
Zusammenfassung
Mit dem fortschreitenden Klimawandel treten meteorologisch 
bedingte Extremereignisse mit zunehmender Häufigkeit auf. 
Das steigende Schadensrisiko im Zusammenhang mit Dür-
ren und Überflutungen zwingt Versicherungsunternehmen 
dazu, ihre Produkte neu zu kalkulieren und neue Wege in der 
Schadensabwicklung zu gehen. Das Erdbeobachtungssystem 
Copernicus stellt ein hervorragendes Datenangebot zur Ver-
fügung, das für die automatisierte großflächige Bereitstellung 
aktueller Lagebilder von Überflutungen verwendet werden 
kann. Die zu verarbeitende Datenmenge erfordert allerdings 
den Einsatz von Cloud-Infrastrukturen und optimierten Analy-
se- und Prozessierungsverfahren, um die Erstellung gewünsch-
ter Informationsprodukte mit optimalem Ressourcen- und 
Zeitaufwand leisten zu können.
Gegenstand des Forschungsprojektes SenSituMon ist die Ent-
wicklung neuer und verbesserter technischer Verfahren zur 
Erzeugung von Nahe-Echtzeit-Informationsprodukten für das 
großflächige Monitoring von Überflutungen. Hierbei spielt der 
Einsatz von In-situ-Sensordaten eine wesentliche Rolle. Nieder-
schlags- und Wasserstandsdaten dienen dazu, das meteoro-
logische- und hydrologische Geschehen zu beobachten und 
die rechenintensive Analyse der Bilddaten auf relevante Ge-
biete und Zeiten zu beschränken. Der Beitrag beschreibt die in 
SenSituMon bisher verfolgten Lösungsansätze sowie die damit 
erzielten Ergebnisse und gibt einen Ausblick auf den weiteren 
Forschungs- und Entwicklungsbedarf.
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Summary
One of the consequences of climate change is that extreme 
weather events occur with increasing frequency. The increasing 
risk of damage caused by droughts and floods is forcing insur-
ance companies to recalculate their products and to break new 
ground in claims processing. The Copernicus earth observation 
system provides excellent raw data that can be used for the au-
tomated large-scale provision of near real-time situation maps of 
floods. The amount of data to be processed, however, requires the 
use of cloud infrastructures and optimized analysis and process-

ing methods in order to be able to create the desired information 
products in-time and with reasonable resources.
The research project SenSituMon focuses on the development of 
new and improved technical methods for the generation of near-
real-time information products for large-scale monitoring of 
floods. The use of in-situ sensor data plays an important role here. 
Precipitation and water level data are used to observe meteoro-
logical and hydrological events and to limit the computationally 
intensive analysis of the image data to relevant areas and times. 
The article describes the approaches pursued in SenSituMon so 
far and the results achieved and provides an outlook on further 
research and developments.
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1	 Einleitung

Nicht nur die Temperaturen, sondern auch die Regen-
mengen und Regenintensitäten verändern sich mit dem 
Klimawandel. Die Folgen sind vermehrte Hochwasser-
ereignisse und eine Zunahme der damit einhergehenden 
Personen- und Vermögensschäden (Blöschl et  al. 2019). 
Für den Zeitraum von 2009 bis 2018 wird der durch Hoch-
wasserereignisse weltweit entstandene Schaden auf ca. 
372  Milliarden Dollar geschätzt1, Tendenz steigend. Der 
zunehmende Trend stellt gerade die Versicherungsbranche 
vor große Herausforderungen. Für die Unterstützung der 
Schadensabwicklung wird zu jedem Zeitpunkt des Hoch-
wasserereignisses ein aktuelles Lagebild benötigt, das über 
die Ausdehnung und Dauer der Überflutungen informiert 
und mit dem Bestand an versicherten Standorten abgegli-
chen werden kann. Ein solches Informationsprodukt sollte 
innerhalb von weniger als 24 Stunden nach dem Auftreten 
von Ereignissen (z. B. auch nach kurzfristigen Starkregen) 
in möglichst hoher Qualität verfügbar sein.
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Weltraumgestützte Fernerkundungsdaten eignen sich 
besonders gut für die großflächige Analyse von Hoch-
wassersituationen. Das Europäische Erdbeobachtungspro-
gramm Copernicus erzeugt mit den Satelliten Sentinel‑1 
und Sentinel‑2 Radar- und Multispektraldaten in einer ho-
hen räumlichen und zeitlichen Auflösung und stellt diese 
als offene Daten kostenfrei zur Verfügung. Die Copernicus 
In‑situ-Komponente bezeichnet demgegenüber alle erd-
gebundenen Datenquellen verschiedener Anbieter, die zu-
sammen mit den Satellitendaten für die Erzeugung von In-
formationsprodukten verwendet werden können. Hierzu 
zählen auch die Daten automatischer Pegelmessstationen 
an Gewässern oder Niederschlagsdaten aus Regenradar-
Sensoren, die zum Teil ebenfalls als offene Daten kosten-
frei verfügbar und für das Hochwassermonitoring wichtig 
sind.

Bislang existieren allerdings noch keine operativen Ver-
fahren, die eine automatisierte großflächige Detektion of-
fener Wasserflächen aus Copernicus-Daten mit der für die 
Versicherungswirtschaft erforderlichen Qualität ermög-
lichen. Hier setzt das Forschungsprojekt SenSituMon an, 
das vom Bundesministerium für Wirtschaft und Energie 
bislang über einen Zeitraum von zwei Jahren gefördert 
wurde. Ein Schwerpunkt der Projektarbeit liegt in der In-
tegration von In‑situ-Daten und in der Entwicklung von 
methodischen und technischen Ansätzen zur effizienten 
und vollständig automatisierten Prozessierung der hier-
bei anfallenden großen Datenmengen. 
Niederschlags- und Wasserstandsdaten 
sollen dazu dienen, das meteorologi-
sche- und hydrologische Geschehen zu 
beobachten und die rechenintensive 
Analyse der Bilddaten auf relevante Ge-
biete und Zeiten zu beschränken. Die 
aus der Datenprozessierung gewonnenen 
Informationsprodukte sollen in Form 
von WebServices in verschiedene An-
wendungsumgebungen integrierbar sein. 
Die Arbeiten verwenden zunächst das 
Gebiet des Landes Nordrhein-Westfalen 
als Testgebiet. Im Zuge der Validierung 
erfolgt eine Bewertung der Skalierbarkeit 
für Deutschland und Europa.

Projektpartner sind die Unternehmen con terra GmbH 
(Koordinator) und EFTAS Fernerkundung Techno-
logietransfer GmbH sowie die Forschungseinrichtung 
52°North. Das Projekt wird von den assoziierten Partnern 
VdS, CLAAS und Wupperverband begleitet, die die Anfor-
derungen der Versicherungswirtschaft, der Landwirtschaft 
und der Wasserwirtschaft in die Projektarbeit einbringen. 
Die Projektidee entsprang den Diskussionen des Coperni-
cus Relays »GeoIT Round Table NRW« zur bedarfsgesteu-
erten Entwicklung von verbesserten Lösungsansätzen und 
Best Practices zur Integration von Copernicus in die regio-
nale und nationale Geoinformationsinfrastruktur.

Der Beitrag beschreibt die in SenSituMon bisher ver-
folgten Lösungsansätze sowie die damit erzielten Ergeb

nisse und gibt einen Ausblick auf den weiteren Forschungs- 
und Entwicklungsbedarf. Hierzu werden zunächst die 
verwendeten Copernicus-Datenprodukte und deren Ein-
satzmöglichkeiten beschrieben. Anschließend werden die 
Lösungsansätze zur Integration der In‑situ-Daten und zur 
Klassifikation der Überflutungsflächen vorgestellt, bevor 
die technischen Konzepte zur automatisierten Prozessie-
rung der Daten und zur Bereitstellung der resultierenden 
Informationsprodukte zusammengefasst werden. Ab-
schließend werden die bisherigen Ergebnisse der Projekt-
arbeit sowie offene Forschungs- und Entwicklungsziele 
diskutiert.

2	R adarsatelliten zur Erkennung 
von Überflutungsflächen

Die systematische Hochwasserüberwachung mit Hilfe 
von optischen Bildgebungsinstrumenten wird in der Re-
gel durch langanhaltende Niederschlagsperioden und die 
damit einhergehende Bewölkung erschwert. Als Alterna-
tive zu optischen Sensoren bieten sich weltraumgestützte 
Synthetic Aperture Radar (SAR)-Systeme wie das C‑Band-
Radar des Copernicus Sentinel‑1-Satelliten an (ESA 2012). 
Das aktive Radarsignal durchdringt nicht nur Wolken und 
Regen, es ist auch vom Tageslicht unabhängig, sodass nutz-
bare Daten in hoher zeitlicher Frequenz verfügbar sind.

Das C‑Band-Radar von Sentinel‑1 erfasst im Interfero-
metric WideSwath (IW) Modus 250 km breite Streifen, die 
innerhalb von wenigen Stunden nach der Erfassung für An-
wendungen bereitgestellt werden. In diesem Projekt wur-
den die Level‑1 Ground Range Detected (GRD)-Daten mit 
einer Auflösung von 20 m (10 m Pixelabstand) verwendet. 
Diese Daten wurden bereits mit Hilfe eines von der ESA zur 
Verfügung gestellten Erdellipsoid-Modells georeferenziert. 
Zudem stellen die Daten für europäische Standorte zwei 
Radarbänder in Dual-Polarisation (VV+VH) bereit. Abb. 1 
zeigt exemplarisch einen Ausschnitt der VV‑Intensitäten 
einer Sentinel‑1-Szene vom Niederrhein zum Zeitpunkt 
eines Hochwasserereignisses im Januar 2018. Deutlich zu 
erkennen ist die dunkle Tonalität der Wasseroberflächen 

Abb. 1: Sentinel-1-Radarbild (VV-Intensitäten) vom Niederrhein zur Zeit der 
Sturmereignisse Frederike und Burglind im Januar 2018
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aufgrund der geringen Rückstreuung des Radarsignals 
(Specular Reflection), sodass eine gute Unterscheidung der 
Wasserflächen von anderen Landbedeckungen möglich ist.

Das Sentinel‑1-System umfasst derzeit zwei Satelliten 
(1A  und  1B), die die Erde in einem polnahen Orbit in 
12‑tägigem Zyklus umkreisen. Aufgrund der 180°  Orbi-
talphasendifferenz der beiden Satelliten beträgt das Wie-
derkehrintervall sechs Tage. Dies erscheint für den An-
wendungsfall der Hochwasserüberwachung zunächst zu 
gering. Allerdings überlappen sich die Aufnahmen der 
Überflüge erheblich, wodurch nutzbare Daten in höherer 
Frequenz zustande kommen. Beispielhaft sei hierzu die 
Hochwassersituation der beiden Sturmereignisse Frederi-
ke und Burglind im Januar 2018 bei Wesel in Nordrhein-
Westfalen betrachtet (siehe Abb.  2). Im Zeitraum vom 
31.12.2017 bis zum 23.1.2018 standen insgesamt 15  Auf-
nahmen zur Verfügung. Dies entspricht einer Aufnahme-
frequenz von 1 bis 2 Tagen. Bei genauerer Betrachtung der 
einzelnen Bildausschnitte ist der Verlauf der Hochwasser-
situation gut zu erkennen.

Die Sentinel‑1-Radardaten werden in-
nerhalb einer Stunde nach ihrer Erfassung 
im Weltraum an die Copernicus-Dienste ge-
liefert. Mit dieser kurzen Latenz der Bereit-
stellung und der hohen Aufnahmefrequenz 
erfüllt Sentinel‑1 bereits zwei wesentliche 
Voraussetzungen für das Hochwassermo-
nitoring in Nahe-Echtzeit. Zudem ist mit 
den Satelliten Sentinel‑1C und -1D bereits 
die nächste Generation des Systems in Ent-
wicklung, sodass eine gute Perspektive für 
die langfristige Verfügbarkeit der Daten ge-
geben ist (siehe WMO 2020).

Die Rückstreuungsintensität der Ra-
darsignale wird durch viele Faktoren be-
einflusst. Dazu gehören unter anderem 
sensorspezifische Parameter, wie beispiels-
weise Polarisation, Wellenlänge und Ein-
fallswinkel (Incidence Angle), aber auch 
oberflächenspezifische Parameter wie To-
pographie, Oberflächenrauigkeit sowie die 
dielektrischen Eigenschaften der Ober-

fläche in Abhängigkeit vom Wassergehalt. Bei offenen 
Wasserflächen können insbesondere auch wetterbedingte 
Einflussfaktoren wie beispielsweise Wind oder Schneefall 
die Charakteristik der Wasseroberfläche verändern und 
dadurch die Rückstreuungsintensitäten verändern. Diese 
Einflussfaktoren bestimmen neben der temporalen Kohä-
renz auch die Unterscheidbarkeit der Wasserflächen von 
anderen Landbedeckungen.

Zur Evaluierung der stetigen Unterscheidbarkeit von 
Wasser- und Landflächen in Sentinel‑1 wurde eine Aus-
wahl von fünf Standorten, bestehend aus verschiedenen 
Wasser- und Landklassen in Nordrhein-Westfalen (NRW), 
über den Zeitraum von einem Jahr beobachtet und klassifi-
ziert. Abb. 3 zeigt exemplarisch den Zeitverlauf der durch-
schnittlichen Rückstreuungsintensitäten eines Standortes 
sowie den jeweils besten Split beider Klassen. Die Zeitrei-
hen zeigen, dass die Klassen Wasser (blau) und Land (gelb) 
durch die Reflexion (Streuung) im Allgemeinen sehr gut 
getrennt werden können. Teilweise nähern sich die Intensi-
täten jedoch sehr stark. In einzelnen Phasen überschneiden 

Abb. 2: Sentinel-1-Aufnahmeserie, 31.12.2017 bis 23.1.2018, bei Wesel am Nie-
derrhein. Die linke Seite zeigt die Bildbereiche der verwendeten Szenen und 
den betrachteten Bildausschnitt (gelbes Quadrat). Rechts ist die Zeitserie der 
genutzten Bildausschnitte in chronologischer Folge dargestellt.

Abb. 3: Best Split (schwarz) der Rückstreuungsintensitäten (VV) von Wasserflächen (blau) und anderen Landbedeckungen (gelb) 
aus Sentinel‑1-VV‑Intensitäten im Verlauf eines Jahres. Die darüber liegenden Karten zeigen die verwendeten Stichproben
elemente.
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sich die Zeitreihen sogar, sodass eine Unterscheidbarkeit 
allein aus der Rückstreuungsintensität nicht gegeben ist. 
Die Ursachen hierfür können wetterbedingte Einflüsse, 
wie beispielsweise Schneefall, Wind und dadurch beding-
te Wellen sowie trockener Offenboden in Dürreperioden 
sein. Abb. 4 zeigt exemplarisch die Rückstreuungsintensi-
täten für ein Schneefallereignis im März 2018, in dem die 
Identifizierbarkeit der offenen Wasserflächen nicht gege-
ben war.

Zusammenfassend lässt sich feststellen, dass Senti-
nel‑1-Daten aufgrund ihrer Qualität und Verfügbarkeit 
für das Hochwassermonitoring grundsätzlich gut geeignet 
sind. Es ist allerdings zu berücksichtigen, dass bei besonde-
ren Wetterlagen ein ungünstiges Signal-Rausch-Verhältnis 
entstehen kann, das die Identifizierbarkeit offener Wasser-
flächen allein aus diesen Daten stark beeinträchtigt.

3	 Integration von In-Situ-Sensordaten zur 
Indikation von Überflutungsereignissen

Die Detektion der Überflutungsflächen erfordert die Ver-
arbeitung großer Mengen an Satellitendaten und ist mit 
erheblichem Ressourceneinsatz und hohen Kosten ver-
bunden. Die Prozessierung von Sentinel‑1-Datensätzen 
umfasst die Datenvorbereitung, die Adaption von Klas-
sifikatoren, die Klassifikation der Überflutungsflächen 
sowie die Aufbereitung der Ergebnisse für die Bereitstel-
lung über WebServices (siehe Kap.  4 und  5). Bei einer 
sequenziellen Ausführung dieser Prozesskette unter Ver-
wendung von Standard-Hardware (z. B. Virtuelle Maschi-
nen mit 2 CPU / 8 GB RAM für die Vorprozessierung und 
4 CPU / 32 GB RAM für die Klassifikation) würden durch-
schnittlich ca. 8  Stunden an Prozessierungszeit je Satelli-
tenszene benötigt. Für das Gebiet von Deutschland stehen 
pro Jahr ca. 4000  Sentinel‑1-GRD-Datensätze zur Verfü-
gung, für deren Verarbeitung eine Prozessierungszeit von 
mehr als 1300 Tagen anfallen würde.

Durch die Integration von zeitlich hochaufgelösten 
In‑situ-Sensordaten zu Niederschlägen und zum Abfluss-
geschehen in Gewässern lassen sich erhebliche Vorteile für 
das Monitoring von Überflutungsflächen erzielen. Zum 
einen liefert die Aufbereitung und Visualisierung dieser 
Daten Informationen über den meteorologischen und hy-
drologischen Kontext, die helfen, das jeweilige Hochwas-
serereignis besser zu verstehen. Zum anderen können die-

se Daten dazu dienen, festzustellen, ob das Auftreten von 
Hochwasserphänomenen ausgeschlossen werden kann. In 
Gebieten, in denen aktuell weder signifikante Regenereig-
nisse aufgetreten sind, noch erhöhte Wasserstände in den 
Fließgewässern beobachtet werden, erübrigt sich die auf-
wändige Analyse der Satellitendaten. Dies reduziert den 
Ressourcenaufwand und auch die Kosten des Monitoring-
Systems erheblich, da die aufwändige Prozessierung auf re-
levante Orte und Zeiträume beschränkt werden kann.

Hohe Regenintensitäten führen, insbesondere bei länge-
rer Dauer und größerer Ausdehnung der Regengebiete, zu 
einer Überschreitung der Kapazität der Vorfluter und da-
mit zur Überflutung von Flächen, die hierfür nur zeitwei-
se oder gar nicht vorgesehen sind. In Gebieten, in denen 
eine hohe Regenintensität beobachtet wird, kann das Auf-
treten relevanter Hochwasserphänomene also nicht aus-
geschlossen werden. Der Deutsche Wetterdienst stellt mit  
RADOLAN (Abk.  f. Verfahren zur Radar On‑Line An-
eichung) für das Gebiet von Deutschland räumlich und 
zeitlich hochaufgelöste Niederschlagsdaten in Nahe-Echt-
zeit kostenfrei zur Verfügung. Diese Daten werden aus den 
Messungen von 17  Wetterradarstationen abgeleitet und 
automatisch mit Hilfe von Niederschlagsdaten aus Boden-
messstationen (Ombrometern) geeicht. Das Verfahren 
wurde in einer Kooperation des Deutschen Wetterdiens-
tes (DWD) mit den Wasserwirtschaftsverwaltungen der 
Bundesländer (LAWA) entwickelt und befindet sich seit 
Juni 2005 im operativen Betrieb. Die daraus resultierenden 
sogenannten RW- (1 h  Aggregat, korrigiert) und SF‑Pro-
dukte (24 h Aggregat, korrigiert) sind Deutschlandkompo-
site mit einer Intensitätsauflösung von 0,1 mm und einer 
räumlichen Auflösung von ca. 1 km2. Abb. 5 zeigt exem
plarisch ein solches RW‑Produkt.

Zusätzlich bietet der DWD mit DWD-KOSTRA-2010R 
einen statistischen Datensatz an, der die für verschiede-
ne Dauerstufen (5 Minuten bis 72 Stunden) und Wieder-
kehrintervalle (1  Jahr bis 100  Jahre) ermittelten Nieder-
schlagshöhen enthält (DWD 2015). Aus dem Datensatz ist 
beispielsweise abzulesen, dass ein Niederschlagsereignis 
der Dauerstufe 72 h in der bayerischen Alpenregion eine 
Niederschlagshöhe von mehr als 22 mm hat, während an 
der ostfriesischen Küste ein Ereignis gleicher Dauer und 
Häufigkeit weniger als 14 mm aufweist (siehe Abb. 6). Die 
KOSTRA-Statistik dient allgemein als Basis für die Be-
wertung von Starkregen und wird für verschiedene Stark
regenindizes verwendet.

Abb. 4: 
Sentinel‑1-Radarbild 
(VV‑Intensitäten)  
vom Niederrhein 
während eines 
Schneefallereignisses
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Mit Hilfe des KOSTRA-
Datensatzes kann der aus 
RADOLAN bereitgestellten 
Niederschlagshöhe gemäß ihrer 
Örtlichkeit und Dauer eine cha-
rakteristische Jährlichkeit  (1/a) 
zugeordnet werden, anhand de-
rer dann die Relevanz des Nie-
derschlagsereignisses bewertet 
werden kann. Als Anhaltspunkt 
für die Festlegung einer kriti-
schen Jährlichkeit von Nieder-
schlagsereignissen können die 
für die Auslegung von Bau-
werken verwendeten Bemes-
sungsniederschläge dienen. Bei-
spielsweise definiert das DWA 
im »Merkblatt zum Risikoma-
nagement bei der kommunalen 
Hochwasservorsorge für Ent-
wässerungssysteme bei starken 
Regenfällen« (DWA 2016) Forderungen an eine ordnungs-
gemäße Entwässerung und nutzt dabei die KOSTRA-Sta-
tistik, wonach Grundstücksentwässerungsanlagen so zu 
dimensionieren sind, dass sie ein Regenereignis mit 2- bis 
5‑jährlichem Wiederkehrintervall verarbeiten können.

Im Rahmen des SenSituMon-Projektes wurde für eine 
Serie von Sentinel‑1-Szenen im Zeitraum 1.1.2016 bis 
19.7.2018 (1699 Aufnahmen in NRW, 7832  Aufnahmen 
deutschlandweit) untersucht, ob im Aufnahmegebiet ein 
Regenereignis bestimmter Dauer und Jährlichkeit stattge-
funden hat. Abb. 7 zeigt das Ergebnis, wonach für NRW in 
20,5 % der Fälle ein Niederschlagsereignis mit dem Wie-
derkehrintervall von einem Jahr festgestellt werden konnte. 
Da man davon ausgehen kann, dass Ereignisse geringerer 
Intensität nicht unmittelbar zu Hochwasserphänomenen 
führen, können hier 79,5 % der Satellitenaufnahmen un-
berücksichtigt bleiben. Wählt man ein höheres Wieder-
kehrintervall (geringere Jährlichkeit), kann die Anzahl der 

zu verarbeitenden Aufnahmen weiter reduziert werden, 
gleichzeitig erhöht sich aber auch das Risiko, relevante 
Aufnahmen außer Acht zu lassen.

Hochwasserphänomene sind aber aufgrund des wei-
teren Abflussgeschehens im Gewässernetz auch noch in 
größerer räumlicher Distanz zu Regenereignissen zu be-
obachten, dies insbesondere beim Zusammentreffen von 
Hochwasserwellen aus Haupt- und Nebenflüssen. Dem-
entsprechend können relevante Hochwasserphänomene 
für Gebiete, in denen die automatischen Pegelmessstellen 
signifikant hohe Wasserstände melden, ebenfalls nicht aus-
geschlossen werden. Zur Berücksichtigung des Abflussge-
schehens im Gewässernetz wurden Daten von Pegelmess-
stationen verwendet, die von verschiedenen Einrichtungen 
der öffentlichen Hand auf Bundes- (PEGELONLINE, sie-
he WSV 2020), Landes- (HYGON, siehe LANUV NRW 
2020) und Regionalebene (FLUGGS, siehe Wupperver-
band 2020) in Nahe-Echtzeit bereitgestellt werden. Für 

Abb. 5: RADOLAN RW‑Produkt, 1 h Nieder-
schlagsaggregat, korrigiert

Abb. 6: KOSTRA-Datensatz, Niederschlags
höhen für die Dauerstufe 72 h und das 
Wiederkehrintervall 1a

Abb. 7: Links: Anteil der Sentinel‑1-Satellitenszenen Januar 2016 bis Juli 2018 im Raum NRW (dunkelblau) bzw. Deutschland 
(hellblau), in deren Aufnahmegebiet ein Niederschlagsereignis (Dauer 1 bis 72 h) mit bestimmtem Wiederkehrintervall (Jahre) 
festgestellt wurde. Rechts: Die Abbildung differenziert den Sachverhalt nach Dauerstufen der Niederschlagsereignisse.
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die meisten dieser Pegel stehen sowohl Wasserstandsdaten 
als auch statistische Kennwerte (u. a. MW – Mittelwasser, 
MHW – Mittleres Hochwasser, MNW – Mittleres Niedrig-
wasser) zur Verfügung, die aus langjährigen Zeitreihen der 
Daten an diesen Pegeln gewonnen wurden. Im Rahmen 
des Projektes wurden die Kennwerte zur Normalisierung 
der Wasserstandsdaten verwendet (MW = 0, MHW = 1 
und MNW = –1), um vergleichbare Wasserstandsinforma-
tionen für die Pegelmessstellen zu erhalten.

Abb. 8 zeigt für eine Stichprobe von 338 Sentinel‑1-Sa-
tellitenszenen im Zeitraum 8.3.2019 bis 6.8.2019 für das 
Gebiet von NRW, wie viele der Radaraufnahmen analy-
siert werden müssen, wenn mindestens ein Pegel im Auf-
nahmegebiet einen bestimmten Wasserstand überschrei-
tet. Bei einem Wasserstandswert von 0,5 würden lediglich 
20 % der Szenen weiterverarbeitet werden. Die Verwen-
dung dieses kritischen Wertes scheint günstig, da relevante 
Hochwasserphänomene bei diesem Wasserstand mit sehr 
hoher Wahrscheinlichkeit ausgeschlossen werden können 
und die Zahl der zu verarbeitenden Satellitenszenen bereits 
drastisch eingeschränkt werden kann. Die Verwendung 
höherer Wasserstandswerte würde das Risiko falschnega-
tiver Annahmen bezüglich des Auftretens von Hochwaser-
phänomenen erhöhen, ohne dass hierbei noch erhebliche 
Effizienzgewinne zu erzielen wären.

Zusammenfassend lässt sich feststellen, dass sich die res-
sourcenintensive Analyse der Sentinel‑1-Radaraufnahmen 
durch die Nutzung der In‑situ-Daten auf relevante Situa-
tionen beschränken und damit wesentlich effizienter ge-
stalten lässt. Die Wahl der kritischen Werte ist im Rahmen 
weiterer Forschungsarbeiten durch quantitative Analysen 
zu erhärten. Zudem sind die besonderen Charakteristika 
küstennaher Gewässer sowie besonderer Hochwasserer-
eignisse (Taufluten, Sturmfluten im Küstenbereich) ergän-
zend zu berücksichtigen.

4	 Ansatz zur Klassifikation von 
Überflutungsflächen

Ein wesentliches Ziel des Projektes ist die großflächige 
automatisierte Detektion von Überflutungsgebieten aus 
satellitengestützten Radar-Sensoren. Hierzu sind in der Li-
teratur verschiedene Ansätze beschrieben (Bioresita et al. 
2018, Clement et  al. 2018, Twele et  al. 2016). Einige der 
gängigen Methoden beruhen auf Histogramm-basierten 
Schwellwertverfahren, bei denen der kritische Schwell-
wert durch das Aufsuchen eines lokalen Minimums der 
zumeist bimodalen Verteilung der Rückstreuungsintensi-
täten bestimmt wird (Martinis et al. 2015). Während sich 
die häufig verwendete manuelle Bestimmung des Schwell-
wertes auf die Erfahrung der Bildverarbeiter stützen kann, 
kommt die automatisierte Bestimmung des kritischen 
Wertes nach dieser Methode allerdings nicht immer zu gu-
ten Ergebnissen.

Im Projekt wurde eine überwachte Klassifikations-
methode aus dem Bereich des maschinellen Lernens ver-
wendet. Dieses Verfahren benötigt Trainingsdaten, um 
auf die im Anwendungsfall definierten Zielklassen (hier: 
Land und Wasser) optimiert zu werden. Im Rahmen des 
Projektes wurden hierzu die bereits vorhandenen und frei 
verfügbaren ATKIS-Daten verwendet (Erläuterung unten-
stehend). In weiteren Arbeiten sollen Methoden entwickelt 
werden, diese Trainingsdaten auch automatisiert zu gene-
rieren.

Einer der betrachteten Ansätze ist die Verwendung von 
Support-Vector-Machines (Stützvektor-Methode), mit 
denen in früheren Projekten gute Ergebnisse erzielt wur-
den. Die Methode verwendet sogenannte Hyperebenen, 
welche durch die namensgebenden Stützvektoren definiert 
werden, um jeweils zwei Klassen voneinander zu tren-
nen. Mehrere Klassen lassen sich durch eine Jede-gegen-
den-Rest (One Versus Rest) -Strategie trennen, bei der die 
Klasse mit der besten Trennung zu allen anderen Klassen 
gewinnt. Da die Hyperebenen per Definition linear (also 
eben) sein müssen, werden nicht-lineare Merkmalsräume 
(d. h. die spektralen Eigenschaften des Bildes) mit dem 
sogenannten Kernel-Trick durch Umwandlung des Merk-
malsraums in einen höher-dimensionalen Merkmalsraum 
erweitert, um die Trennbarkeit von Klassen zu verbessern. 
Der Nachteil von SVM ist, dass sich der Kernel-Trick für 
höherdimensionale Merkmalsräume sehr schlecht paral-
lelisieren lässt, sodass der Ansatz sich nicht für eine opti-
mierte Prozessierung mit dem Apache Spark Framework 
anbietet. Im Projekt hätte dies zu schlechten Ergebnissen 
geführt, da man nur eine lineare Trennbarkeit der Klassen 
erreicht hätte (Abb. 9).

Eine Alternative stellt die Random Forest Methode 
(Abb. 10) dar, eine Erweiterung der Entscheidungsbäume 
(Decision Trees). Hierbei werden beim Training Schwell-
werte für die spektralen Merkmale ermittelt, die zwei Klas-
sen voneinander, beziehungsweise eine Klasse von allen 
anderen Klassen trennt. In hierarchischen Bäumen werden 
nacheinander verschiedene Schwellwerte für verschiedene  

Abb. 8: Anteil der Sentinel‑1-Satellitenszenen, März bis Au-
gust 2019 im Raum NRW, in deren Aufnahmegebiet mindes-
tens eine Pegelmessstelle zum Aufnahmezeitpunkt einen 
Wasserstand größer oder gleich dem Bezugswert (Threshold) 
gemeldet hat.
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Merkmale geprüft, um dann die Zugehörigkeit zu einer 
Klasse zu bestimmen. Um eine gute Trennbarkeit auch 
nicht linearer Merkmale zu erreichen, werden mehrere die-
ser Bäume mit per Zufall ausgewählten Merkmalen für jede 
der Klassen berechnet. Der jeweils beste Entscheidungs-
baum gewinnt den einzelnen Fall, aber es werden immer 
mehrere mögliche Bäume geprüft. Durch die zufällige Aus-
wahl von spektralen Merkmalen können beim Training 
Bindungen an vielleicht irrelevante spektrale Merkmale 
vermieden werden und nur diejenigen Bäume mit der bes-
ten Repräsentation der Trainingsdaten werden später für 

die Klassifikation verwendet. Der Ansatz lässt sich erheb-
lich leichter parallelisieren als der Kernel-Trick bei den 
SVM und ist daher bei der Verwendung von Apache Spark 
das Mittel der Wahl, weshalb im Projekt SenSituMon die 
SVM (ohne Kernel Trick nur linear) zugunsten von Ran-
dom Forest fallengelassen wurde.

In einem Vorverarbeitungsschritt werden zunächst alle 
Sentinel‑1-Daten über das Graph Processing Framework 
(GPF) der ESA SNAP Toolbox zu Intensitätsprodukten 
vorverarbeitet. Dies umfasst die Berücksichtigung präzi-
sierter Bahndaten und der Geländeoberfläche bei der Geo-
referenzierung, die Konvertierung der Rohdaten in Radar-
Backscatter-Werte in der Dezibel Skala, die Korrektur der 
Einflüsse des Geländes und des Einfallswinkels auf die In-
tensitätswerte, die Minderung des Speckle-Effektes und die 
Abbildung auf ein quadratisches Pixel-Raster.

Wie erwähnt wurde die überwachte Landbedeckungs-
klassifikation auf die Klassen »Wasser« und »Nicht-Was-
ser« reduziert. Die dazu notwendigen Trainingsdaten wur-
den aus den ATKIS-Bestandsdaten übernommen, in die 

beiden Klassen Wasser und Land (Nicht-Wasser) unterteilt 
und insbesondere in der Klasse »Land« stark ausgedünnt. 
Die Polygone wurden negativ gepuffert, um zu vermeiden, 
dass sich in den Trainingsdaten Wasser und Land berühren 
an Stellen, wo möglicherweise Mischpixel mit den spekt-
ralen Eigenschaften beider Klassen existieren. Diese Me-
thode wird weiter unten hinterfragt, da sie auch negativen 
Einfluss auf die Größe der Überflutungsflächen hat (vgl. 
Kap. 7). Auch wurden Brücken über Wasserflächen aus den 
Trainingsdaten entfernt. Abb. 11 gibt einen Eindruck der 
extrahierten Wassergeometrien.

Verwendet werden die Intensitäten der VV- und VH‑Ra-
darbänder aus Sentinel‑1-GRD-Daten. Mit den vorberei-
teten Trainingsdaten werden für einen Untersuchungs-
zeitpunkt die Klassen Wasser und Land (Nicht-Wasser) 
mit einem Random Forest Ansatz antrainiert und dann 
flächendeckend für die ganze Sentinel-Szene klassifiziert. 
Dabei wird auch die Klassifikationswahrscheinlichkeit für 
jede der beiden Klassen ermittelt. Es ist zu berücksichtigen, 
dass diese kein Maß für die tatsächliche Qualität der Klas-
sifikation darstellt, da sich diese immer zu 100 % aufsum-
miert (z. B. 51 % Wasser und 49 % Land), weshalb auch 
nur die Wahrscheinlichkeit für Wasser angegeben wird. 

Die Klassifikationswahrscheinlichkeit sagt nach dem »Zu-
schlag« für einen aus dem Random Forest Ansatz resultie-
renden Schwellwert aus, wie wahrscheinlich es ist, dass es 
sich bei der Klassifikation mit genau diesem Schwellwert 
um die Klasse Wasser handelt. Wurde durch die Methode 
bereits der Schwellwert falsch ermittelt, ist auch das Klassi-
fikationsergebnis mit hoher Wahrscheinlichkeit falsch.

Abb. 10: Random Forest (RF)

Abb. 9: Lineare Trennbarkeit von Klassen

Abb. 11: Sentinel‑1-Ausschnitt mit den extrahierten Wasser-
geometrien aus dem ATKIS/ALKIS-Bestandsdaten überlagert

Abb. 12: Luftbild mit Überschwemmungs-Overlay inklusive 
Wahrscheinlichkeit der Hochwasserlage je Pixel

174   |   zfv   3/2021   146. Jg.   |   DVW   © Wißner-Verlag

Fachbeitrag de Wall et al., SenSituMon – Integration von Satelliten- und In-situ-Sensordaten …



Das Ergebnis stellt zunächst 
nur eine Wasser-Land-Maske (mit 
Wahrscheinlichkeiten) dar. Die 
eigentlichen Überflutungsgebiete 
können erst durch einen Vergleich 
mit einem Referenzdatensatz 
(Wasser-Land-Maske außerhalb 
eines Überflutungszeitpunktes) 
berechnet werden. Hierzu wird 
beispielsweise die tatsächliche 
Nutzung aus ATKIS verwendet, 
um den »normalen« Wasserkör-
per vom Wasserkörper aus der 
Klassifikation abzugrenzen. Diese 
Differenzbildung weist danach die 
Überflutungsflächen aus. Der Ab-
lauf wird schematisch in Abb.  13 
dargestellt.

5	 Automatisierung der Prozesskette in der Cloud

Die gesamte Prozesskette zur automatisierten Verarbeitung 
der Satelliten- und In‑situ-Daten für das Hochwassermo-
nitoring umfasst eine Reihe von Teilprozessen und Arbeits-
schritten, die in Abb. 14 zusammenfassend dargestellt sind. 
Die Teilprozesse sind zur besseren Orientierung farblich 
hinterlegt. Die Prozesskette startet mit der automatisierten 
Integration von In‑Situ-Daten aus diversen Datenquellen 
(gelb). Mit Ansätzen des Stream-Processing werden die 
integrierten Daten unverzüglich auf ihre Validität über-
prüft und auf relevante Ereignisse hin untersucht (rot). 
Die RADOLAN RW- und SF‑Niederschlagsdaten werden 
hierbei zu verschiedenen Stufen (1, 3, 6, 9, 18, 24, 72 Stun-
den) aggregiert und es wird deren Jährlichkeit mit Hilfe 
des KOSTRA-DWD-2010R-Datensatzes bestimmt. Die  

Pegeldaten werden zunächst gefiltert und mit Hilfe der sta-
tionsbezogenen Kennwerte normalisiert.

Gleichzeitig wird kontinuierlich geprüft, ob neue Sen-
tinel‑1-Szenen verfügbar sind. Bei Verfügbarkeit eines 
neuen Datensatzes für das Zielgebiet (hier: NRW) wird 
geprüft, ob für den Aufnahmebereich der Szene relevante 
Niederschlags- oder Abflussereignisse gemeldet wurden, 
die eine Analyse der Szene sinnvoll erscheinen lassen. Im 
positiven Fall werden die Datensätze zunächst vorpro-
zessiert und anschließend entsprechend des Ansatzes aus 
Kap.  4 klassifiziert, die entsprechenden Flutmasken wer-
den extrahiert und für die weitere Verwendung gespeichert 
(blau). Schließlich werden alle erzeugten Daten noch als 
Mosaic-Dataset aufbereitet und mit Hilfe der ArcGIS En-
terprise Plattform über standardisierte Schnittstellen zu-
gänglich gemacht (grün).

Abb. 13: Verlauf der Klassifikation

Abb. 14: 
Übersicht 
über die  
Teilprozesse  
und Arbeits- 
schritte der  
SenSituMon-
Prozesskette
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Ein Kernziel der SenSituMon-Systemarchitektur ist 
die vollständige Automatisierung der Prozesskette für die 
Verarbeitung der Satelliten- und In‑situ-Daten unter dem 
Aspekt der Nahe-Echtzeit-Fähigkeit sowie der Effizienz 
und Wirtschaftlichkeit des Lösungsansatzes. Wesentliche 
Architekturmerkmale sind die Verwendung des Strea-
ming-Ansatzes, nach dem jeder neu eintreffende Daten-
satz unmittelbar in die Prozesskette einbezogen und voll-
ständig weiterverarbeitet wird. Das System reagiert also 
zum frühestmöglichen Zeitpunkt auf neue Information. 
Dies ermöglicht auch die einfache Integration der in‑situ-
basierten Identifikation signifikanter Niederschlags- und 
Abflussereignisse und die damit verbundene Steuerung der 
Prozessierung relevanter Sentinel‑1-Datensätze.

Im Rahmen des Copernicus-Programmes hat sich die 
Europäische Kommission an der Entwicklung von fünf 
Cloud-Plattformen beteiligt – den sogenannten Data and 
Information Access Services (DIAS). Diese Plattformen 
stellen umfangreiche XaaS-Angebote bereit: Rechenleis-
tung und Speicherkapazität (Infrastructure as a Service), 
breitbandigen Zugang zu Satellitendaten (Data as a Ser-
vice) und spezifische Verarbeitungswerkzeuge (Software as 
a Service)2. Mit Hilfe dieses Cloud-Angebotes sind Nutzer 
in der Lage, ihre eigenen ressourcenintensiven Anwendun-
gen in einer skalierungsfähigen Cloud-Umgebung nah an 
den Copernicus-Daten zu betreiben. Das Projekt SenSitu-
Mon verwendet die auf der Open Telekom Cloud basie-
rende DIAS-Plattform Mundi Web Services als Betriebs
umgebung.

Die XaaS-Eigenschaften der Cloud-Umgebung wurden 
genutzt, um eine elastische Implementierung des Monito-
ring-Systems zu realisieren. Die SenSituMon Infrastruktur 
nutzt moderne Containertechnologien, wie beispielsweise 
Docker und Kubernetes, um Job Scheduling und Workload 
Automation Mechanismen zu realisieren. Die Systemkom-
ponenten zur Prozessierung der Satellitendaten werden als 
virtuelle Instanzen nur bei Bedarf aktiviert, sodass die tat-
sächliche Nutzung der verfügbaren Ressourcen und auch 
die damit verbundenen Kosten nach dem pay-per-use-Mo-
dell auf ein Minimum reduziert sind.

Als technologische Grundlage für die skalierungsfähige 
Klassifikation der Sentinel‑1-Daten dient Apache Spark, 
eines der führenden OpenSource Frameworks für die ver-
teilte Prozessierung sehr großer Datenmengen in einem 
Cluster. Diese Technologie zeichnet sich insbesondere 
durch die effiziente In‑Memory-Strukturierung und Pro-
zessierung gegenüber anderen Big Data Prozessierungs-
Frameworks aus. Dieser Vorteil macht sich insbesondere 
in der Ausführung maschineller Lernverfahren bemerkbar. 
Darüber hinaus bietet Apache Spark mit seinem SparkML 
Modul zahlreiche maschinelle Lernverfahren, optimiert 
für die verteilte Prozessierung in einem Spark-Cluster, an. 
Mit Hilfe des GeoTrellis Frameworks – einer OpenSource 
Software-Bibliothek für Apache Spark zur skalierungsfä-

higen Verarbeitung georeferenzierter Raster- und Vektor-
daten – werden die Sentinel‑1-Szenen in kleine Kacheln 
zerlegt, auf dem Spark Cluster verteilt und dort prozessiert. 
Die Last der Prozessierung wird dabei von mehreren pa
rallel arbeitenden Knoten übernommen, wodurch sich die 
Bearbeitungszeit drastisch reduziert.

Die Speicherung der Ergebnisse erfolgt überwiegend 
mit einem S3‑Storage – einem skalierbaren, web-basierten 
Objektspeicherdienst für Cloud-Infrastrukturen, der mitt-
lerweile zu einem de facto Industriestandard geworden ist. 
Der Zugriff auf die Ergebnisse wird über standardisierte 
WebGIS-Schnittstellen (z. B. OGC) ermöglicht, sodass sich 
die Daten und Dienste des Monitoring-Systems leicht in 
Geodateninfrastrukturen von Unternehmen und Behör-
den integrieren lassen.

6	 Integration der Ergebnisse in 
Anwendungsumgebungen

Zur Integration der raster-basierten In‑situ-Daten und 
Klassifikationsergebnisse in GeoIT-Anwendungen wird 
das Meta Raster Format (MRF) verwendet. Hierbei handelt 
es sich um eine spezielle Datenstruktur, die die Metadaten 
und Index-Strukturen von den hierarchisch gekachelten 
Rasterdaten entkoppelt. Die in der Prozesskette entstehen-
den MRF-Files werden automatisiert in Mosaic-Datasets 
zusammengeführt (dynamische Aktualisierung), sodass 
hier stets ein aktuelles Lagebild verfügbar ist. Die Mosaic-
Datasets enthalten dabei lediglich Referenzen auf die Ori-
ginaldaten, die weiterhin redundanzfrei im S3‑Storage ver-
bleiben. Der ArcGIS Image Server wird verwendet, um die 
im Mosaic-Dataset referenzierten Daten als Image Services 
zu veröffentlichen. Diese Services können in beliebigen 
Web-Anwendungen genutzt werden.

Zur Darstellung der klassifizierten Daten wurde eine 
prototypische Applikation auf Basis des map.apps-Frame-
works realisiert. Mit dieser Applikation ist es möglich, die 
überfluteten Flächen in ihrem räumlichen und zeitlichen 
Kontext in Form einer interaktiven Karte mit mehreren 
Kartenebenen, Legenden und verschiedenen Basiskarten 
anzeigen zu lassen.

Zur Navigation auf der Zeitachse dient ein Time Slider, 
mit dem die klassifizierten Wasserflächen wie auch die 
In‑situ-Daten in beliebigen Zeitabschnitten (Datum und 
Uhrzeit) betrachtet werden können (siehe Abb. 15). Darü-
ber hinaus ist auch die animierte Visualisierung von Zeit-
sequenzen möglich.

Durch punktbezogene Abfragen kann auf detaillierte 
Informationen zu einzelnen Standorten zugegriffen wer-
den (siehe Abb. 16).

Die prototypische Anwendung dient im Wesentlichen 
der Prüfung und Demonstration der in der Prozesskette 
erzeugten Datenprodukte sowie dem Nachweis der In
tegrierbarkeit in Web-Anwendungen für das Hochwasser-
monitoring.

2  Copernicus DIAS – www.copernicus.eu/de/datenzugriff/dias
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7	 Diskussion und Ausblick

Mit den Projektarbeiten konnte gezeigt werden, dass die 
gesamte Prozesskette des Hochwassermonitorings, von der 
automatisierten Übernahme, Aufbereitung und Analyse 
der In‑Situ-Daten über die Aufbereitung und Klassifika-
tion aktueller Sentinel‑1-Satellitendaten bis hin zur Auf-
bereitung und Bereitstellung der Informationsprodukte 
vollständig automatisiert durchgeführt werden kann. Die 
Latenzzeit von der Aufnahme einer neuen Sentinel‑1-Ra-
daraufnahme bis zur Bereitstellung der klassifizierten 
Flutmasken betrug in der ersten Test-Konfiguration 8 bis 
maximal 40 Stunden. Hierbei wurden noch keine Laufzeit-
Optimierungen vorgenommen, wie z. B. die Parallelisie-
rung der Verarbeitung der eintreffenden Satellitenszenen.

Die Qualität der Detektion der Überflutungsflächen 
konnte bislang aufgrund mangelnder Verfügbarkeit von 
Ground-Truth-Daten noch nicht quantitativ untersucht 
werden. Erste qualitative Untersuchungen zeigen, dass 
die vollständig automatisierte Klassifikation der Senti-

nel‑1-Daten nach dem bisher angewandten Verfahren 
für größere zusammenhängende Wasserflächen durchaus 
nutzbare Ergebnisse liefert, wenngleich kleinere Flächen 
und Randbereiche sowie Überflutungen in Gebieten, die 
mit Vegetation oder baulichen Elementen durchstanden 
sind, noch nicht erfasst werden.

Im März 2019 konnte ein regionales Hochwasserereig-
nis im Mündungsgebiet der Werse genutzt werden, um 
durch Geländebegehungen und Drohnenbefliegungen3 
den Verlauf des Hochwassers zu verfolgen und die Verän-
derung der überfluteten Flächen mit den Klassifikations-
ergebnissen zu vergleichen.

Abb.  17 zeigt die Ergebnisse des Drohnenfluges vom 
13.3.2019. Im Oberflächenmodell sind die tiefer liegenden 
Strukturen der Wasserflächen (schwarz) gut zu erkennen. 
Die blauen Flächen markieren die aus der Sentinel‑1-Auf-
nahme vom 17.3.2019 klassifizierten Wasserflächen zu 

3  Die Drohnenbefliegungen wurden von der Arbeitsgruppe Geo1-
Copter der Universität Münster durchgeführt (https://copter.ifgi.de/).

Abb. 15: 
Darstellung der 
Klassifikations
ergebnisse in einer 
Web-Anwendung

Abb. 16: 
Zugriff auf Detail
informationen 
über ortsbezogene 
Abfragen
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einem Zeitpunkt, zu dem die Überflu-
tung bereits teilweise zurückgegangen 
war. Während der Gewässerverlauf 
von Ems- und Werse aufgrund der 
Kleinräumigkeit der Strukturen und 
aufgrund des Baumbestandes nicht 
erkannt wurden, entsprechen die de-
tektierten Wasserflächen den realen 
Verhältnissen. Bei einem Vergleich 
der automatisierten Klassifikation 
mittels Random Forest mit einer ma-
nuellen Klassifikation auf der Basis 
eines Schwellwertverfahrens konnte 
festgestellt werden, dass erstere die 
tatsächlichen Wasserflächen deut-
lich konservativer bewertet (d. h. eher 
unterschätzt). Dies lässt sich gegebenenfalls darauf zurück-
führen, dass die zur Klassifikation verwendeten Trainings-
daten bislang ausschließlich aus eindeutigen Wasserflächen 
gewonnen werden, sodass Randbereiche von Gewässern in 
den Trainingsdaten nicht abgebildet sind.

Im Rahmen weiterer Forschungs- und Entwicklungs-
arbeiten soll die Qualität der Detektion der Überflutungs-
flächen durch vollständig automatisierbare Verfahren ver-
bessert und mit quantitativen Methoden validiert werden. 
Hierbei sollen u. a. weitere Sensoren (TerraSAR-X) und 
KI‑basierte Analyseverfahren (insbesondere Convolutio-
nal Neural Networks) eingesetzt werden. Des Weiteren 
soll die Skalierbarkeit des Ansatzes für den deutschen und 
Europäischen Raum nachgewiesen werden.

Das SenSituMon-Projekt wurde mit Mitteln des Bun-
desministeriums für Wirtschaft und Energie gefördert und 
durch das Deutsche Zentrum für Luft- und Raumfahrt als 
Projektträger begleitet.
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