangenbereich zwischen 400 und 700 nm. AuBerhalb dieses Bereichs findet fast
keine Lichtabsorption statt [66]. Es befindet sich ein Maximum im roten Spektralbereich
bei einer Wellenlange von ca. 620 nm und ein weiteres Maximum im blauen Bereich bei
ca. 440 nm. Zusatzlich [dsst sich ein Minimum im griinen Spektralbereich bei ca. 550 nm
erkennen. Auf Grundlage dieser spezifischen biophysikalisch gegebenen Eigenschaften
kénnen nun Rickschliisse auf die Vegetationsbedeckung innerhalb von Bildaufnahmen
mit entsprechender spektraler Auflésung gezogen werden. Eine etablierte Moglichkeit
diese Zusammenhange zu verwenden, ist das Berechnen von Vegetationsindizes. Dabei
handelt es sich um spezifische Relationen zwischen den einzelnen Kanalen um pixelweise
Rickschliisse auf die Starke der Vegetationsbedeckung zu erhalten. Ein haufig eingesetz-
ter Vegetationsindex ist dabei der sogenannte Normalized Difference Vegetation Index
(NDVI) [23]. Dieser Index beruht auf der Relation zwischen dem Wert des NIR-Kanals, wel-
cher wegen der hohen Reflexion entsprechend grof$ ist und dem Wert des Rotkanals R,
welcher aufgrund der hohen Absorption in diesem Spektralbereich wiederum sehr gering
ausfallt. Der NDVI berechnet sich wie folgt:

NIR — R

NDVI = iR+ R

Durch Hinzufligen der Summe im Nenner erreicht man, dass sich der Wertebereich des
NDVI zwischen -1 und 1 bewegt, wobei Werte grofRer als 0 auf eine Vegetationsbedeckung
hindeuten [23]. Um aus einem solchen Indexbild eine Segmentierung zu erhalten, kann
ein Schwellwert festgelegt werden, um das Bild in die Objektklassen Vegetation und Hin-

tergrund zu unterteilen.

Obwohl durch den Einsatz von uniiberwachter Domain Adaptation wie in Kapitel 5 be-
schrieben, der Annotationsaufwand der Zieldomane umfangreich reduziert werden kann,
besteht trotzdem noch die Notwendigkeit einer umfangreichen manuellen Annotation
des Quelldomane-Datensatzes. Durch den Einsatz von Vegetationsindices und der Wahl
eines geeigneten Schwellwerts kann fir Vegetation bereits eine Selektion infrage kom-
mender Pixel in dem entsprechenden Datensatz getroffen werden. Der Nachteil dieser
Methode ist allerdings, dass ausschlieRlich eine pixelweise Zuordnung ohne den Einbezug

von Werten benachbarter Pixel getroffen wird. Diese raumlichen Informationen kénnen

65



Erstellung eines Quelldomane-Datensatzes auf Basis von Vegetationsindices und dem
Einsatz von CNNs

allerdings zu einer genaueren Klassifikation einzelnen Pixel beitragen, da auch Vegetation

unterhalb des gewahlten Schwellwerts vorkommen kann.

Im Folgenden wird eine Methode beschrieben zur Untersuchung und Verbesserung der
indexbasierten Segmentierung von Vegetation auf dem Luftbilddatensatz Sommer. Dazu
findet eine Ubertragung von Informationen aus den Vegetationsindexbildern auf die ent-
sprechenden RGB-Bilder statt, um unter Einsatz eines CNNs raumliche Verhaltnisse zu er-
kennen und somit die Segmentierung auf Grundlage der Vegetationsindices zu verbessern

und einen qualitativ hochwertigen Quelldomane-Datensatz zu erstellen.

6.1 Methode

Die Methode basiert darauf, dass durch den Einsatz von CNNs, ohne zusatzlich manuell
annotierte Daten, die Segmentierungsqualitdt von Vegetationsflachen durch das Berech-
nen von Vegetationsindizes verbessert werden kann. Dazu wird das Resultat basierend
auf einem einfachen Schwellwertverfahren in Verbindung mit Vegetationsindices zur Er-
mittlung von Vegetationsflachen in einen CNN-Segmentierungsalgorithmus integriert um
diese Flachen zu korrigieren. Dazu werden drei Vegetationsindices als Grundlage fir den
Algorithmus angewandt, auf dem Luftbilddatensatz Sommer untersucht und mit dem je-

weiligen Ergebnis verglichen. Die Methode besteht aus insgesamt drei Schritten:
Schritt 1: Erstellen eines Trainingsdatensatzes fiir das RGB-Segmentierungsnetzwerk
Schritt 2: Trainieren des RGB-Segmentierungsnetzwerks

Schritt 3: Erstellen des Quelldomane-Datensatzes

Die Inhalte der einzelnen Schritte des Workflows werden im Folgenden erlautert.
Schritt 1: Erstellen eines Trainingsdatensatzes fiir das RGB-Segmentierungsnetzwerk

Zunachst werden fiir die Erstellung der Trainingsdaten flir das RGB-Segmentierungsnetz-
werk entsprechende Vegetationsindexbilder erstellt. Dies wird auf Grundlage unter-
schiedlicher Vegetationsindices untersucht. Zum einen wird die Methode auf Grundlage
der Werte des NDVI, wie oben bereits beschrieben, durchgefiihrt. Neben dem NDVI exis-

tieren noch weitere Vegetationsindices, welche durch eine komplexere und individuellere
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Berechnung auch eine differenziertere Vegetationssegmentierung zulassen. Eine Variante
ist der sogenannte Soil-Adjusted Vegetation Index (SAVI), welcher den Einfluss von Erde
bei der Berechnung reduziert [67]. Dies wird erreicht durch das Hinzufligen einer Konstan-

ten L und ergibt sich zu:

savy = MR- R (1+1L)
" NIR+R+1L

Wobei L dabei manuell gewahlt werden muss. Bei einer sehr geringen Vegetationsdichte
wird L=1 gesetzt, bei einer mittlerer Vegetationsdichte L=0,5 und bei einer hohen Vege-
tationsdichte L=0,25. Im Folgenden wird bei der Berechnung L=0,5 gesetzt. Ein weiterer
haufig eingesetzter Vegetationsindex ist der Enhanced Vegetation Index (EVI), welcher
neben dem roten Kanal auch noch den blauen Kanal verwendet um den Einfluss von Ae-
rosolen zu minimieren [68]. Der EVI berechnet sich als:

NIR — R

EVI =G X
NIR+C,XR—C,XB+1L

Mit G als Gain-Faktor von 2,5, C:=6 und C,=7,5 als Koeffizienten zur Anpassung des roten
und blauen Kanals und L=1 als Canopy-Background-Adjustment. Der Wertebereich ist so-
wohl beim SAVi wie auch beim EVI von der Normalisierung der Eingangsdaten abhangig.
Nach der Berechnung des entsprechenden Vegetationsindexbildes fiir jedes der Trainings-
datenbilder, wird auf diese ein Schwellwert angewandt. Dieser sollte so gewahlt werden,
dass der Wert fiir die Precision bei der Klasse Vegetation moglichst hoch ist, bei ausrei-
chendem Recall. D.h., es besteht nicht die Notwendigkeit ein bestmdoglichstes Verhéltnis
zwischen Precision und Recall zu finden, wie es bei einem einfachen Schwellwertverfah-
ren notwendig ist, sondern es sollte moglichst ein hoherer Schwellwert SW gewahlt wer-
den um die Anzahl an Pixeln, welche falschlicherweise als Vegetation gekennzeichnet wer-
den zu minimieren. Dennoch miissen ausreichend Beispielpixel fiir Vegetation verbleiben.
Das daraus resultierende Schwellwertbild wird nun als unvollstandige Ground Truth fir

Vegetation uGTyegeterion behandelt.
UGTyegetation = Vegetationsindex > SW

Dementsprechend ist der Precision-Wert fiir die Klasse Vegetation mdglichst hoch und die

unsicheren Vegetationspixel mit niedrigem Indexwert fallen in die Klasse Hintergrund. Im
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NIR-RGB

Vegetationsindex berechnen

Schwellwert (SW) anwenden

Inpainting-Methode anwenden

Ergebnis

RGB-Trainingsdaten

Abbildung 26: Erstellen eines Trainingsdatensatzes fiir das RGB-Segmentierungsnetzwerk.
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Anschluss wird ein Median-Filter mit einer GréRe von 15 X 15 auf das Ergebnis ange-
wandt. Nun muissen noch die RGB-Bilder fiir das RGB-Segmentierungsnetzwerk an die un-
vollstandige Ground Truth angepasst werden. Dazu wird zunachst samtliche Vegetation
aus dem Bild entfernt mit einem Schwellwert von 0, um eine unvollstandige Ground Truth

fir den Hintergrund uGTyintergruna 2U €rhalten mit moglichst wenig Vegetation:
UGTyintergruna = Vegetationsindex < 0

Ohne eine entsprechende Annotation bleiben nun im Folgenden die entsprechenden Pixel

Ubrig, fir welche der folgende Bereich des Vegetationsindexes gilt:
0 < Vegetationsindex < SW

Diese Pixel kdnnen ohne eine manuelle Annotation nicht mit ausreichend hoher Wahr-
scheinlichkeit den Klassen Vegetation oder Hintergrund zugeordnet werden. Deshalb
werden diese im Anschluss entfernt und durch Pixel mit den Eigenschaften der Klasse Hin-
tergrund ersetzt. Dies geschieht durch den Einsatz von Inpainting, wobei in diesem Fall
Coherent Inpainting eigesetzt wurde [69]. Bei diesem Verfahren wird ein bestimmter Be-
reich eines Bildes entfernt und durch eine Textur ersetzt, welche den Eigenschaften des
Ubrigen Bildes entspricht. Dieses Verfahren wird auf die RGB-Bilder angewandt, mit einem
Fillen aller Pixel welche nicht uGTyintergruna €ntsprechen. AnschlieBend werden alle Pi-
xel des Bildes, welche uGTy¢getqtion €Ntsprechen durch die Pixel des urspringlichen RGB-
Bildes ersetzt und man erhalt das finale angepasste RGB-Bild. Der RGB-Segmentierungs-
trainingsdatensatz enthalt nun die Klassen Vegetation mit Flachen, welche mit hoher
Wahrscheinlichkeit entsprechend des Schwellwerts korrekt zugeordnet sind und die
Klasse Hintergrund, welche zum einen Flachen mit der Bedingung 0 < Vegetationsindex
besitzt und den entsprechend berechneten Bereichen aus dem Inpainting-Verfahren. Der

Ablauf ist in Fehler! Verweisquelle konnte nicht gefunden werden. dargestellt.
Schritt 2: Trainieren des RGB-Segmentierungsnetzwerks

zweiten Schritt wird auf Grundlage des RGB-Segmentierungsnetzwerkdatensatzes das
CNN fiur die Vegetationssegmentierung trainiert (siehe Abbildung 27). Als Segmentie-

rungsnetzwerk wird die Architektur von U-Net eigesetzt [48]. Als Trainingsparameter
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RGB-Trainingsdaten

Trainiere CNN fiir
Vegetationssegmentierung

CNN fir
Vegetationssegmentierung

Abbildung 27: Trainieren des RGB-Segmentierungsnetzwerks.

wurde eine Batch-GroRRe von 32 und der Adam-Optimierer [61] mit einer Lernrate von

0,001 verwendet.
Schritt 3: Erstellen des Quelldomane-Datensatzes

Im dritten Schritt wird das RGB-Segmentierungsnetzwerk, welches auf den bearbeiteten
Bildern von Luftbilddatensatz Sommer trainiert wurde, auf die urspriinglichen Daten an-
gewandt. Daraus resultiert nun ein Klassifikationsergebnis welches als Zwischenschritt flr
die Ground Truth verwendet werden kann. Da in Schritt 1 mit der Bestimmung eines
Schwellwerts zur Erzeugung einer unvollstandigen Ground Truth fiir Vegetation
UGTyegetation 8EWahIt wurde, welche auch Grundlage fiir das Training des RGB-Segmen-
tierungsnetzwerk war, werden dementsprechend zusatzlich alle Pixel des Klassifikations-
ergebnisses, welche bei der Klasse Vegetation nicht uGTyegetation €ntsprechen durch
diese ersetzt, da diese aufgrund des hoch gewahlten Vegetationsindexes mit groRer Zu-
verlassigkeit als Vegetation angenommen werden kdnnen. Die Pixel der Klasse Hinter-
grund in diesem Zusammenhang bleiben unverandert. Somit stellt die finale Ground Truth
eine Vereinigungsmenge des Klassifikationsergebnisses basierend auf den RGB-Daten und
UGTyegetation in Hinblick auf die Klasse Vegetation dar. AnschlieBend stellen die NIR-RGB-
Bilder und die entsprechende neu ermittelte Ground Truth den teilautomatisiert erstell-

ten Quelldomane-Datensatz dar (siehe Abbildung 28).
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Index 2 CNN fur
SW Vegetationssegmentierung

Anwenden des CNNs flr
Vegetationssegmentierung

RGB-Seg.-
Ergebnisse

Ergebnisse zusammenfiigen

NIR-RGB

Quelldoméane-Datensatz

Abbildung 28: Erstellen des Quelldomdne-Datensatzes.

6.2 Ergebnisse und Diskussion

Die Methode wurde auf Grundlage der drei Vegetationsindices NDVI, SAVI und EVI durch-
geflihrt und jeweils auf den Luftbilddatensatz Sommer angewandt. Dabei wurde zum Er-
mitteln eines Vergleichs jeweils zuerst auf Grundlage der manuellen Annotationsdaten
des Datensatzes das bestmogliche Ergebnis mit einem einfachen Schwellwerts ermittelt.
Als Referenz galt dabei der F;-Wert. Dazu wurde der Schwellwert in Schritten von 0,01
von 0 bis 1 erhéht und jeweils auf Basis der manuellen Annotationen die Fi-Werte basie-

rend auf dem jeweiligen Schwellwert berechnet. Dieser galt dabei im Folgenden als
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Vergleichswert zu der CNN-basierten Methode. Diese wurde je Vegetationsindex auf

Grundlage von sechs Schwellwertgrenzen in Schritten von 0,1 von 0 bis 0,5 durchgefiihrt.

6.2.1 Ergebnisse auf Grundlage des NDVI

Zunachst wurde nach dem besten Fi-Wert fir eine Segmentierung auf Grundlage der
Schwellwertmethode mittels NDVI gesucht. Dabei ergab sich der héchste Wert von 0,85
bei einem Schwellwert von 0,25 mit einem Wert von 0,74 fir die loU. Die Werte fir die
Precision und den Recall sind zusammen mit den Werten fiir die Methode in Abbildung
29 dargestellt. Fiir die CNN-Methode ergab sich der beste Fi-Wert mit 0,86 bei einem
Schwellwert von 0,4 und einer loU von 0,75. Die Ergebnisse der CNN-Methode fiir alle
untersuchten Schwellwerte sind in Tabelle 11 zusammengefasst. Eine exemplarische Dar-

stellung der Ergebnisse ist in Abbildung 30 gegeben.

Precision (NDVI) Recall (NDVI

1

1
08 08
04 04
02 02 I
0 0
) 0,1 0.2 03 0,4 0,5 Q 0,1 0,2 03 0,4 a5

Schwellwert Schwellwert

mCNN-Methode  mSchwellwertmethode W CNN-Methode B Schwellwertmethode

Abbildung 29: Ergebnisse fiir die Precision und den Recall bei der Segmentierung von Vegetation basierend

auf dem NDVI im Vergleich zum Schwellwertverfahren angegeben als F;-Wert und der loU.

Tabelle 11: Ergebnisse fiir die Segmentierung von Vegetation mit der CNN-Methode basierend auf dem NDVI

angegeben als F-Wert und der loU.

Schwellwert 0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5
Fi-Wert 0,79 0,80 0,82 0,85 0,86 0,84
loU 0,65 0,67 0,70 0,74 0,75 0,72
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Abbildung 30: Oben links: RGB-Bild des Luftbilddatensatz Sommer. Oben rechts: entsprechendes NIR-RG-Bild.

Mitte links: Ground Truth. Mitte rechts: Ergebnis von NDVI-Schwellwertverfahren bei 0,25. Unten links: Er-

gebnis von NDVI-Schwellwertverfahren bei 0,4. Unten rechts: Ergebnis von entsprechendem CNN-Verfahren.
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6.2.2 Ergebnisse auf Grundlage des SAVI

Der beste Wert auf Grundlage der Schwellwertmethode ergab sich flir das Anwenden des
SAVI bei einem Wert von 0,06 mit einem Fi-Wert von 0,88 und einer loU von 0,78. Bei
Anwenden der CNN-Methode ergab sich der beste Fi-Wert von 0,91 bei einem Schwell-
wert von 0,1 und einer loU von 0,83. Die jeweiligen Werte zu Precision und Recall der
CNN-Methode und der Schwellwertmethode sind in Abbildung 31 dargestellt und die Er-
gebnisse fiir die Segmentierung basierend auf dem SAVI in Tabelle 12 zusammengefasst.

Die Ergebnisse der Segmentierung sind bespielhaft in Abbildung 32 dargestellt.

Precision (SAVI)

1 1
0,8 08
: I I ‘J.M I I
: : I
0,2 0,2 I
0 0 I I |
) 0.1 0,2 0,3 0,4 0,5 0 0.1 02 03 04

Schwellwert Schwellwert

Recall (SAVI)

® CNN-Methode @ Schwellwertmethode ®m CNN-Methode  ® Schwellwertmethode

Abbildung 31: Ergebnisse fiir die Precision und den Recall bei der Segmentierung von Vegetation basierend

auf dem SAVI im Vergleich zum Schwellwertverfahren angegeben als Fi-Wert und der loU.

Tabelle 12: Ergebnisse fiir die Segmentierung von Vegetation mit der CNN-Methode basierend auf dem SAVI

angegeben als Fi-Wert und der loU.

Schwellwert 0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5
Fi-Wert 0,79 0,91 0,85 0,57 0,35 0,02
loU 0,65 0,83 0,74 0,40 0,21 0,01
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Abbildung 32: Oben links: RGB-Bild des Luftbilddatensatz Sommer. Oben rechts: entsprechendes NIR-RG-Bild.

Mitte links: Ground Truth. Mitte rechts: Ergebnis von SAVI-Schwellwertverfahren bei 0,06. Unten links: Er-

gebnis von SAVI-Schwellwertverfahren bei 0,1. Unten recht: Ergebnis von entsprechendem CNN-Verfahren.
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6.2.3 Ergebnisse auf Grundlage des EVI

Bei Anwenden des EVI ergab sich fir die Schwellwertmethode ein Maximum bei 0,05 mit
einem Fi-Wert von 0,87 und einer loU von 0,77. Bei Anwenden der CNN-basierten Me-
thode ergab sich der beste Wert bei 0,1 mit einem F;-Wert von 0,90 und einer loU von
0,81. Die Werte fiir die Precision und den Recall sind in Abbildung 33 dargestellt und in
Tabelle 13 zusammengefasst. Eine grafische Darstellung der Segmentierungsergebnisse

ist in Abbildung 34 gegeben.

Precision (EVI Recall (EVI)
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Abbildung 33: Ergebnisse fiir die Precision und den Recall bei der Segmentierung von Vegetation basierend

auf dem EVI im Vergleich zum Schwellwertverfahren angegeben als Fi-Wert und der loU.

Tabelle 13: Ergebnisse fiir die Segmentierung von Vegetation mit der CNN-Methode basierend auf dem EVI

angegeben als F-Wert und der loU.

Schwellwert 0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5
Fi-Wert 0,79 0,90 0,86 0,64 0,36 0,12
loU 0,65 0,81 0,75 0,47 0,22 0,06
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Abbildung 34: Oben links: RGB-Bild des Luftbilddatensatz Sommer. Oben rechts: entsprechendes NIR-RG-Bild.

Mitte links: Ground Truth. Mitte rechts: Ergebnis von EVI-Schwellwertverfahren bei 0,05. Unten links: Ergeb-

nis von EVI-Schwellwertverfahren bei 0,1. Unten rechts: Ergebnis von entsprechendem CNN-Verfahren.
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Bei dem Vergleich zwischen den Precision-Werten der einzelnen Schwellwerte der Vege-
tationsindices und der hier vorgestellten CNN-basierten Methode angewandt auf den
Luftbilddatensatz Sommer hat sich gezeigt, dass die Werte der Schwellwertmethode im-
mer etwas hoher sind als die der CNN-basierten Methode. Dies ist insofern nachvollzieh-
bar, da diese bei der CNN-Methode als Ground Truth verwendet wurde. Es hat sich aller-
dings gezeigt, dass durch die Kombination von Vegetationsindices mit neuronalen Netzen
zur semantischen Segmentierung die Qualitat der automatisierten Annotation verbessert
werden konnte. Der Fi-Wert konnte im Falle des NDVI um 1,2% verbessert werden, im
Falle des SAVI um 3,4% und bei dem EVI um 3,5%. Den besten F;-Wert von 0,91 wurde
mit dem Anwenden des SAVI erreicht. Diese Verbesserung der Vegetationsindexwerte
lasst sich darauf zurtickfihren, dass durch den Einsatz der CNNs eine bessere raumliche
Erkennung der Vegetationsmuster moglich wurde und somit der entsprechende Recall-
Wert gesteigert werden konnte. Dieser nimmt bei dem einfachen Anwenden der Schwell-
wertmethode deutlich schneller als bei der CNN-Methode ab und senkt somit den resul-
tierenden Fi-Wert. Durch das Verwenden von CNNs in Kombination mit den Vegetation-
sindices konnte auch bei hohen Schwellwerten auf Grundlage der verbleibenden Pixel ein
gutes Ergebnis erzielt werden, da durch das Erlernen der raumlichen Zusammenhange im
CNN-Klassifikationsschritt auch Vegetation mit niedrigeren Indexwerten gefunden wer-
den konnte. Dies war in den Fallen von Vorteil bei welchen die spektralen Kriterien nicht
fiir eine genaue Klassifikation ausreichten, die rdumlichen Informationen dies aber er-
moglichten. Dementsprechend zeigte sich die CNN-Methode als stabiler bezliglich eines
guten Ausgleichs zwischen Precision und Recall-Werten. Aus diesem Ergebnis ladsst sich
weiterhin schlussfolgern, dass es moglich ist von einer einfachen spektralen Klassifikation
basierend auf den Vegetationsindices raumliche Informationen fiir das Training eines
CNNs zu gewinnen um eben diese indexbasierte Segmentierung des hier verwendeten

Luftbilddatensatz Sommer als Quelldoméne zu verbessern.
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7 Domain Adaptation fir die Segmentierung von Vegetation
mit Cycle-Consistent Adversarial Networks

Im folgenden Kapitel wird eine Methode beschrieben fiir eine uniberwachte Domain
Adaptation fiir die Segmentierung von Vegetation, basierend auf Cycle-Consistent Adver-
sarial Networks. Der Fokus bei diesem Algorithmus ist es, die spezifischen spektralen Ei-
genschaften von Vegetation auf NIR-RGB-Bildern auch wahrend der Transformation zwi-
schen Quell- und Zieldomane zu erhalten. Dazu werden bestimmte vegetationsindexba-
sierte Metriken in die Fehlerfunktion fir das Training des Cycle-Consistent Adversarial
Networks integriert. Die Einbindung bezlglich der Segmentierung erfolgt wie in Kapitel 5
beschrieben. Ausgewertet wird anschlieend, inwiefern die Werte der jeweiligen Vegeta-
tionsindices nach dem Style-Transfer erhalten bleiben und ob sich dadurch die Ergebnisse
beziiglich der Segmentierung von Vegetation verbessern lassen. Als Quelldomé&ne-Daten-
satz kommt der Luftbilddatensatz Sommer zum Einsatz und als Zieldomane-Datensatze
der Satellitenbilddatensatz Sommer und der Luftbilddatensatz Herbst (siehe Abbildung

35). Es wurden dabei alle vier vorhandenen Farbkanidle verwendet und die

Quelldomane

Zieldomane

Abbildung 35: Bei dieser Auswertung kamen als Quelldomdne der Luftbilddatensatz Sommer und als
Zieldomdne der Satellitenbilddatensatz Sommer und der Luftbilddatensatz Herbst zum Einsatz. Da es sich um
uniiberwachte Domain Adaptation handet, waren fiir das Training der CNNs keine Annotationen in der

Zieldomdne vorhanden.
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entsprechende Objektklasse Vegetation. Ziel der Konzeption dieser Methode und der
Durchfiihrung der Analyse war es zu untersuchen, ob und inwiefern die vegetationsspezi-
fischen spektralen Eigenschaften wahrend des Transformationsprozesses verandert wer-
den und wie es moglich ist, diese durch biophysikalisch gegebene Zusammenhange als
Metrik in die Fehlerfunktion fiir das Training des Cycle-Consistent Adversarial Networks
zu integrieren. Weiterhin wurde untersucht, ob sich durch diese Methode auch die Ergeb-
nisse der Segmentierung von Vegetation im Rahmen der Domain Adaptation basierend

auf einem CNN zur semantischen Segmentierung verbessern lassen.

7.1 Methode

Wie bereits in Kapitel 5 erldutert, stellt das Training von Cycle-Consistent Adversarial Net-
works flur die Domain Adaptation bei Aufgaben der semantischen Segmentierung eine
Herausforderung bezliglich der Stabilitdt des Trainings dar, da keine annotierten Daten
verwendet werden. Dies kann dazu fuhren, dass die tGbersetzten Bilder zwar visuell be-
trachtet erfolgreich transformiert wurden, aber bestimmte Charakteristika, welche fiir
eine anschlieBende semantische Segmentierung essenziell sind, nicht mehr im Bild als
passende Information vorhanden sind. Wenn aber fiir einzelne Objektklassen bestimmte
Zusammenhange auf physikalisch gegebener spektraler Basis vorhanden sind, kénnen
diese wie in Kapitel 6 bereits beschrieben in den Lernprozess integriert werden. Fir die
Kategorie Vegetation zeichnet sich zuverlassig ein bestimmtes Muster des spektralen Ver-
laufs entsprechend der PAR-Kurve ab. Dabei sind die Relationen zwischen dem NIR-Kanal
und den einzelnen Farbkanalen charakteristisch und werden auch in Form von Vegeta-
tionsindices verwendet. Das Verhaltnis zwischen dem NIR-Kanal und dem Rot-Kanal, wel-
cher bei Vegetation durch die hohe Reflexion im nahen Infratoten und die hohe Absorp-
tion im roten Spektrum einen sehr hohen Wert besitzt, wird durch den NDVI beschrieben
[23]. Der Green Normalized Difference Vegetation Index (GNDVI) charakterisiert sich
durch die Relation zwischen NIR-Kanal und Griin-Kanal, an wessen Stelle sich Ublicher-
weise die Grinliicke befindet [70]. Dieser Vegetationsindex ist auerdem stark verbunden
mit dem Normalized Difference Water Index (NDWI) [71]. Zusétzlich befindet sich noch

ein spezifisches lokales Maximum im Bereich des blauen Spektrums aus welchem
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Zieldomane Transfer Domain Zieldoméne Segmentierung von Segmentierung
Adaptation Netzwerk Vegetation der Zieldoméne

Style der Quelldoméne Trainingsdaten I—>I Trainingsworkflow
Style der Zieldomane Auswertedaten I—>| Auswerteworkflow

Abbildung 36: Schematische Darstellung des Trainings- und Auswerteworkflows der Methode fiir die Quell-

und Zieldomdne.

basierend auf NIR-Kanal und Blau-Kanal der Blue Normalized Difference Vegetation Index

(BNDVI) berechnet werden kann [72].

Die Methode besteht aus zwei Teilen, einem Cycle-Consistent Adversarial Network, wel-
ches fiir den Style-Transfer zwischen Quell- und Ziel[domane verantwortlich ist und einem
CNN fir die anschlieBende Segmentierung von Vegetation. Zunachst wird das CNN fir die
Segmentierung von Vegetation trainiert. Dabei kommt eine U-Net-Struktur wie bereits in
Kapitel 6 zum Einsatz. Das Netz wurde basierend auf annotierten Daten der Quelldomane
fiir die zusammengefasste Objektklasse Vegetation (Baume und niedrige Vegetation) und
Hintergrund (alle weiteren Objektklassen) trainiert. Im Anschluss wird das Cycle-Consis-
tent Adversarial Network basierend auf nicht-annotierten Daten der Quell- und Zieldo-
mane trainiert. Flr die Auswertung werden Daten der Zieldoméane zunachst in den Style
der Quelldomane Ubersetzt und anschlieBend mit dem CNN zur Segmentierung von Ve-
getation ausgewertet. Eine Ubersicht der Methode mit den einzelnen Schritten ist in Ab-

bildung 36 dargestellt.

Das Training des Cycle-Consistent Adversarial Networks basiert grundlegend auf der Zu-
sammenstellung von Fehlerfunktionen fiir den Style-Transfer-Prozess, welche in Kapitel 5
zum Einsatz kamen. Die Fehlerfunktion setzt sich aus den beiden Termen fiir den Adver-

sarial-Anteil mit Lgan(G, D7, S, T) und Lgan(F,Ds, T,S) sowie dem Cycle-Consistent-
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Fehler L, (G, F) und dem Fehler bei Anwenden eines Generators auf Bilder, welche be-
reits der jeweiligen Domane entsprechen Ligentitst (G, F) zusammen. Dies ergibt sich zu

der Form:
L(G' F, DS' DT) = LGAN(G; DT: S, T) + LGAN(F’ DS! T, S) + Lcyc(Gl F) + LIdentitét(G: F)

Dabei wird versucht, fiir das Training der Generatoren und Diskriminatoren den folgenden

Ausdruck zu optimieren:

G*,F* = mGin mDaXLGAN(G, F, DS'DT)

Bei dieser Methode wird nun diese Gesamtfehlerfunktion um weitere vegetationsspezifi-
sche Terme erweitert. Ziel dieser Anpassung ist es, dass die charakteristische spektrale
Form von Vegetation, welche in Kapitel 6 beschrieben ist, auch nach Anwenden der Style-
Transfer-Methode in den Bildern vorhanden ist. Dazu werden Terme entsprechend dem

NDVI, dem GNDVI und dem BNDVI mit

NIR - VIS

Index(VIS) = m

hinzugefiigt, wobei VIS € R,G,B den einzelnen RGB-Kandlen entspricht. AuBerdem
wurde dem Nenner ein kleiner Wert hinzugefligt, um die numerische Stabilitat zu gewahr-
leisten. Dementsprechend wird wahrend des Trainings der Wert fir Index(V1S) des Ori-
ginalbildes kontinuierlich mit der jeweiligen UGbersetzten Variante verglichen. Dabei gilt

fur die Transformation von der Quell- in die Zieldoméne:

2
Lindexwvis) = |Index(VIS)(s) - Index(VIS)(G(s))|

Fiir die Transformation der Bilder von der Ziel- in die Quelldomane gilt dementsprechend

die Bedingung:

2
Lingexis) = |Index(VIS)(t) — Index(VIS)(F(1))|

Die resultierende gesamte Fehlerfunktion setzt sich nun aus den urspriinglichen Termen
fiir das Cycle-Consistent Adversarial Network und den hier vorgestellten vegetationsspe-

zifischen Anteilen zusammen:
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L(G,F,Ds,Dr) = Lean(G,D7,S,T) + Lgan(F,Ds, T, S) + Ly (G, F) + Ligentirae (G, F)

+ LIndex(R) (G' F) + LIndex(G) (G, F) + LIndex(B) (G' F)

Fiir das Training wurde der Adam-Optimierer [61] verwendet und es kam eine Batch-

Grofle von 16 zum Einsatz.

7.2 Ergebnisse und Diskussion

Die Methode wurde im Rahmen von zwei Szenarien untersucht und ausgewertet. In Sze-
nario 1 wurde ein Style-Transfer von Luftbilddatensatz Sommer auf Satellitenbilddaten-
satz Sommer durchgefiihrt. Da die Bilder beider Datensatze zwar in unterschiedlichen Jah-
ren aber zur selben Jahreszeit aufgezeichnet wurden, waren die Vegetationscharakteris-

tika dhnlich. In Szenario 2 kam als Zieldomane der Luftbilddatensatz Herbst zum Einsatz.

7.2.1 Style-Transfer zwischen den Datensatzen

Zundachst wurde der Style-Transfer zwischen den Datensatzen qualitativ untersucht. In Ab-
bildung 37 sind furr Szenario 1 sowohl der Transfer von der Quelldoméne zur Zieldomane
wie auch umgekehrt dargestellt. Man kann auf visueller Basis feststellen, dass der Trans-
fer bei diesem Szenario funktioniert hat und entsprechende Charakteristika Glbernommen
wurden. Flr den Fall des Szenario 2 lasst sich nach dem Training des Cycle-Consistent Ad-
versarial Networks ebenfalls qualitativ feststellen, dass die Generatoren fiir eine entspre-
chende Bild-zu-Bild-Ubersetzung verwendet werden kénnen. Eine bespielhafte Darstel-

lung ist in Abbildung 38 gegeben.
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Abbildung 37: Oben links: RGB-Bild von Luftbilddatensatz Sommer. Oben rechts: RGB-Bild von

Luftbilddatensatz Sommer nach dem Style-Transfer. Unten links: RGB-Bild von Satellitenbilddatensatz

Sommer. Unten rechts: RGB-Bild von Satellitenbilddatensatz Sommer nach dem Style-Transfer.
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Abbildung 38: Oben links: RGB-Bild von Luftbilddatensatz Sommer. Oben rechts: RGB-Bild von

Luftbilddatensatz Sommer nach dem Style-Transfer. Unten links: RGB-Bild von Luftbilddatensatz Herbst. Unten

rechts: RGB-Bild von Luftbilddatensatz Herbst nach dem Style-Transfer.
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7.2.2 Transfer spektraler Eigenschaften

Im Folgenden soll nun untersucht werden inwiefern die in beiden Szenarien generierten
Bilder auch tatsachlich ihre Charakteristika bezliglich Vegetation behalten haben. Dazu
wird in einem ersten Schritt Gberpriift, ob die entsprechenden Vegetationsindexwerte er-
halten blieben. Es wurde ausgewertet, inwiefern sich der Einsatz der zusatzlichen Terme
der Fehlerfunktion auf die Erhaltung der Vegetationsindexwerte ausgewirkt hat. Dazu
wurden zunachst fur die Evaluationsdaten der Zieldoméanen Indexbilder fir jeden der drei
Vegetationsindices (NDVI, GNDVI, BNDVI) errechnet und diese mit den Vegetationsindex-
bilder der entsprechenden Bild-zu-Bild-Ubersetzung von der Zieldomane zur Quelldo-
maéane verglichen. Dazu wurde jeweils die mittlere quadratische Abweichung (MQA) er-

rechnet.

Fiir das Szenario 1 sind die Ergebnisse in Tabelle 14 zusammengefasst und in Abbildung
39 fur den NDVI, in Abbildung 40 fiir den GNDVI und in Abbildung 41 fiir den BNDVI dar-
gestellt. Dabei l3sst sich feststellen, dass sich fiir die Bild-zu-Bild-Ubersetzung durch den
Einsatz von Lingex flir die angepassten Bilder der Zieldomane ergibt, dass fiir die Ergebnisse
der Berechnung des NDVI der Wert von 5,10% auf 3,74%, fiir den GNDVI von 4,90% auf
4,24% und fiir den BNDVI von 5,10% auf 3,74% verbessert werden konnten.

Tabelle 14: Abweichung der Vegetationsindices vom Ursprungsbild als mittlere quadratische Abweichung

(MQA) angegeben in Prozent mit dem Satelitenbilddatensatz Sommer als Zieldomdéne.

MQA [%] ohne Lingex mit Lingex
NDVI 5,10 3,74
GNDVI 4,90 4,24
BNDVI 5,10 3,74

Fiir das Szenario 2 sind die Ergebnisse in Tabelle 15 zusammengefasst und in Abbildung
42 fur den NDVI, in Abbildung 43 fir den GNDVI und in Abbildung 44 fir den BNDVI dar-
gestellt. In diesem Szenario kann man sehen, dass sich fiir die Bild-zu-Bild-Ubersetzung
durch den Einsatz von Liqex flir die angepassten Bilder der Zieldomane im Fall des Luftbild-

datensatz Herbst ergibt, dass fiir die Berechnung des NDVI der Wert von 12,96% auf
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5,74%, fir den GNDVI von 13,82% auf 5,66% und fiir den BNDVI von 17,35% auf 6,32%

verbessert werden konnten.

Tabelle 15: Abweichung der Vegetationsindices vom Ursprungsbild als mittlere quadratische Abweichung

(MQA) angegeben in Prozent mit dem Luftbilddatensatz Herbst als Zieldomdne.

MQA [%] ohne Lingex mit Lindex
NDVI 12,96 5,74
GNDVI 13,82 5,66
BNDVI 17,35 6,32
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Abbildung 39: Oben links: NIR-RG-Bild des Satellitenbilddatensatz Sommer. Oben rechts: NDVI der

urspriinglichen Bildes. Unten links: NDVI des angepassten Bildes ohne Lingex. Unten rechts: NDVI des

angepassten Bildes mit Lingex.
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Abbildung 40: Oben links: NIR-RG-Bild des Satellitenbilddatensatz Sommer. Oben rechts: GNDVI der

urspriinglichen Bildes. Unten links: GNDVI des angepassten Bildes ohne Lingex. Unten rechts: GNDVI des

angepassten Bildes mit Lingex.



Domain Adaptation fiir die Segmentierung von Vegetation mit Cycle-Consistent
Adversarial Networks

Abbildung 41: Oben links: NIR-RG-Bild des Satellitenbilddatensatz Sommer. Oben rechts: BNDVI der

urspriinglichen Bildes. Unten links: BNDVI des angepassten Bildes ohne Lingex. Unten rechts: BNDVI des

angepassten Bildes mit Lingex.
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Abbildung 42: Oben links: NIR-RG-Bild des Luftbilddatensatz Herbst. Oben rechts: NDVI der urspriinglichen

Bildes. Unten links: NDVI des angepassten Bildes ohne Liqex. Unten rechts: NDVI des angepassten Bildes mit

L Index-
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Abbildung 43: Oben links: NIR-RG-Bild des Luftbilddatensatz Herbst. Oben rechts: GNDVI der urspriinglichen

Bildes. Unten links: GNDVI des angepassten Bildes ohne Li,qex. Unten rechts: GNDVI des angepassten Bildes mit

L Index-
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Abbildung 44: Oben links: NIR-RG-Bild des Luftbilddatensatz Herbst. Oben rechts: BNDVI der urspriinglichen

Bildes. Unten links: BNDVI des angepassten Bildes ohne Linqex. Unten rechts: BNDVI des angepassten Bildes mit

L Index-
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7.2.3 Segmentierung von Vegetation

Im nachsten Schritt wurde untersucht, ob sich durch den Einsatz der zusatzlichen Terme
innerhalb der Fehlerfunktion wahrend des Trainings des Cycle-Consistent Adversarial Net-
works eine Verbesserung der Segmentierungsergebnisse von Vegetation beobachten
lasst. Dazu wurde der F;-Wert und die loU fir den Fall ermittelt, dass keine Anpassung
der Bilder stattgefunden hat, dass ein Style-Transfer durchgefiihrt wurde ohne ein Trai-
ning basierend auf Lingex Und entsprechend ein Training mit Lingex stattgefunden hat. Fir
das Szenario 1 sind die Ergebnisse in Tabelle 16 zusammengefasst und in Abbildung 45
dargestellt. Es lasst sich beobachten, dass fiir den Fall, dass keine Anpassung stattfindet,
die Ergebnisse der Segmentierung sehr niedrig ausfallen. Durch einen Style-Transfer ohne
Lindex kann im Vergleich zum Fall ohne Anpassung der Fi;-Wert von 0,42 auf 0,85 und die
loU von 0,09 auf 0,74 verbessert werden. Durch den Einsatz von Lingex Wahrend des Trai-
nings des Cycle-Consistent Adversarial Networks kdnnen diese Werte mit einem F;-Wert
von 0,87 und einer loU von 0,77 noch weiter verbessert werden. Fir das Szenario 2 sind
die Ergebnisse in Tabelle 17 zusammengefasst und in Abbildung 46 dargestellt. In dem Fall
ohne Anpassung ergibt sich ein F;-Wert von 0,90 und eine loU von 0,80. Fiir den Fall des
Trainings des Cycle-Consistent Adversarial Networks ohne Lingex und eine anschlieRende
Domain Adaptation ergeben sich dieselben Werte. Durch den Einsatz von Ljygex wahrend
des Trainings konnen diese Werte mit einem F;-Wert von 0,92 und einer loU von 0,84

zusatzlich verbessert werden.

Tabelle 16: Ergebnisse der Segmentierung fiir den Satellitenbilddatensatz Sommer angegeben als F-Wert und

uO fiir die Félle: Ohne Anpassung, Style-Transfer ohne Linqex und Style-Transfer mit Lingex.

Metrik Ohne Anpassung Ohne Lingex Mit Lindex
Fi-Wert 0,42 0,85 0,87
loU 0,09 0,74 0,77

Tabelle 17: Ergebnisse der Segmentierung fiir den Luftbilddatensatz Herbst angegeben als F1-Wert und IuO fiir

die Fdlle: Ohne Anpassung, Style-Transfer ohne Lingex und Style-Transfer mit Lingex.

Metrik Ohne Anpassung Ohne Lingex Mit Lindex
Fi-Wert 0,90 0,90 0,92
loU 0,80 0,80 0,84
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Abbildung 45: Oben links: Grount Truth des Satellitenbilddatensatz Sommer. Oben rechts: Ergebnisse der

Segmentierung ohne Anpassung. Unten links: Ergebnisse der Segmentierung ohne Lingex. Unten rechts:

Ergebnisse der Segmentierung mit Lingex.
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Abbildung 46: Oben links: Grount Truth des Luftbilddatensatz Herbst. Oben rechts: Ergebnisse der

Segmentierung ohne Anpassung. Unten links: Ergebnisse der Segmentierung ohne Lingex. Unten rechts:

Ergebnisse der Segmentierung mit Lingex.
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Fiir beide Szenarien hat sich gezeigt, dass durch den Einsatz der zusatzlichen Terme der
Fehlerfunktion die jeweiligen spektralen Charakteristika der Vegetationseigenschaften
besser Ubertragen werden konnten als ohne. Dies hat sich deutlich bei der Berechnung
der unterschiedliche Vegetationsindices gezeigt. Vor allem in Szenario 2 konnte man be-
obachten, dass ohne Lingex die Abweichung der Indexwerte verglichen zum Ursprungsbild
deutlich zunimmt, wahrend in dem Fall mit Lj,qex der Unterschied deutlich kleiner ausfallt.
Somit konnte gezeigt werden, dass durch diese Methode die spektralen Eigenschaften
von Vegetation gezielt wahrend des Style-Transfer-Prozesses beibehalten werden kén-
nen. In Bezug auf die Segmentierung von Vegetation hat sich fiir Szenario 1 gezeigt, dass
bei dem Einsatz einer Zieldomane basierend auf Bildern eines anderen Sensors wie in die-
sem Fall, die Segmentierung ohne einen Domain Adaptation-Prozess sehr schlechte Klas-
sifikationsergebnisse liefert. Durch den Einsatz eines Cycle-Consistent Adversarial Net-
works kann dieses Ergebnis deutlich verbessert werden. Ein Training der Style-Transfer-
Methode mit den zusatzlichen Termen innerhalb der Fehlerfunktion kann das Ergebnis
nochmals um 2,35%, gemessen mit dem Fi-Wert, verbessern. Somit konnte gezeigt wer-
den, dass das Segmentierungsnetzwerk neben raumlichen Merkmalen ebenfalls spezifi-
sche spektrale Informationen gelernt hat und fiir die Klassifikation von Vegetation ver-
wendet. Bei der Auswertung der Ergebnisse fiir das Szenario 2 haben sich bereits gute
Segmentierungsergebnisse bei der direkten Anwendung des Segmentierungsnetzwerks
ergeben, welche durch den einfachen Style-Transfer basierend auf einem Cycle-Consis-
tent Adversarial Network nicht verbessert werden konnten. Die bereits guten Ergebnisse
auch ohne Anpassung lassen sich durch den Einsatz des NIR-Kanals zusatzlich zu RGB er-
klaren, da das Netzwerk durch die spezifischen spektralen Eigenschaften von Vegetation
bereits gut Zusammenhange herstellen kann um diese Objektklasse von anderen Klassen
zu unterscheiden. Durch den Einsatz der zusatzlichen Terme der Fehlerfunktion hat sich
der Fi-Wert allerding noch um 2,22% steigern kdnnen. Aus diesem Umstand ldsst sich
schlussfolgern, dass durch den Einsatz eines Cycle-Consistent Adversarial Networks zwar
die raumlichen Charakteristika besser angepasst wurden, allerdings spektrale Informatio-
nen, welche fir die Segmentierung von Vegetation relevant sind, im Falle des Trainings
ohne Lingex, teilweise verloren gegangen sind. Dementsprechend konnte sich fiir diesen

Fall keine Verbesserung der Ergebnisse trotz des Style-Transfers beobachten lassen. Bei
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dem Einsatz der zusatzlichen vegetationsspezifischen Terme konnten durch ein Beibehal-

ten der spektralen Zusammenhange dementsprechend die Ergebnisse verbessert werden.
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8 Zusammenfassung und Ausblick

In dieser Arbeit wurden Methoden zur Verbesserung von Domain Adaptation fiir die se-
mantische Segmentierung mit Anwendung auf die Klassifikation von Bodenbedeckung bei
Luft- und Satellitenbildaufnahmen in urbanen Gebieten vorgestellt. Dabei wurde ein
Schwerpunkt der Untersuchungen auf die Klasse Vegetation gelegt. Dazu sind drei Da-
tensatze erstellt worden, welche unterschiedliche Charakteristika beziiglich Helligkeit,
Farbgebung, Schattenwurf, Bodenauflésung und Jahreszeit aufweisen. Das Ziel der Ana-
lyse und Entwicklung von geeigneten Algorithmen war es, die Klassifizierungsergebnisse
zu verbessern und den manuellen Annotationsaufwand zu senken. Untersucht wurden
sowohl Methoden fiir die Giberwachte Domain Adaptation (mit annotierten Daten in der
Zieldoméane) wie auch die uniiberwachte Domain Adaptation (ohne annotierte Daten in
der Zieldomane). Im Rahmen der Gberwachten Domain Adaptation wurde zunachst in Ka-
pitel 4 ein Encoder-Decoder-basiertes Convolutional Neural Network, welches mit Skip-
Connections in jeder Ebene verwunden war, auf dem umfangreichen ISPRS Potsdam-Da-
tensatz fur die semantische Segmentierung trainiert. Im Anschluss sollte dieses neuronale
Netz an den Luftbilddatensatz Sommer als Zieldomane angepasst werden. Da die En-
coder-Decoder-Struktur bereits gute Ergebnisse auf dem Quelldomane-Datensatz lie-
ferte, war das Ziel, die grolle Menge an Gewichten in der vortrainierten Struktur nicht
mehr signifikant durch Nachtraining zu verandern. Deshalb wurde fiir die Domain Adap-
tation eine fiir diesen Zweck verantwortliche Zwischenstruktur eingebaut, welche als
Adaptionsmodule bezeichnet werden. Diese Module befinden sich zwischen Encoder und
Decoder anstelle der Skip-Connections und sollen die Ausgabe des Encoders dementspre-
chend anpassen, dass der Decoder zuverlassige Auswerteergebnisse liefert. Das Training
wurde anschliefend in einem alternierenden Schema durchgefiihrt. Die Methode mit den
Adaptionsmodulen wurde mit der Fine-Tuning-Methode als Referenz verglichen und auf
unterschiedliche Teildatenséatzen fiir die Evaluierung angewandt. Es hat sich herausge-
stellt, dass sich vor allem bei dem Einsatz sehr kleiner annotierter Datensatze der Zieldo-
mane eine deutliche Verbesserung herausstellt. Damit konnte gezeigt werden, dass eine
strukturelle Erweiterung der bereits trainierten Netzstruktur zu einem besseren Ergebnis

flihren kann als ein Nachtraining der Grundstruktur. Im nachsten Schritt wurde in Kapitel
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5 vollsténdig auf annotierte Daten in der Zieldomane fiir den Domain Adaptation-Schritt
verzichtet und eine Methode basierend auf Cycle-Consistent Adversarial Networks unter-
sucht. Dabei handelt es sich um ein neuronales Netz, welches flr einen Style-Transfer
zwischen zwei Datensdtzen eingesetzt werden kann. Dazu werden im Rahmen dieser Me-
thode zwei sogenannte Generatoren optimiert, welche einen entsprechenden Bild-zu-
Bild-Transfer erlernen. Somit kann ein Bild des ersten Datensatzes auf Grundlage des ei-
nen Generators dementsprechend angepasst werden, dass es die Charakteristika des
zweiten Datensatzes annimmt und mit dem anderen Generator entsprechend umgekehrt.
Als Quelldomaéne fiir das Training des neuronalen Netzes zur semantischen Segmentie-
rung wurde nun der Luftbilddatensatz Sommer eingesetzt. Die Zieldoméane war bei dieser
Untersuchung der Luftbilddatensatz Herbst. Beide Datensadtze stammen zwar von dem-
selben Sensor, weisen aber groRe Unterschiede in Helligkeit, Farbgebung, Schattenwurf
und Jahreszeiten auf. Dementsprechend lieferte das neuronale Netz zur semantischen
Segmentierung keine zuverldssigen Ergebnisse. Fiir das Training des Cycle-Consistent Ad-
versarial Networks wurden von der Quelldomane und Zieldomane nur Bilder ohne ihre
entsprechende Annotation verwendet. Beim Training wurde ein spezifisches Schema an-
gewandt, welches ein kontinuierliches Anpassen des neuronalen Netzes zur semantischen
Segmentierung vorsieht. Somit wurde wahren des Trainings des Cycle-Consistent Adver-
sarial Networks immer der aktuelle Generator verwendet, welcher von der Quelldoméane
in die Zieldomane Ubersetzt, um auf die Zieldomane angepasste Daten basierend auf der
Quelldoméane zu erzeugen. Diese Daten wurden schlieBlich zusammen mit den bereits
vorhandenen Annotationen der Quelldoméane dazu verwendet, um das Netzwerk zur se-
mantischen Segmentierung zu trainieren. Durch das Verwenden unterschiedlicher Vari-
anten dieses Generators wurde eine hohe Generalisierung der Auswertemethode er-
reicht. Dies ist insofern von Vorteil, da es in der Regel nicht moglich ist bei Cycle-Consis-
tent Adversarial Networks eine messbare genau passende Transfervariante zu bestim-
men. Im Vergleich zu den beiden Referenzmethoden, welche kein kontinuierliches Trai-
ning vorsahen konnten die Klassifikationsergebnisse deutlich verbessert werden. In den
beiden anschlieRenden Kapiteln wurde in dem Bereich der uniiberwachten Domain Adap-
tation verstarkt auf die Segmentierung von Vegetation eingegangen. Dazu wurde zu-
nachst in Kapitel 6 der Luftbilddatensatz Sommer als Quelldomane untersucht und basie-

rend auf spezifischen spektralen Zusammenhangen von Vegetation auf NIR-RGB-Bildern
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teilautomatisiert annotiert. Daflir wurde als Grundlage die Segmentierung des Bildes mit
einem Schwellwertverfahren bei dem Einsatz von Vegetationsindices verwendet. Diese
Indices liefern eine Annotation des Bildes ohne weitere Parametereinstellungen. Aller-
dings werden dabei einige Pixel, welche auf Basis spektraler Zusammenhange nicht richtig
zugeordnet werden kdnnen, falsch annotiert. Deshalb wurde dafiir zusatzlich ein Convo-
lutional Neural Network daraufhin trainiert, raumliche Zusammenhange auf Grundlage
der spektralen Vorannotation zu erkennen und die Ergebnisse basierend auf diesem ein-
fachen Schwellwertverfahren zu verbessern. Dies wurde auf Basis des Normalized Diffe-
rence Vegetation Index (NDVI), des Soil-Adjusted Vegetation Index (SAVI) und des Enhan-
ced Vegetation Index (EVI) durchgefiihrt und ausgewertet. Es hat sich gezeigt, dass der
SAVI fir den Luftbilddatensatz Sommer die besten teilautomatisierten Annotationsergeb-
nisse liefert. In Kapitel 7 wurde nun untersucht, inwiefern sich gegebenenfalls durch den
Style-Transfer basierend auf Cycle-Consistent Adversarial Networks, wie in Kapitel 5 be-
schrieben, die spektralen Zusammenhange zwischen den einzelnen Kanalen andern. Diese
sind aufgrund der biophysikalischen Eigenschaften von Vegetation charakteristisch und
kdnnen fir eine Klassifikation basierend auf Convolutional Neural Networks mitverant-
wortlich sein. Als Quelldomane wurde der Luftbilddatensatz Sommer verwendet, welcher
bereits in Kapitel 6 hinsichtlich Vegetation untersucht wurde und als Zieldoméane kam zu-
satzlich zum Luftbilddatensatz Herbst der Satellitenbilddatensatz Sommer zum Einsatz.
Dieser unterscheidet sich gegeniber der Quelldomane hinsichtlich Helligkeit, Farbge-
bung, Schattenwurf und Bodenauflésung. Dazu wurde die Fehlerfunktion, auf dessen
Grundlage das Cycle-Consistent Adversarial Network trainiert wird, um Terme erweitert,
welche die spektralen Zusammenhange zwischen dem NIR-Kanal und den einzelnen Ka-
nadlen von RGB jeweils beriicksichtigen. Diese Methode wurde verglichen mit dem Trai-
ning eines Cycle-Consistent Adversarial Networks ohne eine entsprechende Erweiterung
der Fehlerfunktion. Es hat sich bei der Anpassung zum Satellitenbilddatensatz Sommer
gezeigt, dass Cycle-Consistent Adversarial Networks im Rahmen von Domain Adaptation
die Klassifikationsergebnisse allgemein deutlich verbessern kdnnen, wobei durch den Ein-
satz der zusatzlichen Terme der Fehlerfunktion das Ergebnis besser ausfiel. Bei der Unter-
suchung der Anpassung zum Luftbilddatensatz Herbst als Zieldomane wiederum hat sich
herausgestellt, dass auch ohne Anpassung bereits ein gutes Klassifikationsergebnis vor-

liegt, welches durch den Einsatz von Style-Transfer nicht verbessert werden konnte. Dies
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lasst sich auf die Tatsache zurickfiihren, dass beide Datensatze auf demselben Sensor
basieren, die Bodenauflosung gleich ist und der NIR-Kanal sehr charakteristische Zusam-
menhange bezlglich Vegetation ermoglicht. Allerdings konnte wiederum durch das Ein-
binden der zusatzlichen Terme in die Fehlerfunktion eine Verbesserung erreicht werden.
Daraus lasst sich schlussfolgern, dass durch einen Style-Transfer zwar die raumlichen In-
formationen gut angepasst werden, allerdings spektrale Zusammenhange, welche fir
eine richtige Klassifikation entscheidend sind, verloren gehen. Durch den Einsatz der zu-
satzlichen Terme der Fehlerfunktion konnte diesem Umstand entgegengewirkt werden

und das Gesamtergebnis verbessert werden.

Die Beitrdge dieser Arbeit im Rahmen der Domain Adaptation fiir die semantische Seg-

mentierung kdnnen wie folgt zusammengefasst werden:

e Strukturelle Erweiterung und Analyse trainierter Netzstrukturen fiir die semanti-
sche Segmentierung mit Adaptionsmodulen zur Verbesserung der liberwachten
Domain Adaptation und zur Senkung der Menge notwendiger Trainingsdaten

e Integration eines kontinuierlichen Trainingsschemas zur Erhéhung der Generali-
sierung und entsprechender Verbesserung der uniiberwachten Domain Adapta-
tion mit Cycle-Consistent Adversarial Networks

e Analyse des Quelldomane-Datensatzes auf Grundlage von Vegetationsindices
hinsichtlich einer teilautomatisierten Annotation auf Grundlage spektraler Infor-
mationen

e Verbesserung der entsprechenden Schwellwertsegmentierung des Quelldoméane-
Datensatzes basierend auf Vegetationsindices, durch Kombination mit einer pas-
senden Vorverarbeitung und einer CNN-basierten Klassifikation zur Gewinnung
raumlicher Zusammenhange

e Erweiterung der Fehlerfunktion fiir das Cycle-Consistent Adversarial Network zur
uniiberwachten Domain Adaptation zur Beibehaltung biophysikalisch-spektraler
Charakteristika von Vegetation bei einem Style-Transfer

e Verbesserung der Segmentierung von Vegetation auf Grundlage der erweiterten
Fehlerfunktion und Analyse der Auswerteergebnisse hinsichtlich der Lernweise

von CNN-basierten Segmentierungsnetzwerken
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Basierend auf diesen Erkenntnissen kdnnen weitere Untersuchungen hinsichtlich der un-
Uberwachten Domain Adaptation fiir die semantische Segmentierung mit Anwendung auf
die Klassifikation von Bodenbedeckung durchgefiihrt werden. Zum einen kénnten ent-
sprechend Kapitel 6 fiir die teilautomatisierte Annotation von Quelldomane-Datensatzen
weitere Vegetationsindices zum Einsatz kommen. Dies kann je nach Beschaffenheit des
zu untersuchenden Bodens unterschiedlich von Vorteil sein. Im Weiteren kdnnen auch
Indices zum Einsatz kommen, welche fiir die Klassifikation von Bildpunkten anderer Klas-
sen als Vegetation gedacht sind. Somit kann die Gesamtannotation des Bildes um diese
entsprechend erweitert werden. Dazu kdnnte beispielsweise eine indexbasierte Segmen-
tierung von Wasser auf Grundlage des Normalized Difference Water Index (NDWI)

G — NIR

NDWT = =Nk

durchgefihrt werden, welcher den griinen Kanal und den nahen Infrarotkanal beriicksich-
tigt [71]. Der mogliche Einsatz von Indices hdangt dabei von der spektralen Art der verfiig-
baren Daten ab. Falls die Daten der Quell- und Zieldomane entsprechende Kandle vorwei-
sen, kann dieses Vorgehen auch auf Indices wie den Normalized Difference Build-Up-In-

dex (NDBI) erweitert werden

SWIR — NIR

NDBl = ———+F——
SWIR + NIR

welcher den kurzwelligen Infrarotkanal (SWIR) in Relation zum NIR-Kanal beriicksichtigt
[73]. Der Einsatz zusatzlicher Terme in der Fehlerfunktion wie in Kapitel 7 beschrieben
kann fir einen noch genaueren Style-Transfer auf Bilder mit mehr als vier Kanélen im Be-
reich der photosynthetisch aktiven Strahlung angewendet werden um die entsprechende
charakteristische spektrale Form von Vegetation beizubehalten. Dabei kann wie entspre-
chend beschrieben jeder einzelne Kanal als Zusatzterm hinzugefiigt werden oder eine
Auswahl passender Kanile, bei welchen sich bestimmte weitere Charakteristika heraus-
stellen. Es ware auch denkbar, dass entsprechende Kombinationen im Vorfeld generiert

werden, welche in den Trainingsprozess eingefiigt werden kdénnen.
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