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Robuste uniiberwachte Anderungsdetektion
auf Multispektralbildern

RAFAEL WIEMKER !

Abstract: Change detection is a central task for land cover monitoring by remote sensing.
It uses multitemporal image data sets in order to detect land cover changes from spectral
discrepancies.

This paper describes a change detection strategy which integrates various concepts in
order to make change detection robust against varying recording conditions, to utilize
additional spatial features from local neighborhoods, and to enable unsupervised change
detection. We consider change detection as an unsupervised classification problem with
the two classes ‘Change’ and ‘NoChange’. The decision can then be made by virtue of
Bayes Rule.

We have successfully applied the described change detection strategy both to simulated
imagery and real remotely sensed multispectral image data. The unsupervised iterative
algorithm yields a color-coded probability image giving the Bayesian probability of ‘Chan-
ge’ versus ‘NoChange’ for each pizel.

1 Einleitung

Anderungsdetektion ist eine zentrale Aufgabe fiir alle Arten von Monitoring-Aufgaben.
Der Vergleich von Bildaufnahmen derselben Szene zu unterschiedlichen Zeitpunkten er-
laubt die Aufdeckung von Anderungen, wie sie z.B. von jahreszeitlichen Schwankungen,
baulichen Verédnderungen, stddtischer Entwicklung, Entwaldung, aber auch von Kata-
strophen wie Uberschwemmungen, Erdrutschen, etc. hervorgerufen werden.

Wihrend die Interpretation und der Vergleich von Grauwertbildern ein erhebliches ‘Welt-
wissen’ erfordert, ist die thematische Klassifikation und der Vergleich von Multispek-
tralbildern der Automatisierung wesentlich zugénglicher (LILLESAND & KIEFER 1987,
SINGH 1989, RICHARDS 1993, WIEMKER & SPITZER 1996, NIELSEN ET AL. 1997).
Vergleichsweise einfache Algorithmen kénnen das Reflektanzspektrum einer Bodenober-
fliche zum Zeitpunkt 77 mit seinem Spektrum zum Zeitpunkt 75, vergleichen und aus der
Ahnlichkeit bzw. Diskrepanz der Spektren eine Wahrscheinlichkeit dafiir ableiten, daf
eine Anderung stattgefunden hat.

1.1 Registrierung der Bilder

Notwendige Voraussetzung fiir den pixelweisen Vergleich der Multispektralbénder ist ei-
ne vorhergehende Entzerrung, sowie eine Geokodierung oder eine Registrierung der zu
vergleichenden Bilder. Fiir Aufnahmen von flugzeuggetragenen Zeilenscannern erfolgt die
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Geokodierung wiinschenswerterweise durch automatische parametrische Rekonstruktion
des Flugwegs (gekoppelte differentielle GPS- und Inertialnavigationsdaten (ZHANG ET
AL. 1994)). Falls diese nicht oder nicht in der erforderlichen Genauigkeit realisiert ist,
kann eine Registrierung durch Pafpunkte vorgenommen werden. Fiir flugzeuggestiitzte
Sensoren sind lokal adaptive geometrische Transformationen notwendig (EHLERS 1994,
WIEMKER ET AL. 1996).

Zeitpunkt T1 Zeitpunkt T2 Vergleich

2 Der Anderungsdetektionsalgorithmus

2.1 Robustheit durch iterative Hauptachsentransformation

Wir betrachten einen Multispektralsensor, der in N Spektralkandlen mit einer mittleren
Wellenléinge \; einen Spektralwert x; (i = 1... N) mifit und so einen Spektralvektor
x = [z1, ..., xn]" liefert.

Ein allgemeines Problem beim Vergleich zweier zu verschiedenen Zeitpunkten von dersel-
ben Oberfliche aufgenommener Spektren x(77) und x(73) ist, daB sich die Aufnahmebe-
dingungen wie z.B. Sonnenstand, Himmelslicht, atmosphérische Transparenz, Luftlicht,
aber auch die Sensorempfindlichkeiten verdndert haben kénnen. Atmosphérenkorrektur
und Sensorkalibration kénnen auch mit erh6htem Aufwand nur eine begrenzte Genauig-
keit erreichen.

In guter Niherung
kann die Beziehung Change Detection by Principal Component Analysis
zwischen  gemessenen e

Strahldichten bzw. den
daraus abgeleiteten Re-
flektanzspektren x und
den tatsédchlichen Ober-
flaichenreflektanzen als
linear modelliert wer-
den. Daher spannen wir Spegural value
fiir jeden Spektralkanal
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einen bitemporalen Merkmalsraum mit den Punkten [z;(T}), z;(T%)]* auf. Die nichtgeéinder-
ten Pixel liegen dann auf einer Hauptachse, die allerdings wegen der erwidhnten moglichen

systematischen additiven und multiplikativen Fehler weder durch den Ursprung gehen,

noch die Steigung 1 aufweisen muB. Eine spektrale Anderung zeichnet sich dann durch

die Abweichung von dieser Hauptachse aus, also gerade durch den Betrag der zweiten

Hauptkomponente c;.

Um nun zu verhindern, dafl die Schitzung der ersten Hauptachse, der NoChange-Achse,
durch die ausserhalb liegenden Change-Pixel verzerrt wird, fiihren wir eine iterative
Schétzung der Kovarianzmatrix durch. Dabei werden in jeder Iteration alle Pixel beriick-
sichtigt, allerdings gewichtet mit ihrer jeweiligen aktuellen Wahrscheinlichkeit NoChange-
Pixel zu sein. Diese Wahrscheinlichkeit ergibt sich aus dem Abstand zu der aktuell
geschétzten Lage der NoChange-Achse. Die Iteration konvergiert bei verniinftigen Ver-
gleichsszenen nach wenigen Schritten.

Nach diesem Schritt liegt fiir jedes Pixel ein N-dimensionaler Anderungsvektor ¢ =
c(x(T1),x(T3)) vor, der die (positive oder negative) Abweichung ¢; von der Hauptach-
se im jeweiligen Spektralkanal i mit Wellenlinge \; angibt. Die Gesamtheit der Ande-
rungsvektoren ¢ spannt einen spektralen Anderungsraum auf, um dessen Ursprung die
NoChange-Pixel konzentriert sind.

In einem weiteren Schritt setzten wir jeden Anderungswert ¢; ins Verhiltnis zu der spek-
tralen Varianz var(x;)i.c, die in der lokalen Umgebung des Pixels x im Spektralkanal i
herrscht:

G / var(@: (1) o + var(z; (T5) oc

D.h., jede spektrale Anderung wird relativ zu der ohnehin in der Umgebung vorzufin-
denden spektralen Varianz gemessen. Hiermit wird verhindert, dafl in Regionen star-
ker Textur schon leichte Verschiebungen der Bilder zueinander (Registrierungsfehler) zu
falschlich entdeckten Anderungen fiihren (man denke z.B. an Vegetationsflichen und
Gebédudekanten).

Komplementér zu den iiber die lokale spektrale Varianz normalisierten Anderungswerten
¢; kann die lokale Varianz var(x;)oc auch als eigenstiindiges Merkmal ¢; zur Anderungsde—
tektion genutzt werden. Als geeignet hat sich der Vergleich der Logarithmen der lokalen
spektralen Varianzen der zwei Zeitpunkte erwiesen:

¢ = In(var(z;(T1))1oc) — In(var{z;(T3))1oc)

2.2 Anderungsdetektion als unbeaufsichtigtes Clustering Problem

Auf den N-dimensionalen Bilddaten der Anderungsvektoren ¢ kann nach Bestimmung
von Trainingsgebieten die wohlbekannte diberwachte Maximum Likelihood Klassifikation
durchgefiihrt werden. In diesem Beitrag wird eine uniberwachte Maximum Likelihood
Anderungsdetektion vorgeschlagen. Diese kionnte beispielsweise dem Bildauswerter als
automatisch erstellbarer erster Ausgangspunkt dienen.

Die Betrige der spektralen Anderungswerte ¢; sind auch von duBeren Aufnahmepara-

metern abhiingig. Eine Entscheidung, ab welchem Betrag ||c|| = />, ¢? ein Pixel als
‘gedndert’ gilt, miilte von willkiirlichen, bildspezifischen Schwellwerten abhingen.



Um stattdessen die Anderungswerte ¢; in all-
gemeinere Anderungswahrscheinlichkeiten um-
o o Propanitydensiies zurechnen, wenden wir das wohlbekannte
combined T—— | Mazimum Likelihood Klassifikationsmodell an
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Klassen liegt dann am Schnittpunkt der beiden
Wahrscheinlichkeitsdichten.

Die spektral bedingten Wahrscheinlichkeiten p(c|w) fiir ein Pixel x mit den spektralen
Anderungsvektor ¢ sind:

1
p(c|Nc) = exp(-4 'Sy )
V2m)N det || |
1
p(c|Ch) = exp(-4 ¢’ Teye) .

V2m)N det || Zey |

Mit den relativen Klassenhdufigkeiten Ny und N¢y, als geschiitzte a priori Wahrschein-
lichkeiten ergeben sich die Bayes’schen Klassenzugehorigkeitswahrscheinlichkeiten P(w|c) :

P(NoChange|c) = Nc - p(c|Nc)/p(c)
P(Change|c) = Ncp - p(c|Ch)/p(c)

mit p(c) = Nnc p(c|Nc) + Nen p(c|Ch) , so dal P(NoChange|c) + P(Change|c) = 1.

Die Parameter Yy, Ycn, Nne, Nen konnen durch wohlbekannte iterative Clustering-Ver-
fahren (DupA & HART 1973) aus den Daten selbst uniiberwacht geschitzt werden
(WIEMKER 1997):

Zne = Y P(NoChange|c) - cct/z P(NoChange|c)

Yeh=¢€-Yn. ; €=trace(X,)/trace(Tne) ; e>1

Yén =Y P(Changelc) - cc! /Z P(Change|c)
Nne = P(NoChange|c) /Z [P(NoChange|c) + P(Change|c)]

Nech =) P(Changelc) /Z [P(NoChange|c) + P(Changelc)]



2.3 Beriicksichtigung des lokalen Kontexts

Die Annahme des Markov’schen random field
N (x) N (x) modeling besagt, dal die Wahrscheinlich-
“ keit eines Pixels, eine bestimmte Eigenschaft
aufzuweisen, von seiner Nachbarschaft A
abhingt (BESAG 1986, L1 1995). Wir ver-
wenden hier eine Gaussisch gewichtete Nach-
barschaft A/(x) um jedes Pixel x herum, in
der wir die Anderungswahrscheinlichkeiten
P(Change|c) ‘glitten’. D.h., die Anderungswahrscheinlichkeit P(Change|c) eines Pixels
x steigt, wenn auch in seiner Nachbarschaft A(x) hohe Anderungswahrscheinlichkeiten
vorliegen, bzw. sinkt, wenn die Nachbarschaft geringe Anderungswahrscheinlichkeiten
aufweist.

Die Wahl der Grofie der Nachbarschaft A kann der Bildauswerter danach treffen, an wel-
cher GroBe von Anderungsobjekten er interessiert ist. Fiir bestimmte Anwendungen mag
es interessanter sein, nur grofiere zusammenhingende Anderungsgebiete ausgewiesen zu
bekommen als vereinzelte unmaBgebliche kleine Anderungen (wie z.B. Neubaukomplexe
im Gegensatz zu Autos).

Die Einbeziehung des Kontextes macht das Ergebnis zudem robuster gegen die Geo-
kodierungs- bzw. Registrierungsungenauigkeit. Anderungsdetektion zwischen lokal leicht
versetzten Bildern weist alle Stellen hoher Textur, insbesondere Kanten, filschlich als
Anderung aus. Dies wird durch eine rdumliche Glittung der Anderungswahrscheinlich-
keiten P(Change|c) verhindert.

2.4 Visualisierung im HSV Farbraum

Uber die Klassifizierung in ein Binérbild mit Change- und NoChange-Pixel hinaus sollten
dem Bildauswerter die errechneten Change-Wahrscheinlichkeiten und die Anderungrich-
tung im N-dimensionalen Spektralraum prisentiert werden. Als gut geeignet fiir eine
intuitive zugéngliche Darstellung hat sich der HSV-Farbraum erwiesen (Hue, Saturation,
Value; FOLEY ET AL. 1994). Die Anderungswahrscheinlichkeit P(Change|c) wird dann
als Farbséttigung (Saturation) dargestellt, so dal NoChange-Bereiche grau und Change-
Bereiche mehr oder weniger stark farbig erscheinen? (siehe Abb.1). Die Richtung des
Anderungsvektors ¢ im N-dimensionalen Spektralraum kann z.B. durch Hauptachsen-
projektion auf eine Richtung im Farbkreis abgebildet werden und so als Farbton (Hue)
kodiert werden. Zur rdumlichen Orientierung des Betrachters wird ein Spektralkanal oder
Kantenbild eines der beiden zu vergleichenden Bilder als Intensitit ( Value).

2 Postscript- und pdf-Versionen dieses Beitrags, die die entsprechenden Farbabbildungen ent-
halten, kénnen von unserem Web-Server abgerufen werden:
http://kogs-www.informatik.uni-hamburg.de/projects/censis/publications.html
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Abb. 1. oben: Pseudofarbkomposite von Multispektralaufnahmen (Niirnberg, DAEDALUS ATM,
300 m Flughohe, Pixelauflosung =~ 1m, Arot = 615 nm, Agrin = 725 nm, Ay = 485 nm).
unten: Change-Wahrscheinlichkeit kodiert als Farbséttigung (N: 30 x 30 pixel):

Unten links sieht man eine leergelaufene / volle Staustufe der Pegnitz.



3 Zusammenfassung

Anderungsdetektion wird hiufig auf dem Er-
gebnis einer einzigen Hauptachsentransfor-
mation aller 2N Bilder der zu zwei Zeit-
punkten 7} und 75, aufgenommenen N Spek-
tralkanéle betrieben (RICHARDS 1993). Im
Gegensatz dazu halten wir zunéchst eine
Umrechnung der Spektren x(7;) und x(73)
in N-dimensionale Anderungsvektoren c fiir
notwendig. Die kanalweise iterative Haupt-
achsentransformation ist robust gegen syste-
matische additive und multiplikative Unter-
schiede zwischen den zu vergleichenden Bild-
datenséitzen, wie sie durch Ungenauigkeiten
in Sensorkalibration und Atmosphérenkor-
rektur nachbleiben.

Durch die Normalisierung der Anderungs-
vektoren ¢ an der ohnehin vorhandenen lo-
kalen spektralen Varianz wird Robustheit
gegen die insbesondere bei flugzeuggetrage-
nen Zeilenscannern unvermeidliche Geoko-
dierungsungenauigkeit erreicht. Die rdumli-
che Glittung der Anderungwahrscheinlich-
keiten P(Change|c) erlaubt es dem Bildaus-
werter durch Wahl der Grofe einer Gaussisch

Bildregistrierung

oder ™® Bild auf Karte (Geokodierung)
= Bild auf Bild

-

Berechnung der ‘Change’-Werte
fir jedes Pixel und jeden Spektralkanal
entweder durch

® jterative Hauptachsentransformation,
Normalisierung durch lokale Varianz

der
m Differenz der log. spektralen Varianz

L

Klassifikation der ‘Change’-Werte
in zwei Klassen: ‘Change’ vs. ‘NoChange’
= uniberwacht, durch iteratives Clustering

-

Berucksichtigung des rdumlichen Zusammenhangs
durch lokale Nachbarschaft, FenstergréRe je nach

® geschatzter Registrierungsgenauigkeit

® Grol3e der interessierenden Objekte

-

Représentation im IHS-Farbsystem
B |ntensitdt: zugrundeliegendes Bild
® Farbton:  ‘Anderungsrichtung’ im Spektralraum
m Sittigung: GesamtgroRe der Anderung

gewichteten Nachbarschaft A" nach kleineren
oder grofleren Anderungsgebieten zu suchen.

Die uniiberwachte Umrechnung der bildabhingigen Anderungsvektoren ¢ in allgemei-
nere Bayes’sche Anderungswahrscheinlichkeiten P(Change|c) bietet die Basis fiir eine
unabhiingigere und fundiertere Vergleichbarkeit und Bewertung der Anderungen.

Die beschriebenen Programmroutinen zur Anderungsdetektion wurden in IDL / PV-
WAVE kodiert und mit graphischer Schnittstelle in die Fernerkundungsumgebung ENVI
integriert.
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Abb. 2. Pseudofarbkomposit der Multispektralaufnahme (Niirnberg, DAEDALUS ATM, 300 m
Flughohe, Pixelauflosung =~ 1 m, Arot = 615 nm, Agrin = 725 nm, Agja, = 485 nm).
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Abb. 3. Pseudofarbkomposit der Multispektralaufnahme (Niirnberg, DAEDALUS ATM, 300 m
Flughohe, Pixelauflosung =~ 1 m, Arot = 615 nm, Agriin = 725 nm, Agjay = 485 nm).
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Abb. 4. Die Change-Wahrscheinlichkeit ist als Farbséittigung kodiert, wihrend die verschiedenen

Farbtone unterschiedliche Richtungen des Anderungsvektors ¢ im N-dimensionalen Spektral-
raum andeuten (N = 10; N: 3 x 3 pixel):
leergelaufene / volle Staustufe der Pegnitz.
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Abb. 5. Change-Wahrscheinlichkeit kodiert als Farbséttigung (NV: 30 x 30 pixel).
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Abb. 6. Anderung der logarithmischen lokalen spektralen Varianz in einer Gaussischen Umge-
bung (Varianzumgebung o = 4 pixel; Wahrscheinlichkeitsumgebung N: 3 x 3 pixel).
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Abb. 7. Anderung der logarithmischen lokalen spektralen Varianz in einer Gaussischen Umge-
bung (Varianzumgebung o = 4 pixel; Wahrscheinlichkeitsumgebung N: 45 x 45 pixel).



