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Kurzzusammenfassung
DasThemadieserDiplomarbeit ist der Vergleich unterschiedlicher Fuzzy-und Fusionsme-
thodenzur Klassi�k ation von Multisp ektralaufnahmenst•adtischer Gebiete.Die Methoden
wurden nicht nur untereinanderverglichen, sondernauch mit der statistischen Methode
der Maximum Likelihood (ML) Klassi�k ation. Als Datensatz dienten 10-kanaligeMulti-
spektralaufnahmender Stadt N•urnberg aus dem Sommer1997.Die Aufnahmen wurden
mit demDAEDALUS AADS 1268Detektor vom DeutschenZentrum f•ur Luft- und Raum-
fahrt e.V. (DLR) Oberpfa�enhofen gemacht.

Die unterschiedlichen Verfahren wurden auf vier Testgebietenund einer aus diesen
Testgebietenkombinierten Gesamtszenegetestet.

Die Genauigkeit derKlassi�k ation wurdemit drei verschiedenenG•utema�en bestimmt,
demKappa-Wert, demProdukt ausProducersund UsersAccuracy, sowie demFuzzyPro-
dukt ausProducers und UsersAccuracy. Das letzte G•utema� wurde von J•agerund Benz
von der Fachgruppe SAR-Expertensystemein Oberpfa�enhofen [JB00] eingef•uhrt. Dieses
G•utema� wurde f•ur die gewichtete konvexe Linearkombination (FLK) von Zugeh•orig-
keitskarten genutzt, einemder beidenFusionsverfahren,die getestetwurden. Das zweite
Fusionsverfahren fusioniert die Zugeh•origkeitskarten mittels einesdreischichtigen neuro-
nalen Netzes(FNN), dasmit back-propagation trainiert wurde.

Die Zugeh•origkeitskarten wurde durch den Fuzzy k-nearest-neighbor Algorithmus
(FKNN) erzeugt, der auf dem Artik el von Keller et. al. [KGG85] basiert. DiesesKlas-
si�k ationsverfahrenwurde ebenfallsmit der ML Klassi�k ation verglichen.

Au�erdem wurden die Konsequenzeneiner Reduktion der ber•ucksichtigten Kan•ale
des Multisp ektralbilds untersucht. Die verschiedenenKlassi�k ationen wurden mit vier,
den Kan•alen desIK ONOS Satelliten entsprechendenKan•alen, gemacht.

Es zeigte sich, da� die ML Klassi�k ation die bestenErgebnisselieferte. Die Kappa-
Werte der TestszeneAndernacherstr. lagen zwischen 0.902(ML) und 0.687(FLK). Die
anderen Gebiete wurden nicht ganz so gut bewertet. Die Reduktion der Kanalanzahl
f•uhrte beim Gebiet Andernacherstr. zur Abnahmen der Klassi�k ationsgenauigkeit. Die
Kappa-Werte lagenzwischen 0.87(ML) und 0.598(FLK).

Die Arbeit gliedert sich wie folgt: Zuerst wird eine Einf•uhrung in den theoretischen
Hintergrund gegeben. Danach werden die verwendetenKlassen und Testgebietevorge-
stellt. In den beiden folgendenKapitel werden die Klassi�k ationsergebnissegezeigtund
ihre Genauigkeit analysiert. Zum Schlu� wird eine Zusammenfassungder Ergebnisse
und der entstanden Problemegebracht und, nicht zu vergessen,ein Ausblick f•ur weitere
Untersuchungengegeben.

Abstract
The topic of this master thesiswas a comparisonof di�eren t fuzzy classi�cation und

fusionapproachesof multi-spectral imagesof urban areas.The appraocheswerealsocom-
paredwith the statistical maximum likelihood approach (ML). For the test a data setof 10-
channel multi-spectral imagesis used.The data set was recordedwith the multi-spectral



detector DAEDALUS AADS 1268by the GermanAerospaceCenter (DLR) Oberpfa�en-
hofen.The scenewastaken in summer1997and shows the urban areaof Nuremberg.The
di�eren t methods are tested on four di�eren t subsetsand onecombined sceneof the four
subsets.

The accuracyof the classi�cation was determined with three di�eren t measures,the
kappa-coe�cen t, the product of the producersand usersaccuracyand the fuzzy product
of the producersand usersaccuracy. The last measurewas introducedby Benzand J•ager
[JB00] from the DLR SAR-ExpertsystemsGroup Oberpfa�enhofen. It was used for a
weighted convex linear-combination of membership maps (FLK), one of the two fusion
approaches.The secondfusion approach wasthe fusion of membershipmapswith a three
layer neuronalnetwork (FNN), which wastrained by back-propagation.The membership
maps, which were used for the fusion, were generatedby the fuzzy k-nearest-neighbor
algorithm (FKNN) basedon the article of Keller et al. [KGG85].This classi�cation method
was alsocomparedwith the ML classi�cation.

We alsomadean analysisof the consequenceswhich result if the number of channels
are reduced.The four channels,which were selected,were the onesusedby the satellite
IK ONOS.

It was shown that the ML classi�cation produced the best results. For the testscene
Andernacherstr. the kappa-coe�cen ts were between 0.902 (ML) and 0.687 (FLK). The
reduction of the channel number led to a decreasein the classi�cation accuracy. The
kappa-coe�cen ts werebetween0.87(ML) and 0.598(FLK).

The structure of the thesis is as follows. First the theoretical background is reviewed.
Thereafter followsa descriptionof the classesand testscenes,which areusedfor the classi-
�cation. Then there are two chaptersabout the classi�cation resultsand their accuracies.
At the end a summary of the results and someproblemsencountered is given. Last but
not least ideasfor future investigationsare suggested.



1 Einleitung

DieseDiplomarbeit ist im Zeitraum Oktober 1999bis September 2000am II. Institut f•ur
Experimentalphysik des Fachbereichs Physik der Universit•at Hamburg, Projektgruppe
\Ph ysikalische Grundlagen der Fernerkundung\ entstanden. Das Thema lautet \Klassi-
�k ation von hochau
 •osendenoptischen Multisp ektralbildern st•adtischer Gebiete mittels
Fuzzy-Methoden\. Die Betreuung fand durch Herrn Prof. Dr. Hartwig Spitzer und Herrn
Dipl. Phys. Andr�e Rothkirch statt. Durch die Lage der Arbeitsr•aume der Arbeitsgrup-
pe im Fachbereich Informatik, Abteilung kognitive Systeme(KOGS), kam der Kontakt
zur Zweitgutachterin Frau Prof. Dr. LeonieDreschler-Fischer zustande.W•ahrendder Di-
plomarbeit absolvierte ich einen dreimonatigenForschungsaufenthalt beim DLR1 Ober-
pfa�enhofen. Dort arbeitete ich in der Gruppe um Frau Dr. Ursula Benz im Institut f•ur
Hochfrequenztechnik und Radarsyteme,Abteilung SAR2 Technologie,Fachgruppe SAR-
Expertensysteme,mit Herrn Dr. Gunther J•agerzusammenan einemMulti ChannelClas-
si�c ation Tool. ZielsetzungdiesesAufenthaltes war es,die dort entwickelten Algorithmen
zur Klassi�k ation von Radarbildernauf optischenDaten zu testenund weiterzuentwickeln.
Die Algorithmen zeichnen sich durch die Verwendungvon Fuzzy-Methoden und einer all-
gemeinenAnwendbarkeit aus.

Die Daten, die f•ur denTestder Verfahrenbenutzt wurden,stammenvon einer •Uber
ie-
gung der Stadt N•urnberg im Sommer1997und wurden mittels desDAEDALUS Sensors
AADS 1268an Bord einesFlugzeugesdesDLR aufgezeichnet. Es handelt sich dabei um
multispektrale Luftbildaufnahmen in 11Kan•alen im Wellenl•angenbereich von 0.42�m bis
13 �m . Der Thermalkanal von 8 - 13 �m wird in dieserArbeit nicht verwendet.

1.1 Motiv ation

Die Arbeitsgruppe f•ur Naturwissenschaft und Internationale Sicherheit in der Universit•at
Hamburg (Center for Scienceand International Security - CENSIS), zu der die Projekt-
gruppe \Ph ysikalische Grundlagen der Fernerkundung\ geh•ort, besch•aftigt sich u.a. mit
der Untersuchung von Klassi�k ationsmethoden zur Interpretation von Luftbildaufnah-
men. Der Anwendungshorizont umfa�t die Klassi�k ation von st•adtischen Gebieten und
die Unterst•utzung von Veri�k ation un dVertrauensbildung im Rahmen des Open-Skies
Vertrages.Die immensenMengenan Bildmaterial, die dabei anfallen,stellendenmensch-
lichen Interpreter vor ein gro�es Problem. Wie soll er entscheiden, in welchen Regionen

1DLR - DeutschesZentrum f•ur Luft- und Raumfahrt e.V.
2SAR - SynthetischesAppatur Radar
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er nach milit •arischen Anlagen suchen soll? Ist kein Vorwissen•uber die aufgenommenen
Gebiete vorhanden,mu� die Szenem•uhsam abgesucht werden. Dabei kann leicht etwas
•ubersehenwerden.Die Klassi�k ation soll helfen, interessante Bereiche hervorzuheben.

Als Anwendungsgebietist nicht nur die Nutzung f•ur die Veri�k ation zu sehen.Es gibt
auch andere Nutzer, die von automatisch klassi�zierten Luftbildaufnahmen st•adtischer
Gebiet pro�tieren k•onnen.Dazuz•ahlenu.a. die Stadtplanungs-, Bodeninformations- und
Umwelt•amter. In derenBedarfsbeschreibung liegt ein Anwendungsbezug,dendie in dieser
Arbeit vorgenommenenKlassi�k ationen haben. Es wurde versucht, Klassenauszuw•ahlen,
die f•ur die •Amter von Interessesind.

Dabei habe ich mich u.a. an der Auswahl desUmweltamtes der Stadt N•urnberg f•ur
eineRealnutzungskarte orientiert. Eine weitereKlasseneinteilung dient zur automatischen
Bestimmung einesVersiegelungskatasters. Hier habe ich nur einen m•oglichen Weg dort
hin beschrieben. In einer Studie von der Universit•at Vechta beschreibt Matthias M•oller
[Mat99], da� f•ur ein gutesVersiegelungskatastermindestenseineBodenau
•osungvon 0.25
mgegeben sein sollte. Netzband et. al. und Bayer et. al. haben dagegenUntersuchungen
mit Hilfe desDAEDALUS Detektors in Hinblick auf die Erstellung einesVersiegelungs-
katastersvorgenommen[NM97, BH97]. Die Bodenau
•osungihrer Untersuchungenbetrug
2 m. Welche Au
 •osungsgenauigkeit f•ur einen potentiellen Nutzer erforderlich ist, wurde
nicht ermittelt.

DieseDiplomarbeit ist auch eineFortsetzungder Untersuchungen,die in der Diplom-
arbeit von Daniel Kulbach [Kul97] gemacht wurden. Kulbach hat in der Arbeit einensy-
stematischen Vergleich von den statistischen Klassi�k ationsverfahrenMinimum Distance
und Maximum Likelihood (ML) vorgenommen.In dieserDiplomarbeit wird der Vergleich
auf Klassi�k ationsverfahren,die mit Fuzzy-Methodenarbeiten, ausgedehnt. Als Vergleich
zu den klassischen statistischen Verfahrenwird die ML Klassi�k ation benutzt.

Die hier verwendetenFuzzy-Verfahren zur Klassi�k ation wurden zum Teil bei CEN-
SIS von R. Wiemker entwickelt (un•uberwachte Fuzzy-Klassi�kationsalgorithmen), zum
Teil beim DLR (•uberwachte Fuzzy-Klassi�kationsalgorithmen und Fusionsalgorithmen).
Die Programme wurden an die jeweiligen Anforderungen angepa�t und erweitert. Die
Programmesind alle unter der EntwicklungsumgebungIDL 3 5.3 geschrieben und sowohl
auf MS Windows NT als auch Unix Systemennutzbar.

1.2 Metho den

Ein Ziel dieser Arbeit ist der Test und Vergleich unterschiedlicher Fuzzy-
Klassi�k ationsverfahren.Unter Klassi�k ation versteht man die Einteilung einer Mengein
bestimmte Klassen.Bei Bilddaten werdendie einzelnenBildpunkte (Pixel) verschiedenen
Klassenzugewiesen.DieseKlassenunterscheidensich durch bestimmte Merkmale, im Fal-
le von Multisp ektralbildern z.B. durch die Pulsh•ohender einzelnenSpektralkan•ale. Diese

3IDL - Interactive Data Language,Software von Research Systems,Inc. In Deutschland erh•altlich bei
CREASO GmbH Talhofstra�e 32a D-82205Gilching
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MerkmalespanneneinenMerkmalsraumauf. In diesemMerkmalsraumliegendie Pixel in
Klassen•ahnlicher (z.B. spektraler) Signatur vor. Ein Klassi�k ationsverfahren kann nun
automatisch dieseKlassendetektieren und somit auch im Ortsraum der Bilddaten eine
Klassenzuweisungvornehmen.

Die Klassi�k ationsverfahren teilen sich in zwei verschiedeneGruppen auf. Bei den
un•uberwachtenVerfahrenwird der Merkmalsraumautomatisch in einebestimmte Anzahl
von Klasseneingeteilt wird. Einer der bekanntestenAlgorithmen, der dieseEinteilung vor-
nimmt, ist der ISODATA. Die •uberwachteKlassi�k ation erlernt eineKlasseneinteilung des
Merkmalsraumesdurch die Vorgaben, die ein Anwendergibt. Dabei werdenz.B. anhand
der Bilddaten bestimmte Bereiche markiert, die der Nutzer als zu einer Klassegeh•orend
annimmt. Aus diesenDaten werdenKlassi�k atoren berechnet, mit denensich die •ubrigen
Pixel einerSzeneklassi�zieren lassen.Ein h•au�g verwendetesVerfahrenist die Maximum
Likelihood Klassi�k ation.

Bei Fuzzy-Verfahrenhandelt esnun um eineErweiterung bestehenderklassischer Ver-
fahren.Die klassischenVerfahrengehenvon scharfenMengenaus,d.h. ein Element geh•ort
entwederzu einerMengeoder nicht. Die Fuzzy-Verfahrenbasierenhingegenauf der Fuzzy-
Logik, die erlaubt, da� ein Element unterschiedliche Zugeh•origkeiten zu verschiedenen
Mengenhaben darf. Die Methoden der Klassi�k ation mittels Fuzzy-Verfahren sind hin-
reichend bekannt und beschrieben. Die wesentlichen Beitr •agehierzu stammenvon Dunn
[Dun73], Bezdek[BP92] und Keller et. al. [KGG85]. Gute •Ubersichtsartikel �nden sich in
[BP92] und [BB99].

Au�erdem wurde die Fusion von klassi�zierten Ergebnissenuntersucht. Dabei wur-
den vorhandeneKlassi�k ationsergebnissederselben Szenemiteinander kombiniert, um
eine bessereKlassi�k ation zu erhalten. Die Klassi�k ationsergebnissestammen aus den
10 Spektralkan•alen desDaedalusDetektors, die zun•achst kanalweiseklassi�ziert wurden.
Die zur Fusion von Datens•atzen verwendetenVerfahren basierenhaupts•achlich auf den
von Benz und J•agerentwickelten Methoden zur Bestimmung von Fuzzy-G•utema�en und
deren Nutzung zur Fusion [JB00, HJKH99, BJ99, Ben99b]. Die Fusionsverfahren sind
zum einem •uber einegewichtete konvexeLinearkombination implementiert worden, zum
anderenmittels einesneuronalenNetzes.

Die Linearkombination fusioniert die Fuzzy-Ergebnisseeiner Klassi�k ation, indem sie
f•ur jede Klassi�k ation und jede Klasseeine Gewichtung vornimmt, die sich aus der Ge-
nauigkeit der Klasseder jeweiligen Klassi�k ation ergibt und die so gewichteten Klassi�-
kationen aufsummiert.

Ein G•utema� dient zur Bewertung einer Klassi�k ation. Aufgrund einer Validierungs-
karte, in der manuelle Klasseneingetragenwurden, wird ein Klassi�k ationsergebnisgete-
stet. Es wird •uberpr•uft, in welchen Gebietendie Klassenwiedererkannt und wo Fehlklas-
si�k ationen gemacht wurden. Daraus leiten sich die verwendetenG•utema�e ab.

Das Neuronale Netz, das ebenfalls zur Fusion genutzt wurde, ist dreischichtig und
wurde mittels des back-propagation Algorithmus' trainiert. Es wurden ebenfalls Fuzzy-
Klassi�k ationsergebnissefusioniert. Zum Training bedarf eseiner Validierungskarte. Mit
dem neuronalenNetz ist esm•oglich, Klassi�k ationen mit unterschiedlicher Klassenanzahl
zu fusionieren.
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Eine •Ubersicht •uber weitere Fusionsmethoden kann man den Artik eln [Blo96, BS97]
entnehmen.Die Verwendungvon neuronalenNetzenzur Fusionvon klassi�zierten Daten,
wie sie Hellmann et al. in [HJKH99] beschreiben, wird auch von Benediktssonet al.
[BSE90] untersucht. Diese vergleichen die Verfahren zur Klassi�k ation mit neuronalen
Netzenmit denen,die statistische Methoden, wie Maximum Likelihood, benutzen.

Weiterf•uhrendeLiteratur wird auch in den jeweiligen Kapiteln erw•ahnt.

1.3 Aufbau der Diplomarb eit

Die Diplomarbeit gliedert sich wie folgt:

Theorie. Zuerst werdendie physikalischen Grundlagender Fernerkundungbeschrieben.
Dann wird einekurzeEinf•uhrung in die TheoriederFuzzy-Logikund derNeuronalen
Netze gegeben. Abschlie�end wird die Theorie der Klassi�k ation und der Fusion
erkl•art.

Daten. In diesemKapitel wird die Entstehung der multispektralen Luftbilder und der
DAEDALUS Detektor beschrieben.

Klassenausw ahl und Testgebiete. Die Klassenauswahl wurde unter der Pr•amissege-
macht, einenutzerrelevante Klassi�k ation zu erhalten. Die Testgebieteentsprechen
einer repr•asentativ en Auswahl st•adtischer Strukturen, die im StadtgebietN•urnberg
zu �nden sind. Zu den Testgebietenwerdendie Validierungskarten, die zur Bestim-
mung der G•ute einer Klassi�k ation gebraucht werden,angegeben.

Klassi�k ation. DiesesKapitel zeigt anhandder TestszeneAndernacherstr. und der Ge-
samtszenedie unterschiedlichen Klassi�k ationsergebnisseder einzelnenVerfahren.
Es erfolgt eineersteBewertung der Ergebnisseanhandder Kappa-Werte. Es wurde
auch untersucht wie, sich die Klassi�k ationsgenauigkeit •andert, wenn man die Ka-
nalanzahlreduziert. Die Reduktion bezieht sich auf die vier im IK ONOS4 Satelliten
verwendetenKan•ale, die mit DAEDALUS Kan•alen •ubereinstimmen.

Bew ertung der klassenspezi�sc hen G •utema�e. Die Bewertung der Genauigkeit der
Klassen,die in denTestgebietenerkannt wurden, wird in diesemKapitel vorgenom-
men. Dazu werdendie G•utema�e PAUA und FPAUA verwendet.

Zusammenfassung. In diesemKapitel werdendie Ergebnisseder Klassi�k ation und die
aufgetretenenProblemezusammengefa�t.

4Der IK ONOS Satellit verf•ugt •uber vier Multisp ektralkan•ale (blau, gr•un, rot und nahinfrarot) mit
einer Bodenau
 •osungvon 4 mund einenpanchromatischen Kanal mit einer Bodenau
 •osungvon 1 m. Der
Sensorist ein Zeilenarray, das eine 11 kmbreite Szeneaufnehmenkann. Die Gr•o�e der Szeneergibt sich
dann ausder Aufnahmedaue.Der Satellit wird von der Firma SpaceImaging,Inc. (www.spaceimaging.com)
betrieben.
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Ausblic k. Es werdenIdeenund Anregungenf•ur neueAns•atze zur Klassi�k ation und f•ur
weitere Untersuchungengegeben.

Anhang. Angabe der Tabellen,die als Grundlageder im Kapitel Bewertungder klassen-
spezi�schen G•utema�e gra�sch gezeigtenErgebnissedienen.
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2 Theoretisc he Grundlagen

2.1 Theorie der Fernerkundung

Die physikalischen Grundlagender Erzeugungvon digitalen multispektralen Luftbildern
sollen im folgendenkurz dargestellt werden. Eine ausf•uhrlichere Darstellung �ndet sich
u.a. in der Diplomarbeit von D. Kulbach [Kul97] und in Lehrb•uchern [KS88, Ric99].

2.1.1 Fernerkundung

Fernerkundungbezeichnet das Arbeitsgebiet, in dem Daten •uber Objekte aus der Ent-
fernung gewonnen werden. Das bedeutet im allgemeinen,da� Sensorenauf 
iegenden
Plattformen untergebracht sind, wie Satelliten oder Flugzeuge.DieseSensorenregistrie-
ren Strahlung aus den unterschiedlichen Bereichen des elektromagnetischen Spektrums.
Das k•onnendie re
ektierte Sonnenstrahlungsein (passive Beleuchtung) oder re
ektierte
Radarwellen im cm-Bereich (aktive Beleuchtung).

Die vorliegendenDaten wurden von dem ZeilenscannerDAEDALUS AADS 1286
(n•ahereBeschreibung Kapitel 3.2) an Bord einesFlugzeugesder DLR aufgenommen.Es
sind Daten, die durch passive Beleuchtung an einemwolkenarmenSommertagentstanden
sind. Sie•uberdecken densichtbaren bis naheninfraroten Spektralbereich (420nmbis 2500
nm). Weiterhin liegen auch Daten aus dem Wellenl•angenbereich der Thermalstrahlung
(10�m bis 13�m ) vor. Bei den in folgendemgemachten Klassi�k ationen werden nur die
ersten zehn Kan•ale genutzt. Untersuchungen zu den aus Thermaldaten zu gewinnenden
Informationen �nden sich z.B. in [FPS99].

2.1.2 Multisp ektralbilder

Unter Multisp ektralbildern versteht man Bilder, die in verschiedenenWellenl•angenberei-
chen aufgenommenund in einem Datensatz gespeichert werden. Das Bild besteht aus
Pixeln1, die den Strahlungs
u� von einer korrespondierendenFl•ache am Boden repr•asen-
tieren. Die Au
 •osungder Aufnahme ergibt sich aus der reellen Pixelgr•o�e. JedemPixel
wird ein Merkmalsvektor zugeordnet,dessenWerte die Intensit•at der detektierten Strah-
lung in denverschiedenenWellenl•angendarstellen.Im Falle desDAEDALUS AADS 1268
handelt es sich um digitalisierte Graustufenwerte (der Intensit•at) von 8 bit (entspricht

1Pixel - picture elements
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Werten von 0 bis 255). Die Aufnahmen mit den DAEDALUS Scannerergeben einenelf-
komponentigen Vektor, wovon f•ur die weitere Untersuchung nur die ersten zehn Kan•ale
genutzt werden. Somit wird ein vereinfachtes Spektrum, das von einem Ort abgestrahlt
wird, abgespeichert. N•ahereEinzelheiten zum DAEDALUS Scanner�nden sich im Ka-
pitel 3.2. Um die Daten zu visualisieren,mu� man sich entweder auf einen bestimmten
Spektralbereich beschr•anken oder eine Datenfusion mehrerer Kan•ale machen, wodurch
ein RGB-Bild entsteht. Bei RGB Bildern werden drei Spektralkan•ale dargestellt, denen
die Farben Rot, Gr•un und Blau zugeordnetwerden.Durch dieseFarbmischung entstehen
dann Farbbilder, die Farbfotos oder CIR 2-Fotos •ahnlich sind.

2.1.3 Strahlung

Multisp ektralbilder setzensich aus den unterschiedlichen Anteilen (Wellenl•angenberei-
chen) der am SensornachgewiesenenStrahlung zusammen.Die spektrale Au
 •osung,d.h.
die Genauigkeit, mit der die unterschiedlichen Anteile von einander getrennt werden
k•onnen, h•angt vom Detektor und der zu untersuchendenWellenl•ange ab. Bei der Auf-
nahme von passiv bestrahlten Luftbildern wird die spektrale Signatur der re
ektierten
Strahlung durch mehrereFaktoren beein
u�t.

� Spektrum der Sonnenstrahlung

� Zusammensetzungder Erdatmosph•are

� Re
ektionsverhalten der bestrahlten Ober
 •achen

� Mechanismus der spektralen Aufspaltung im Detektor

� Andere Eigenschaften desDetektors

Sonnenstrahlung Die Sonnenstrahlungkann durch die Annahme modelliert werden,
da� essich bei der Sonneum einenschwarzenK•orper handelt, dessenStrahlungsspektrum
durch die Planck'scheStrahlungsfunktion beschrieben wird:

L � (T) =
h � c2

� 5 � (exp( hc
�k T � 1))

[Wsr� 1m� 2� m� 1] (2.1)

Aus der Messungdes auf die Erdober
 •ache einfallendenIntensit•atverlaufs der Sonnen-
strahlung ergibt sich eine Ober
 •achentemperatur der Sonnevon T = 5780K 3. Damit

2Color Infra Red - Infrarot Falschfarben Aufnahme. Der Film ist auch im Infraroten stark emp�ndlic h.
Beim Entwickeln des Filmes werden die Infrarotan teile des Fotos rot dargestellt, die visuellen Bereiche
verschieben sich entsprechend.

3folgt aus dem Wien`schen Verschiebungsgesetz,welches die Wellenl•ange des Maximums der einfal-
lenden Intensit•at � M mit der Temperatur T einesSchwarzk•orpers korreliert:

� m T = 2; 8978� 10� 3 [mK ] (2.2)
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kann man den Verlauf der spektralen Strahldichte der Einstrahlung angeben. Wie man
anhand der Abbildung 2.1 erkennt, wird die meiste Strahlungsleistungim Bereich des
sichtbaren Lichts eingestrahlt.
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Abbildung 2.1: Spektrale Strahldichte von schwarzenK•orpern
verschiedenerOber
 •achentemperaturen. T=5780 K entspricht
der Ober
 •achentemperatur der Sonne,T= 300K der der Erde.
Die Achsensind logarithmisch.

Mi�t man das Sonnenspektrum au�erhalb der Erdatmosph•are, ergibt sich eine etwas
andereVerteilung, da die Sonneim Ultravioletten (UV) einige Wassersto�absorptions-
banden hat. Diesesind f•ur den untersuchten Wellenl•angenbereich nicht relevant. Daf•ur
stellt man fest, da� die Sonneim Bereich desgr•unen Lichts (500 nm) st•arker abstrahlt,
als ein entsprechenderSchwarzk•orper.

Ein
u� der Erdatmosph •are Die zweite Kurve in der Abbildung 2.1 beschreibt die
Abstrahlung einesschwarzenK•orpersder Temperatur T = 300K , was in etwa der Ober-

 •achentemperatur der Erde entspricht. Wie man sieht, liegt hier das Maximum im ther-
mischen Infrarot. Die Sonnenstrahlungerreicht gl•ucklicherweisenicht vollst•andig die Erd-
ober
 •ache, da sonst die UV Anteile sehr viel h•oher w•aren und damit das Leben auf der
Erde so nicht m•oglich. Die Zusammensetzungder Atmosph•are beein
u�t die Sonnenein-
strahlung erheblich. Daf•ur sind die Absorptionsbandenvon Molek•ulen, H2O; O3; CO2 u.a.
verantwortlich (s. Abb. 2.2). Hinzukommen verschiedeneStreumechanismen,vor allem
die Rayleigh- und Mie-Streuung(vgl. INFOBOX: Streumechanismenin der Atmosph•are).
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Diese Streumechanismen f•uhren dazu, da� man Luftlicht detektiert, das gar nicht mit
den Objekten am Boden in Kontakt kam, und da� die Objekte nicht nur die einfallende
Sonnenstrahlungre
ektieren, sondernauch das gestreute(Himmels-)Licht. Dieseatmo-
sph•arischen Ein
 •ussem•ussenf•ur die Berechnung der Re
ektanzbilder modelliert werden.

            ��������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������

Abbildung 2.2:SolareBestrahlungsdichte au�erhalb der Atmo-
sph•areund in Meeresh•ohe.Essind auch die Absorptionsb•ander
der wichtigsten Molek•ule eingetragen[Ela87].
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inf obo x: Streumec hanismen in der A tmosph •are

Rayleigh-Streuung: Die Wellenl•angederStrahlung � ist viel gr•o�er alsdie Gr•o�e der
Teilchen, an denensich die Strahlung streut, wie z.B. Luftmo-
lek•ule . Die Rayleigh-Streuung ist stark wellenl•angenabh•angig.
Der Wirkungsquerschnitt � der Streuung ist umgekehrt pro-
portional zur vierten Potenz der Wellenl•ange� , � / � � 4. Die
Richtungsabh•angigkeit der Streuung ergibt sich dadurch, da�
die Strahlung die Elektronenh•ulle desTeilchensin eine Dipol-
schwingung versetzt. Die Rayleigh-Streuung bedingt die blaue
Farbe eineswolkenlosenHimmels [KS88, Ric99].

Mie-Streuung: Die Mie-Streuung tritt ein, wenn die Wellenl•ange der Strah-
lung ungef•ahr die gleicheGr•o�enordnung hat, wie dasTeilchen,
an dem die Streuung geschieht. Das hei�t, da� f•ur die Mie-
Streuung Aerosoleund Staubteilchen verantwortlich sind. Die
Streuung erfolgt haupts•achlich in Ausbreitungsrichtung und
der Wirkungsquerschnitt � ist umgekehrt proportional zur Wel-
lenl•ange� � / � � 1.

Re
ektion an Ob er
 •achen Die Re
ektion einer Ober
 •ache setzt sich aus mehreren
Anteilen zusammen.Zum einemdie di�use Streuungder Strahlung,welcheim allgemeinen
durch die AnnahmeeinesLambert'schenStrahlersbeschriebenwird. DessenAbstrahlungs-
verhalten ist proportional zum Einfallswinkel � i der Beleuchtungsquelleund unabh•angig
vom Beobachtungswinkel: � R / cos(� i ). Bei konstanter Einstrahlung nimmt die Ein-
strahldichte pro Einheits
 •ache desRe
ektors mit cos(� i ab.

Diese Annahme tri�t auf rauhe Ober
 •achen4 zu. Kraus und Schneider sprechen in
[KS88] \V olumsstreuung", die sie durch Mehrfachre
ektionen an der rauhen Ober
 •ache
erkl•aren. F•ur glatte Ober
 •achen gelten die Bedingungender gerichtetenRe
ektion, wie
man an spiegelndenOber
 •achen sieht. In der Realit•at treten beide Formen der Re
ek-
tion auf. Um diesesvon der Beleuchtungsgeometrieabh•angigeAbstrahlverhalten besser
zu beschreiben, benutzt man die bidirektionale Re
ektionsfunktion (BRDF) einesOber-

 •achenmaterials.Die BRDF ist im allgemeinennicht bekannt und mu� f•ur jedesMaterial
durch Messungenbestimmt werden. Die BRDF ausgew•ahlter, st•adtischer Ober
 •achen,
wurde in den Diplomarbeiten von [Mei96, Rot97] und in der Doktorarbeit von [Mei00]
n•aher untersucht.

4In [KS88] wird das Rayleigh-Kriterium zur Beschreibung von rauhen Ober
 •achen angegeben:

\Eine Ober
 •ache ist f•ur eine Strahlung der Wellenl•ange � glatt, die unter einem Winkel
� zwischen Fl•achennormale und Strahlrichtung einf•allt, wenn h < �

8 cos(�) , wobei h die
Standardabweichung der Ober
 •achenunebenheiten ist."
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qE qR
qE

EF FR EF

FR

gerichtete Reflektion diffuse Reflektion

Abbildung 2.3: links: gerichtete Re
ektion, Einfallswinkel � E , Ausfallswinkel � R ,
einfallenderStrahlungs
u� � E , re
ektierter Strahlungs
u� � R

rechts: di�use Re
ektion bzw. Abstrahlung einesLambert'schenStrahlers.

Ein weiterer Anteil der Strahlung von Ober
 •achenist durch die Emissiongegeben.Die
Emissionist wiederumdurch die Planck'scheStrahlungsfunktion, sowie durch die Kir ch-
ho� 'schenGesetzeund Materialeigenschaften bestimmt. Um die Planck'scheStrahlungs-
funktion benutzen zu k•onnen, mu� man wieder die Annahme einer rauhen Ober
 •ache
machen. Die Kir chho� 'schen Gesetzebesageneinfach ausgedr•uckt, da� die Strahlung,
die ein K•orper absorbiert, auch wieder abgestrahlt werden mu�, d.h. die Summe aus
Re
ektions-, Absorptions- und Transmissionskoe�zien ten ist eins, � + � + � = 1. Daraus
ergibt sich, da� die spektrale Emissivit•at gleich der spektralen Absorption ist. Die Mate-
rialeigenschaften k•onnendie Emissivit•at dadurch beein
ussen,da� sie Absorptions- und
Emissionslinienerzeugen.

Spektralanalyse Um einzelneBereiche des elektromagnetischen Spektrums aufneh-
men zu k•onnen, mu� die Strahlung in unterschiedliche Wellenl•angenaufgespaltenwer-
den. Dies kann mittels Gitter oder Prismen geschehen.Beim DAEDALUS AADS 1268
Detektor sorgt ein Prisma f•ur die Aufspaltung des visuellen und nahinfraroten Anteils
(s. Abb. 3.2). Der Detektor registriert die einfallendeStrahlung mittels Fotodioden, die
einematerialspezi�sche Emp�ndlic hkeit haben (Tabelle 3.1), die bei der Berechnung der
Re
ektanzbilder ber•ucksichtigt werden mu�. Zu dem kann jeder Kanal noch einzelnka-
libriert werden ( 3.2.2), um ein optimales Signal zu erhalten. DieseKalibrierungsdaten
m•ussenf•ur die Erzeugungvon Re
ektanzbildern bekannt sein.F•ur den fernerenInfrarot-
bereich werdenandereAufspaltungstechniken (Dichroitische Filter) benutzt (vgl. INFO-
BOX:FunktionsweiseoptischerBauteile zur Spektralzerlegung).
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inf obo x: Funktionsw eise optisc her Bauteile zur Spektralzerlegung

Prisma:

blau

rot

grün

Durch die Wellenl•angenabh•angigkeit desBrechungsindexesvon
Glas (Dispersion) f•ur elektromagnetische Strahlung erreicht
man eine Aufspaltung desSpektrums in unterschiedliche Wel-
lenl•angen.BlauesLicht wird wenigerstark gebrochen als rotes
Licht, soda� man wellenl•angensensitivdie Intensit•at der Strah-
lung messenkann. Dies funktioniert nur in Wellenl•angenberei-
chen, in denenGlas f•ur elektromagnetische Wellen durchl•assig
ist. Also f•ur sichtbares bis nahinfrarotesLicht.

Gitter:
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blau grün rot

Eine andereM•oglichkeit ist die Aufspaltung mittels einesGit-
ters. Die einzelnenSpalte des Gitters beugendas einfallende
Licht, das zudemnoch mit sich selbst interferiert. Das Haupt-
maximum einer Wellenl•ange� be�ndet sich unter dem Winkel
�, esgilt sin(�) = n�

a ,wobei n die Ordnung der Beugungist,
a der Abstand der Gitterlinien. Moduliert wird die Beugungs-
�gur durch die Interferenzen,die durch die schmalen Gitterli-
nien entstehen, mit sin(�) = n�

b , wobei b die Linienbreite ist.
Je h•oher die Dichte der Linien einesGitters ist, um so besser
ist die spektrale Au
 •osungR = �

� � = N n, N ist die Anzahl
der Linien auf dem Gitter.

Dichroitische Filter: Halbdurchl•assigeSpiegel,die nur bestimmte Wellenl•angenre-

ektieren. Dichroitische Filter dienendazuden, thermalen An-
teil der Strahlung vom optischenund nahinfraroten zu trennen.

2.1.4 Re
ektanzbilder

Multisp ektralbilder gebendie durch Re
exion, Emissionund atmosph•arischeStreuungam
Sensorregistierte Intensit•at wieder.Um zu vergleichbaren Aussagenzu kommen,m•ussen
dieseIntensit•aten auf die Einstrahlung normiert werden und der Betrag desLuftlic htes
mu� subtrahiert werden.Die Zusammensetzungder einfallendenStrahlung mu� bekannt
sein,um den strahlungsunabh•angigenParameterRe
ektanz zu berechnen.

� (� ) =
� R

� E
[1] (2.3)

� R ist die spezi�sche Abstrahlung und � E die einfallendeStrahlung.
Die spezi�sche Abstrahlung wird i.a. durch die Annahme einesLambert'schen Strah-

lers angen•ahert. Die einfallendeStrahlung wird durch dasMODTRAN und LOWTRAN
Atmosph•arenmodell beschrieben, das in [AKC+ 95] erkl•art wird. Um die Re
ektanzen zu
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berechnen,sind Kalibrations- und Modellparametermessungn•otig. F•ur die Klassi�zierung
von multispektralen Luftbildern ist die Berechnung von Re
ektanzen und die Korrektur
der Abbildungsverzerrung(s. Kapitel 3.2) nicht n•otig, solangeman nicht

� Vergleiche zwischen verschiedenenAufnahmen ( •Anderungsdetektion,engl. change
detection)

� Vergleiche mit anderenKarten

� Aussagen•uber Orte und Gr•o�e von Objekten

� Klassi�k ation mit Standardspektren

machen m•ochte.
Eine andereM•oglichkeit die Daten zu normieren,ist die Messungvon Vergleichsspek-

tren mittels einesam Boden be�ndlic hen Spektrometers.
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2.2 Theorie der Fuzzy-Logik

Der Schwerpunkt dieserDiplomarbeit liegt auf der Anwendungvon Fuzzy-Methoden zur
Klassi�zierung. Im folgendemKapitel wird einEinblick in dieTheoriederFuzzy-Logikund
ihrer Anwendungim Bereich der Klassi�k ation gegeben.Der Bereich der Regeltechnik mit
Fuzzy-Logik, der einegro�e industrielle Verbreitung erreicht hat, wird nicht betrachtet.

2.2.1 Einf •uhrung

Die Fuzzy-Logik ist eineErweiterung der zwei-wertigen Mengenlehreauf unscharfe Men-
gen. Die erste theoretische Abhandlung zur Fuzzy-Logik stammt von Zadeh5 aus dem
Jahre1965[Zad65].Die Idee,nicht nur zwei-wertige Wahrheitswerte zu erlauben, stammt
aus den zwanziger Jahren von Jan Lukasiewicz,der zun•achst den zus•atzlichen Wahr-
heitswert 0:5 einf•uhrte und dies auf eine kontinuierliche Skala ausdehnte6. Fuzzy-Logik
ist der Versuch, menschliche Beschreibung mathematisch zu erfassen.Bei der Wahrneh-
mung seinerUmwelt nimmt der Mensch st•andig Klassi�zierungen vor. Doch benutzt er
dazu nicht immer direkte Ma�einheiten, sondernbedient sich h•au�g Beschreibungen,die
situationsgebundensind. In einer Menge von Kindern ist eine erwachsenePersongro�,
unter anderenErwachsenenist diesePersonvielleicht klein. Die Entscheidungh•angt nicht
von bestimmten festen Grenzenab und ist zudem noch vom Kontext abh•angig. In der
Fuzzy-Logik versucht man S•atze, wie \rote Tomaten sind reif", zu formalisieren,in dem
man eine Fuzzy-Menge\reif " de�niert, die von der Farbe der Tomate abh•angt. \Reif "
wird dabei als linguistische Variable bezeichnet. Logische Aussagenk•onnen dadurch so
formuliert werden,da� sieunserenallt •aglichen Erfahrungenentsprechen (nach [Dr•o94]).

Die M•oglichkeit mit linguistischen Variablen, wie den linguistischen Werten \reif "
oder \schnell" oder den linguistischen Modi�k atoren \ziemlich" oder \w enig" rechnen zu
k•onnen,hat eineReihevon einfachenSystemenm•oglich gemacht, die vollst•andig beschrie-
ben nur schwer oder gar nicht l•osbarsind.

2.2.2 Zugeh •origk eitsfunktion

In der Fuzzy-Mengenlehrebetrachtet man meist ein UniversumX , dasim weiterenals fest
vorgegebenangenommenwird. In diesemUniversumX kann einescharfe,klassische(engl.
crisp) TeilmengeA ausX •uber einecharakteristischeFunktion uA (x) ; x 2 X beschrieben
werden.Die Funktion uA weist jedemElement x, daszur MengeA geh•ort, denWert 1 zu,
allen anderen0. Eine unscharfe Menge ist die Verallgemeinerungder charakteristischen
Funktion, in dem man die Abbildung u : X ! [0; 1] betrachtet und den Wert von uA (x)
f•ur ein festesx 2 X als den \Grad der Zugeh•origkeit" von x zu A interpretiert.

5ProfessorLofti A. Zadehhat am 26.06.2000vom FB Informatik der Universit•at Hamburg die Ehren-
doktorw•urde verliehen bekommen. Er gilt als Vater der Fuzzy Set Theory.

6Die Logik, die Lukasiewicz de�nierte, f•uhrt zu einer etwas seltsamen Aussage: W (A [ A) =
min (W (A) + W (A); 1) oder \es regnet, oder es regnet" hat einen anderen Wahrheitswert als \es reg-
net" [Dr•o94].
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Rote Tomaten sind reif.
DieseTomate ist ziemlich rot.
Also ist die Tomate ziemlich reif.

Rote Tomaten sind reif.
Gr•une Tomaten sind unreif.
DieseTomate ist gelb.
Also ist sie etwa halbreif.

grün gelb rot

reif

unreif

Abbildung 2.4: DiesesBeispiel aus [Dr•o94] zeigt einfache allt •agliche \fuzzy-logische"
Schl•usseund ihre fuzzy-methodische Umsetzung.
Die Kurve rechts zeigt den Zusammenhangzwischen Farbe der Tomate und ihrem Reife-
grad.

Die Funktion, die den Elementen einer Mengebestimmte Zugeh•origkeiten zuordnet,
wird Zugeh•origkeitsfunktion genannt (engl. membership function). DieseFunktion kann
durch Expertenwissenvorgegeben werdenoder durch bestimmte Vorgaben ausdenDaten
selbst erzeugt werden. Die letztere Methode wird bei der Klassi�k ation angewandt. Bei
der Verkn•upfung mehrererFuzzy-MengenwerdenVereinigung,Durchschnitt und andere
Operationenmeist •uber t-Normen etc. interpretiert (s.u. 2.2.3).

Beispielecharakteristischer Funktionen crisp und fuzzy:

Charakteristische Funktion f•ur Elemente x 2 X die zur MengeA geh•oren
(crisp)

uA : X ! f 0; 1g

uA (x) =

(
1; x 2 A
0; x =2 A

)
(2.4)

Zugeh•origkeitsfunktion f•ur reelleZahlen sehrviel gr•o�er als Null (fuzzy)

uA : X ! [0; 1]

u(x) =

(
x2

x2+1 ; x � 0
0; x < 0

)
(2.5)

F•ur den Gebrauch von Fuzzy-Systemensind zudemVorschriften zur \F uzzi�zierung"
der Eingangsdaten(charakteristische Funktion) und \Defuzzi�zierung", die Umrechnung
von Fuzzy-Werten in \brauchbare" Werte, wie z.B. Klassen,notwendig.Die Fuzzy-Werte
k•onnenallerdingsals eineAussage•uber die •Ahnlichkeit einerZuordnung zu einemProto-
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typen benutzt werden,weshalbdieseWerte bei den Untersuchungenals possibility maps
mit abgespeichert werden.

Bei denverwendetenFuzzy-Klassi�kationsverfahrenhandelt essich um Erweiterungen
herk•ommlicher Klassi�k ationsverfahren.Diesenehmeneine \harte" Zuordnung von Ele-
menten x zu bestimmten Klasseni vor, d.h. die Zugeh•origkeit ui (x) ist f•ur eineKlassei
gleich eins,ui (x) = 1 und f•ur alle anderenKlassenj mit j 6= i gleich null,uj 6= i (x) = 0. Bei
Fuzzy-Klassi�kationsverfahrenwird eine\w eiche" oder fuzzy Zuordnung ui (x) vorgenom-
men, ui (x) ist die Zugeh•origkeit von x zur Klassei . Dabei gilt, da� jedesElement x zu
jeder Klassei eineZugeh•origkeit ui (x) hat. Es gibt dabei verschiedeneM•oglichkeiten eine
Fuzzi�zierung durchzuf•uhren. Es lassensich zun•achst zwei grunds•atzlich Eigenschaften
einer Fuzzi�zierung angeben:

a) probabilistisch, d.h. die Summeder Fuzzy-Werte einesElements ist 1,
P

i ui = 1. Das
entspricht einer Wahrscheinlichkeitsaussage(probability ).

b) possibilistisch, d.h. jedesElement x erh•alt eine Zugeh•origkeit ui gr•o�er Null und die
Summeder ui ist gr•o�er gleich Null,

P
i ui � 0. Die Zuordnung stellt die M•oglichkeit

dar, da� ein Element x zur Klassei geh•ort.

Im weiteren wird die probabilistische Einteilung verwendet.

inf obo x: Zugeh •origk eit vs. Wahrscheinlic hkeit

Der Wandererin der W•uste
Ein durstiger Wanderer �ndet in der W•uste eine Flasche mit einer unbekannten
Fl•ussigkeit. Welche Aussagehilft ihm mehr?

1. Die Fl•ussigkeit ist mit einer Wahrscheinlichkeit von 99%trinkbar.

2. Die Fl•ussigkeit geh•ort zum Grad 0; 99 zur Mengeder trinkbaren Fl •ussigkeiten.

Die zweite Aussageist hilfreicher, da eineungenie�bareFl •ussigkeit eineZugeh•origkeit
von 0 zu der Mengeder trinkbaren Fl •ussigkeiten hat. Im erstenFall besteht immer
noch die M•oglichkeit, da� essich um Salzs•aure handelt, wenn auch nur in einemvon
hundert F•allen.

2.2.3 Mengenop erationen

Um mit Hilfe der Fuzzy-Logik zu Ergebnissenzu kommen, braucht man Mengenopera-
tionen, die Fuzzy-Mengenmit einander verkn•upfen. Dabei kann man sich zwar an den
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Verkn•upfungender klassischen Mengenlehreorientieren, st•o�t aber sofort auf Probleme,
da man es nun nicht mehr mit scharfen Grenzen zu tun hat. Die Negation von \sehr
schnell" ist nicht zwangsl•au�g \sehr langsam". Die Mengenoperationen der Fuzzy-Logik
lassensich in z.B. zwei Klasseneinteilen, die Klasseder t-Norm Operatoren (entspricht
einer AND Verkn•upfung oder Durchschnittsoperation) und der t-Konorm Operatoren 7

(entspricht einer OR Verkn•upfung oder Vereinigungsoperation) [Bot98, Zim91]. Oftmals
erweisensich auch Mittelungsoperatoren als n•utzlich. F•ur die einfachen Rechenoperatio-
nen,die man mit Fuzzy-Mengenausf•uhrt, lassensich folgendeAnweisungenzwischenzwei
Fuzzy-MengenA und B auseiner MengeX angeben.

AND oder Durchschnittsoperatoren,z.B.:

Minimum: uA\ B (x) = min [uA (x); uB (x)] x 2 X (2.6)

AlgebraischesProdukt: uA�B (x) = uA (x) � uB (x) x 2 X (2.7)

OR oder Vereinigungsoperatoren,z.B.:

Maximum: uA[ B (x) = max [uA (x); uB (x)] x 2 X (2.8)

Algebraische Summe: uA+ B (x) = uA (x)+ uB (x) � uA (x) �uB (x) x 2 X (2.9)

Diese einfachen Operationen sind ausreichend, um die relevanten Fuzzy-G•utema�e
berechnen zu k•onnen.

7Die t(riangular)-Norm bzw. t-Konorm (oder s-Norm) sind zweistellige Funktionen t : [0; 1] � [0; 1] !
[0; 1] bzw. s : [0; 1] � [0; 1] ! [0; 1] die folgendeBedingung erf•ullen (aus [Bot98]):

1. t(0; 0) = 0 und t(1; � A ) = t(� A ; 1) = � A bzw.
s(1; 1) = 1 und s(0; � A ) = t(� A ; 0) = � A

2. t(� A ; � B ) � t(� C ; � D ) 8 � A � � C ; � B � � D bzw.
s(� A ; � B ) � s(� C ; � D ) 8 � A � � C ; � B � � D

3. Kommutativit •at: t(� A ; � B ) = t(� B ; � A ) bzw.
s(� A ; � B ) = s(� B ; � A )

4. Assoziativit •at: t(� A ; t(� B ; � C )) = t(t(� A ; � B ); � C ) bzw.
s(� A ; s(� B ; � C )) = s(s(� A ; � B ); � C )
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2.3 Theorie der Neuronalen Netze

Dies ist einekurze Einf•uhrung in die Theorie der k•unstlichen neuronalenNetze,um eine
Grundlagef•ur daszweite Fusionsverfahren,daszur Klassi�k ation der Daten benutzt wur-
de, zu scha�en. K•unstliche neuronaleNetze (im weiteren nur neuronaleNetze oder NN)
sind entwickelt worden, um die Verarbeitung von Signalenim Gehirn besserverstehen-
zulernenund diesezu simulieren. NeuronaleNetzewerdenmeist dort eingesetzt,wo eine
Modellierung aufgrund einesphysikalischen Modells nicht oder nur schwer m•oglich ist.
Ein neuronalesNetz besteht aus k•unstlichen Neuronen,die miteinander verkn•upft sind.
Bei der Art der Verkn•upfung hat man sich am biologischen Beispielorientiert.

            ��������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������

Abbildung 2.5: links: Verkn•upfung der Eingabeschicht mit einemNeu-
ron der verdeckten Schicht, das wiederummit der Ausgabeschicht ver-
kn•upft ist,
rechts: schematische Darstellung eines Neurons mit den Eingaben
O1; : : : ; On , denGewichten W1j ; : : : ; Wnj und denAusgabenU1; : : : ; Um .
DasS beschreibt die Summealler gewichteten EingabenOi Wij , die sche-
matische Funktion im Neuron ist die sigmoideAktivierungsfunktion.

Jedesk•unstliche Neuron (im weiteren nur Neuron) hat eine bestimmte Anzahl von
Ein- und Ausg•angen,die alle verschiedengewichtet werdenk•onnen.DieseGewichtungen
sind durch Matrizen darstellbar. Im Neuron selbst wird nur dann ein Signal ausgel•ost,
wenn durch die Eing•ange eine bestimmte \Aktivierungsenergie" hinein kommt, wobei
diese \Aktivierungsenergie" entweder als Summe •uber alle gewichteten Eing•ange oder
•uber das Maximum der Eing•angeberechnet wird. DieseNeuronenwerden in Netzen zu-
sammengeschaltet. Bei dem in dieserArbeit getestetenneuronalemNetz handelt essich
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um ein Netz mit feedforward Struktur, d.h. jedesNeuron wirkt nur in eineRichtung. Es
gibt keineR•uckkopplungen.

Das Verhalten einesneuronalenNetzesbei einer Mustererkennung mu� trainiert wer-
den, indem man dem Netz Trainingsdaten pr•asentiert und die Gewichtung so einstellt,
da� die Trainingsdatendie vorgegebenenMuster (Klassen)gut wiedergeben.

Einfache neuronaleNetze arbeiten mit einer Eingabeschicht (input layer), einer ver-
deckten Schicht (hidden layer) und einer Ausgabeschicht (output layer). JedesNeuron in
der Eingabeschicht ist mit jedem Neuron in der verdeckten Schicht verbunden,die Neu-
ronen der verdeckten Schicht sind wiederum alle mit den Neuronender Ausgabeschicht
verbunden.Gesucht sind nun Gewichtsmatrizen, die eineoptimale Abbildung bestimmter
Eingabemuster auf die gew•unschten Ausgabemuster gew•ahrleisten. Ein h•au�g benutztes
Verfahren f•ur diesesTraining, ist das backpropagation Training, bei dem mittels eines
Gradientenabstiegsverfahrensin der Fehlerfunktion ein minimaler Fehler gesucht wird.

Weitere Beschreibungen neuronaler Netze k•onnen unter anderem in [Bot98, Zel94]
gefundenwerden.Die folgendenErkl •arungensind ebenfallsdiesenB•uchern entnommen.

2.3.1 K •unstlic hes Neuron

Ein k•unstlichesNeuron hat folgendeBestandteile:

� Aktivierungszustand: beschreibt die Erregung desNeurons

� Aktivierungsfunktion: beschreibt die Ver•anderung des Aktivierungszustandes in
Abh•angigkeit von den Eingaben und desalten Aktivierungszustandes

� Ausgabefunktion: beschreibt die Ausgabe einesNeuronsin Abh•angigkeit vom Ak-
tivierungszustand

DieseBestandteilelassensich meist in Form einer einzigenFunktion, die dann wieder
Aktivierungsfunktion genannt wird, zusammenfassen.Um dasLernendurch ein Gradien-
tenabstiegsverfahren zu erm•oglichen, mu� dieseFunktion di�erenzierbar sein, aber auch
m•oglichst gut einen Sprung zwischen aktiv und inaktiv simulieren. Dazu werden h•au�g
sigmoide(s-f•ormig) Funktionen, wie die logistische Aktivierungsfunktion (s. Abb. 2.6)

f log(x) =
1

1 + exp(� � x=T)
(2.10)

benutzt, die um einenSchwellwert � , der den Aktivierungsgrad angibt, ab dem dasNeu-
ron aktiviert ist, punktsymmetrisch ist. Eine Skalierung dieserFunktion ist mittels eines
TemperaturparametersT m•oglich.

2.3.2 Verdeckte Schicht

Die verdeckte Schicht (engl. hidden layer) in einemneuronalenNetz dient nur der Infor-
mationsverarbeitung innerhalb desNetzes.Die Anzahl der verdeckten Schichten und die
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Beispiel einer sigmoiden Aktivierungsfunktion

f(x)=1/(1+exp(0.5-x/0.1))

f(x)

x

Abbildung 2.6: Beispiel einer sigmoidenAktivierungsfunktion mit � =
0; 5 und T = 0; 1

Anzahl der Neuronenin diesenSchichten beein
u�t die Flexibilit •at desNetzes.Zu gro�e
Flexibilit •at kann dazu f•uhren, da� ein Netz zu speziell arbeitet und die Erkennung von
Mustern dadurch an Robustheit verliert, d.h. z.B. auf Rauschen emp�ndlich reagiert.

Die verdeckte Schicht i ist •uber Gewichtsmatrizen wij mit der Schicht j vor ihr und
•uber wip mit der Schicht p hinter ihr verbunden. Hat man nur eine verdeckte Schicht,
sollte die Anzahl der Neuronenin der verdeckten Schicht zwischen der jeweiligen Anzahl
in der Eingabe - und Ausgabeschicht liegen.Es hat sich als sinnvoll erweisen,die Anzahl
der hidden neurons auf

Nhidden = (2N input + Noutput )=3 (2.11)

zu setzen.

2.3.3 Der backpr opagation Algorithm us

Der backpropagation Algorithmus ist ein Lernverfahren, das auf einem Gradientenab-
stiegsverfahren beruht. Es wird der Fehler E der Gewichtsmatrizen W = (w1; : : : ; wn )
bei einer gegebenenTrainingsmengeT = (t11; : : : ; t j n ) berechnet und minimiert, indem
man den steilsten Abstieg innerhalb dieserFehler
 •ache sucht. Die Gewichte w1; : : : ; wn

sind dabei •uber alle Trainingsmuster p aufsummiert, wi =
P p

j =1 wi j . Die Fehlerfunktion
E(W) = E(w1; : : : ; wn ) mit den Gewichten W = (w1; : : : ; wn ) zu den Trainingsmustern
wird meist •uber den quadratischen Abstand zwischen einer Trainingseingabe oder Aus-
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gabe einer Neuronenschicht opj und Referenzeingabe tpj bestimmt

Ep =
1
2

X

j

(tpj � opj )2: (2.12)

Es gibt noch weitere M•oglichkeiten, eine Fehlerfunktion wie in Gleichung 2.12 zu de�-
nieren. In [Bis95] wird die \Cr oss-Entropy\ im Bereich der Klassi�k ation als am besten
geeignetangenommen.Die •Anderung der Gewichtsmatrizen wird proportional zum Gra-
dienten r E = @E (W )

@wij
der Fehlerfunktion vorgenommen

� W = � � r E(W); (2.13)

wobei � ein Lernfaktor ist, der die Schritt weite der •Anderung bestimmt. Hierbei mu�
man darauf achten, da� � weder zu gro� gew•ahlt wird, wodurch man •uber Minima in
der Fehler
 •ache hinwegspringt, noch zu klein, da der Algorithmus sonst sehr langsam
konvergiert.

F•ur eine semilineareAktivierungsfunktion f act l•a�t sich dann ein einfacher Lernal-
gorithmus realisieren,der backpropagation Algorithmus. Wie der Name backpropagation
schon andeutet, wird bei diesemLernverfahren das Netz von hinten (back) nach vorne
durchlaufen (propagation).

Die Fehlerfunktion wird dadurch optimiert, da� man die Gewichtsmatrizen wij

ver•andert. An jeder Zelle j ist die Netzeingabe netpj einesMusters p durch

netpj =
X

i

opi wij (2.14)

gegeben. Die Ausgabe (engl. output) der Zelle j ist dann

oj = f act(netpj ): (2.15)

Der Fehler E(W) und die daraus resultierende •Anderung der Gewichte � W ergibt sich
mit Gleichung 2.13zu:

� W = � � r E(W) (2.16)

� wij = � �
@E(W)

@wij
(2.17)

=
X

p
� �

@Ep

@wij
(2.18)

@E(W)
@wij

=
@Ep

@netpj
�

@netpj

@wij
: (2.19)

(2.20)

Mit Gleichung 2.14ergibt sich f•ur den zweiten Term

@netpj

@wij
=

@
@wij

X

i

opi wij = opi : (2.21)
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Der ersteTerm der Gleichung 2.16 l•a�t sich als ein Fehlersignal� pj de�nieren

� pj = �
@Ep

@wij
: (2.22)

DiesesFehlersignal� pj ergibt zusammenmit dem Lernfaktor � und der Eingabe die
•Anderung der Werte der Gewichtsmatrizen:

� pwij = � oij � ij (2.23)

Die Fehlerfunktion der Ausgabeschicht l•a�t sich einfach ausder Ableitung der Fehler-
funktion berechnen. Die Ableitung an dieserStelle ist die Di�erenz zwischen erwarteter
Eingabe opj und Trainingseingabe tpj

� pj = �
@Ep

@opj
= (tpj � opj ): (2.24)

Bei einer verdeckten Schicht kommt hinzu, da� man •uber alle gewichteten Fehler der
Nachfolgezellensummierenmu�

� pj = f 0
act(netpj )

X

k

� pkwj k ; (2.25)

wobei f 0
act ist die Ableitung der Aktivierungsfunktion. Mit dem Fehlersignal� pf werden

die Gewichtsmatrizen neu berechnet (Gl. 2.23). F•ur die logistische Aktivierungsfunkti-
on ergibt sich in der online-Version des backpropagation-Algorithmus', d.h. da� nach
der Pr•asentation jedesTrainingssamplesdie Gewichtsmatrizen angepa�t werden,folgende
Form desFehlersignals:

� ij =

8
<

:

oij (1 � oij )( tpj � opj ) falls j Ausgabezelleist
oij (1 � oij )

P

k
� pkwj k falls j verdeckte Zelle ist

9
=

;
(2.26)
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2.4 Theorie der Klassi�k ation

Unter Klassi�k ation versteht man die Zusammenfassungvon Objekten mit gemeinsamen
Merkmalen. Diese Merkmale werden durch Messungenvon Eigenschaften der Objekte
quantitativ erfa�t. DieseMe�werte k•onnen in einem Merkmalsraum dargestellt werden,
der als Koordinaten die unterschiedlichen Merkmalswerte hat. Eine Klassi�k ation l•a�t
sich mathematisch als H•aufung von Objekten, die einenCluster oder eineKlassebilden,
in diesemMerkmalsraumbeschreiben(vgl. INFOBOX: Ortsraum vs. Merkmalsraum). Die
Zuordnung einzelnerObjekte zu Klassenim Merkmalsraumgeschieht aufgrund von stati-
stischen Methoden,die auf den schottischen Pfarrer Bayeszur•uckgehen(Kapitel 2.4.1.1).
Im Fall von Multisp ektralbildern sind die Merkmale die Pulsh•ohen einzelnerSpektral-
kan•ale, und die Klassensind typischemittlere Spektren. Diesewerdendurch einenmitt-
leren Merkmalsvektor und eine Kovarianzmatrix beschrieben, welche die Streuung und
Korrelation der Kan•ale wiedergibt. Es k•onnenauch andereMerkmale als Grundlage zur
Clusterbildung dienen, wie z.B. der r•aumliche Zusammenhang(Kreise) oder die Textur
einer Fl•ache (im Ortsraum).

Im folgendemwerden die Grundlagen der verwendetenVerfahren vorgestellt. Dabei
wird zwischenklassischenVerfahrenund denVerfahren,die mit Fuzzy-Methodenarbeiten,
unterschieden.

2.4.1 Klassisc he Klassi�k ationsv erfahren

Die klassischen Verfahrenbasierenauf der Entscheidungstheorievon Bayes, die zun•achst
erkl•art wird.

2.4.1.1 Bayes'sche Entscheidungstheorie

Um die Entscheidungzu tre�en, zu welcher Klasseein Merkmalsvektor geh•ort, mu� man
ein Entscheidungskriterium �nden. DieseEntscheidungwird durch Annahmenbeein
u�t.
Nach Bayeslassensich dieseAnnahmendazubenutzen, denZusammenhangzwischender
a priori Wahrscheinlichkeit P(! i ) und der a posteriori Wahrscheinlichkeit P(! i j~x) zu
de�nieren. Die a priori Wahrscheinlichkeit gibt an, wie wahrscheinlich es ist, da� ein
Merkmal ~x zu einer der Klassen! i geh•ort. Im einfachsten Fall nimmt man an, da� dieses
f•ur alle Klassengleich ist. Die a posteriori Wahrscheinlichkeit gibt die Wahrscheinlich-
keit an, da� ein Merkmal ~x zu der Klasse! i geh•ort. DieseWahrscheinlichkeit kann durch
Beobachtung gewonnen oder durch eine vorgegebene Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion
p(~xj! i ) berechnet werden, weshalbman auch von bedingter Wahrscheinlichkeit spricht.
DieseBerechnung geschieht mittels desTheoremsvon Bayes (Gl. 2.27).

Theorem von Bayes:

P(! j j~x) =
p(~xj! j )P(! j )

p(~x)
p(~x) =

nX

j =1

p(~xj! j )P(! j ) (2.27)
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inf obo x: Ortsraum vs. Merkmalsraum

Im Ortsraum k•onnen Gebiete unterschiedlicher Merkmale dicht beieinanderliegen,
wie in Abbildung 2.7 links zu sehen.Dort liegendie B•aumesehrdicht an der Stra�e.
In einemMerkmalsraumder Merkmale c1 und c2 (im Falle von Multisp ektralbildern
unterschiedlicher Kan•ale) sind die beiden Gebiete B•aume und Stra�e stark r•aum-
lich getrennt. Ebensodas Gebiet Haus. Diesegute Trennung von Merkmalen tri�t
man in der jedoch Realit•at selten an. Die Merkmale •uberlappen sich dann auch im
Merkmalsraum.
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Abbildung 2.7: links: Ortsraum mit drei unterschiedlichen Objekten, Haus
mit rotem Ziegeldach, Stra�e und B•aume,die r•aumlich dicht beieinanderlie-
gen.
rechts: Merkmalsraum, der Ortsraum ist mit Hilfe der Merkmale c1 und c2
transformiert worden.In diesemFall entspricht c2der Pulsh•oheim Spektral-
kanal f•ur rotes Licht, c1 der Pulsh•ohe im nahenInfrarot (Vegetationspeak).
Die Objekt sind jetzt alle r•aumlich getrennt.

Dabei ist ~x der Merkmalsvektor, 
 = f ! 1; : : : ! ng ist die Mengeder m•ogliche Klassen,
P(! j ) die a priori Wahrscheinlichkeit der Klasse! j , P(! j j~x) die a posteriori Wahr-
scheinlichkeit der Klasse! j und p(~xj! j ) die Wahrscheinlichkeitsdichte der Klasse! j . p(~x)
ist ein Skalenfaktor, der daf•ur sorgt, da� die Summeder bedingtenWahrscheinlichkeiten
\ein Merkmal wird einer Klasse zugeordnet" gleich eins ist,

P c
i=1 P(! i j~x) = 1 (proba-

bilitsches Clustern). Der Skalenfaktor p(~x) ist f•ur alle Merkmale gleich und hat keinen
Ein
u� auf die Aussage,welche a posteriori Wahrscheinlichkeit am gr•o�ten ist. F•ur
die Bestimmung der Klassenzuweisungkann er vernachl•assigtwerden.

Die Entscheidung, da� das Merkmal ~x der Klasse ! i zugeordnetwird, �ndet statt,
wenn P(! i j~x) > P(! j j~x) 8 j 6= i . DieseEntscheidungsregelminimiert die Fehlklassi�zie-
rungsrate. In der Abbildung 2.8 sind zwei Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen p(xj! 1;2)
(engl. probability density function) auseinemBeispielvon [DH73] dargestellt. Die beiden
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Kurven beschreiben die Abh•angigkeit zweier Holzarten ! 1 und ! 2 von der Helligkeit x
(engl. brightness).

p(x| w1)

p(x| w2)

BRIGHTNESS X

P
R

O
B

A
B

IL
IT

Y
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E
N

S
IT

Y

Abbildung 2.8:Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen aus[DH73]. Die beidenKur-
ven beschreiben die Abh•angigkeit zweier Holzarten ! 1 und ! 2 von der Helligkeit
x (engl. brightness).

Unter der Annahme, da� die a priori Wahrscheinlichkeiten f•ur alle Klassengleich
gro� sind, h•angt die Entscheidung also nur von der bedingten Wahrscheinlichkeitsdichte
p(~xj! i ), der •Ahnlichkeit zwischen Merkmal und typischenKlassenzentrum, der Likelihood
ab.

Um die bestm•ogliche Entscheidungzu tre�en, nehmeman die Entscheidungsm•oglich-
keiten A = f � 1; : : : ; � cg und ordne jeder Entscheidung (� i j! j ) die Kosten � (� i j! j ) zu. �
ist eineKostenfunktion zu. Nun l•a�t sich f•ur jede Entscheidungdasbedingte Risiko

R(� i j~x) =
nX

j =1

� (� i j! j )P(! j j~x) (2.28)

berechnen. Eine optimale Entscheidung wird dann getro�en, wenn R(� i j~x) minimal
ist.



2.4. THEORIE DER KLASSIFIKA TION 27

Beispiel aus [DH73 ]: Zwei-KategorienKlassi�k ation.
Gegeben seienzwei bedingte Risikofunktionen R(� i j~x) zu den Entscheidungen
� i , i = 1; 2:

R(� 1j~x) = � 11P(! 1j~x) + � 12P(! 2j~x)

R(� 2j~x) = � 21P(! 1j~x) + � 22P(! 2j~x) (2.29)

Die Kosten der jeweiligena posteriori Wahrscheinlichkeit P(! i j~x) werdenmit
� i;j mit i = 1; 2 und j = 1; 2 angegeben. Eine Entscheidung f•ur ! 1 wird dann
getro�en, wenn R(� 1j~x) < R(� 2j~x). bzw.

(� 21 � � 11)p(~xj! 1)P(! 1) > (� 12 � � 22)p(~xj! 2)

P(! 2)R(� 1j~x) < R(� 2j~x)
p(~xj! 1)
p(~xj! 2)

>
(� 12 � � 22)
(� 21 � � 11)

P(! 2)
P(! 1)

(2.30)

Um das Beispiel mit Leben zu f•ullen, nehmenwir wieder das Holzbeispiel auf.
Die gemesseneHelligkeit habe einen Wert x = 80%. Die Kosten � ij sind durch
die Kostenfunktion aus Gleichung 2.31 gegeben, d.h. ein falsche Entscheidung
verursacht maximale Kosten (1) eine richtig keine (0). Seiendie A PRIORI
Wahrscheinlichkeiten P(! 1) = 0; 8 bzw. P(! 2) = 0; 2 und die Wahrscheinlich-
keitsdichten p(x = 0; 8j! 1) = 0; 1 bzw. p(x = 0; 8j! 2) = 0; 3, dann l•a�t sich nach
Gleichung 2.30 •uberpr•ufen, ob dasHolz zur Holzart ! 1 geh•ort:

p(~xj! 1)
p(~xj! 2)

=
0; 1
0; 3

= 1=3 >
(� 12 � � 22)
(� 21 � � 11)

P(! 2)
P(! 1)

=
0; 2
0; 8

= 1=4

Das hei�t, da� das Holz zur Klasse! 1 geh•ort, obwohl die Wahrscheinlichkeits-
dichte bei einer Helligkeit von 80% deutlich kleiner ist als die der Holzart ! 2.
Die unterschiedlichen A PRIORI Wahrscheinlichkeiten erm•oglichen dieseEnt-
scheidung. W•aren die A PRIORI Wahrscheinlichkeiten gleich gro�, w•urde nur
die Wahrscheinlichkeitsdichte eineAussage•uber die Zugeh•origkeit der Holzarten
machen.

Die Gleichung 2.30 wird auch als Likelihood Ratio bezeichnet, da sie nur von der
•Ahnlichkeit der Merkmale abh•angt.

Die Risikofunktion kann mittels einer einfachen Kostenfunktion

� (� i j! j ) =

(
0 i = j
1 i 6= j

(2.31)

in eine Entscheidungsfunktion umgewandelt werden, die jedem Merkmal ~x eine Klasse
! i zuordnet. Die Kostenfunktion � ergibt sich aus der Annahme, da� man genausoviele
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Entscheidungsm•oglichkeiten hat wie Klassen.Bei der Suchenach der bestenEntscheidung
wird man versuchen, den Fehler m•oglichst klein zu halten. Der Fehler l•a�t sich einfach
bestimmen.Er ist maximal, wenn man bei der Klasse! i die Entscheidung � j mit j 6= i
w•ahlt. Um damit eine Entscheidungsfunktion f•ur ~x zu �nden, nimmt man das Negative
der Risikofunktion:

gi (~x) = � R(� i j~x); gi (~x) i = f 1; : : : ; cg

gi (~x) hei�t Entscheidungsfunktionzur Klasse! i .

Mit dem Theorem von Bayes ergibt sich gi (~x) = P(! i j~x), damit liegt das Maximum
der Entscheidungsfunktionbeim Maximum der a posteriori Wahrscheinlichkeit.

Die Analyse eines Merkmalsraumes nach Klasseneinteilungen geschieht mittels
Klassi�k atoren.

Ein Klassi�k ator ordnet dann einem Merkmalsvektor ~x eine Klasse ! i zu, wenn
gi (~x) > gj (~x) 8 j 6= i .

D.h. ein Klassi�k ator besteht auseinemSatz von Entscheidungsfunktionen.Als Com-
puterprogramm stellt ein Klassi�k ator einen Automaten dar, der eine gegebene Menge
von Merkmalen in Klasseneinteilt. Wenn die Entscheidungsfunktionenstetige Funktio-
nen sind, •andert eine monotone Funktion, die darauf angewendet wird, nicht das Ver-
halten der Funktion. Das Maximum bleibt an der gleichen Stelle. Damit ergibt sich
mit dem Bayes'schenTheorem eine andere M•oglichkeit die Entscheidungsfunktion zu
de�nieren, indem man den nat•urlichen Logarithmus auf die Gleichung 2.27 anwendet:
gi (~x) = ln p(~xj! i ) + ln P(! i ) � ln p(~x)
Der Nenner aus dem Bayes'schenTheorem p(~x) ist f•ur alle gi gleich und kann daher
vernachl•assigtwerden.Ist die a priori Wahrscheinlichkeit P(! i ) f•ur alle Klassengleich,
entf •allt der Summandebenfalls.Damit ergibt sich, da� die Entscheidungsfunktionennur
von der Wahrscheinlichkeitsdichte abh•angen.

Geometrisch betrachtet sinddieEntscheidungsgrenzen,wo gi (~x) = gj (~x), Hyper
 •achen
im Merkmalsraum.

2.4.1.2 Un •ub erw achte Klassi�k ation

Die un•uberwachte Klassi�k ation dient der Klassi�k ation von gro�en bzw. un•uberschau-
baren Datenmengen.Dazu geh•oren auch multidimensionale Merkmalsr•aume, wie die
DAEDALUS Luftbilder, da hier sowohl eine gro�e Menge von Daten vorliegt, als auch
die Cluster nicht ohneweitereseindeutigerkennbar sind. Die Projektion auseinemh•oher-
dimensionalemRaum auf eineEbenekann Clustergrenzen•uberlagern,waseine\mensch-
liche" Einteilung erschwert, wennnicht sogarunm•oglich macht. Um un•uberwacht zu klas-
si�zieren, braucht man die Vorgabe einesKlassi�k ators, die Anzahl der Klassenoder ein
G•utema� f•ur Klasseneinteilung (z.B. die Dichte der Merkmale im Cluster [HKK97]), ein
Abbruchkriterium, sowie Startwerte. Die un•uberwachte Klassi�k ation mittels der Maxi-
mum Likelihood Methode ist nicht m•oglich, da Aussagen•uber die Korrelation getro�en
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werdenm•ussen,die nicht bekannt ist. Eine M•oglichkeit besteht in der Klassi�k ation mit-
tels der Mininmum Distance Methode, da hier nur der Abstand8 zwischen zuf•allig vor-
gegebenenKlassenzentren ~� i und den Merkmalsvektoren~x berechnet zu werdenbraucht.
Der Algorithmus, der dieseKlassi�k ation vornimmt, hei�t ISODATA.

ISOD ATA Algorithm us ISODATA steht f•ur Iterative-Self-Organizing-Data-Analysis-
Techniques-Aund l•a�t sich durch folgenvier Schritte beschreiben.

1. Zuf•allige Auswahl von Startwerten f•ur die Klassenzentren � 1;0; : : : ; � i; 0

2. Klassi�ziere die Daten mit Minimum Distance

3. Berechne anhand der gefundenenKlassendie Klassenzentren neu

� i;j =
P

~x2 X i
P(! i j~x)~x

P
~x2 X i

P(! i j~x)

Dabei nimmt P(! i j~x) nur Werte von 0 oder 1 an, je nachdem ob ~x zur Klasse! i

geh•ort (1) oder nicht (0).

4. Gehezu 1. solangebis ein Abbruchkriterium greift.

Abbruchkriterien:

� � i;j � � i;j � 1

� i;j
< "

� Anzahl der Iterationen > N.

DasersteAbbruchkriterium ist ein relativesAbbruchkriterium, dasdie relative •Ande-
rung der Klassenzentren zwischen zwei Iterationen berechnet. Erst wenn die Mittelw erte
sich nicht mehr (oder nur geringf•ugig) •andern, bricht der Algorithmus ab. Weshalbman
manchmal auch von migrating means, wanderndenMittelw erten, spricht. Die zweite Ab-
bruchbedingungist ein Tribut an die Rechenzeit,die man verbrauchen will. In Abbildung
2.9 ist der Algorithmus schematisch dargestellt. Ein anderer Name diesesAlgorithmus�
hat sich durch denVergleich zu Fuzzy-ClusteringVerfahrenergeben,Hard-c-Means (harte
c-Mittelwertbildung), wobei c sich auf die Anzahl der Klassenbezieht.

8Es gibt verschiedeneM•oglichkeiten Abst•ande zwischen Vektoren zu de�nieren. Bei der gestesteten
Minimum Distance Methode wurde der euklidische Abstand d(x; y) = kx � yk =

p P
i (x i � yi )2 benutzt,

wobei i ein Index ist, der die einzelnen Komponenten von x und y durchl•auft. Im Program wird der
quadratische euklidische Abstand benutzt, da das Wurzelzieheneine aufwendige Operation ist, die viel
Rechenzeit kostet.
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Abbildung 2.9: Schematische Darstellung des ISODATA Algorithmus f•ur zwei
Klassen.
Es liegen16 Punkte in einemzweidimensionalemMerkmalsraumvor (Plot l.o.).
Im ersten Schritt werden zuf•allig zwei Klassenzentren ausgew•ahlt. Die Punkte
werdennun mittels der Minimum DistanceMethodedenbeidenKlassenzugeord-
net (Plot r.o.). Nun werdendie Klassenzentren neuberechnet und die Punkte neu
zugeordnet(Plot l.u.). Die Prozedur desZuordnensund Einteilens wird solange
wiederholt, bis ein Abbruchkriterium greift (Plot r.u.).
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2.4.1.3 •Ub erw achte Klassi�k ation

Die •uberwachte Klassi�k ation unterscheidet sich von der un•uberwachten Klassi�k ation
dadurch, da� bei der •uberwachten Klassi�k ation Trainingsdatenausgew•ahlt werden,an-
hand derer ein Klassi�k ator trainiert wird. Bei •uberwachten Klassi�k ationsverfahren,die
auf Bayes`scheEntscheidungstheorieberuhen, macht der Anwender Aussagen•uber die
Wahrscheinlichkeitsdichte und die a priori Wahrscheinlichkeiten. Geht man von um die
Klassenzentren normalverteilten Merkmalsvektoren~x aus,sogibt esverschiedeneTechni-
ken, den Merkmalsraumaufzuteilen.Es wird f•ur die klassischen VerfahrendasMinimum
Distance und dasMaximum Likelihood Verfahrenvorgestellt.

Minim um Distance Beim Minimum Distance Verfahren werden aus den vorgegebe-
nen Trainingselementen durch einfache Mittelw ertbildung Prototypen ~� i f•ur die jeweilige
Klassei berechnet.

EntscheidungsfunktiondesMinimum Distance Klassi�k ators:

gi (~x) = � 2~� i
T ~x + ~� i

T ~� i (2.32)

Die Entscheidungsgrenzenentsprechen Hyper
 •achen. ~x ist der Merkmalsvek-
tor, f•ur den eine Entscheidung getro�en werden soll, i die Klasse.~x wird der
Klassemit dem gr•o�ten gi (~x) zu geordnet.

Bei der Klassi�k ation werdendie Elemente mit diesenPrototypen verglichen und der
Klassemit maximaler •Ahnlichkeit zugeordnet.

Maxim um Lik eliho od Bei der Maximum Likelihood Klassi�k ation geht man davon
aus,da�

a) alle Klassendie gleiche A priori Wahrscheinlichkeit haben

b) die Elemente einer Klasse normalverteilt sind, d.h. die Wahrscheinlichkeitsdichten
p(~x; ! j ) entsprechen einer multiv ariaten Normalverteilung.

Die Parameter der Normalverteilung sind zum einem der Mittelw ert oder das Klas-
senzentrum einer Klasse ~� i , zum anderendie Kovarianzmatrix

� i = E[(~x � ~� i )T (~x � ~� i )]; (2.33)

welche die mehrdimensionaleVarianz der Verteilung beschreibt.
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EntscheidungsfunktiondesMaximum Likelihood Klassi�k ators

MehrdimensionaleNormalverteilung der Dimensiond:

N ( ~� i ; � i ) =
exp(� 1

2(~x � ~� i )T � � 1
i (~x � ~� i ))

2� d=2k� i k1=2
(2.34)

Durch Logarithmieren desBayes'schenTheorems erh•alt man:

gi (~x) =
�
� (~x � ~� i )T � � 1

i (~x � ~� i )
�

+ ln j� i j (2.35)

Das ist einequadratische Gleichung, so da� die EntscheidungsgrenzenHyper-
quadriken entsprechen (Parabeln, Hyperbeln oder Ellipsen im 2D).

DieseParameter ermittelt man aus einer Auswahl von Trainingselementen je Klasse,
wobei man darauf achten mu�, gen•ugendvieleTrainingselemente zu nehmen,um eineaus-
sagekr•aftige Statistik zu erhalten [DH73, Kul97]. Die Klassi�k ation ordnet denElementen
der zu klassi�zierenden Menge,mit der Gleichung 2.35 zu jeder Klasseeine Zugeh•orig-
keitswahrscheinlichkeit zu. Die KlasseeinesElements bestimmt sich aus der maximalen
Wahrscheinlichkeit.

2.4.2 Fuzzy-Klassi�k ationsv erfahren

Bei den Fuzzy-Klassi�kation Verfahren handelt es sich um klassische Algorithmen, die
nicht mehr nur mit scharfen Mengen arbeiten, sondernals ErgebnissemehrereKarten
(entsprechend der Anzahl der Klassen) liefern, die jeweils Aussagen•uber die Zugeh•orig-
keit einesPixels zu jeder Klasseenthalten. DieseKarten lassensich •uber eine einfache
Maximumsbildung oder mit Hilfe von bestimmenFusionsverfahren(Kapitel 2.5) in eine
Klassenkarte umrechnen.

2.4.2.1 Un •ub erw achte Fuzzy-Klassi�k ation

In Anlehnung an die klassischenun•uberwachten Verfahrenzur Klassi�k ation hat man ent-
sprechendeFuzzy-Algorithmen entwickelt. Diesesollendie Vorteile der unscharfen Klas-
sengrenzennutzen, um eine bessereClustereinteilung zu bekommen.Das Hauptproblem
der un•uberwachten Klassi�k ation bleibt: Der Nutzer hat keine M•oglichkeit die Klassen-
auswahl zu beein
ussen.

Fuzzy-c-Means Der Fuzzy-c-Means-Algorithmus(FCM) wurdevon Dunn [Dun73] ent-
wickelt. Bezdek[BP92] verallgemeinerteden Algorithmus und zeigteseineKonvergenz.

Um eine optimale Klasseneinteilung zu erreichen, mu� man eine Bewertungsfunkti-
on �nden, um die G•ute einer Klassi�k ation einzusch•atzen. F•ur die Menge der Fuzzy-
Klassi�k ationen F (K ) der MengeX , mit K = c1; : : : ; ci der Mengeder m•oglichen Klas-
sen,nimmt man eineBewertung nach einerVerallgemeinerungder Methode der kleinsten
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Fehlerquadrate9 vor. Die Bewertungsfunktion, die man daf•ur minimieren mu�, lautet:

b(u) =
X

x2 X

X

c2 K

(uc(x))m � d2(x; c) mit u : X ! F (K ) (2.36)

� Distanzma� d(x; c): •Ahnlichkeit zwischen Merkmalsvektor x 2 X und Klassenzen-
trum c 2 K , meist euklidisch d(x; c) = kx � ck.

� K = f c1; : : : ; ci g Mengeder Klassen.

� Fuzzi�er m: Der Exponenten m gibt an, wie schnell die Zugeh•origkeit vom Klassen-
zentrum weg abf•allt. Es zeigt sich, da� m = 2 einegute Wahl ist. m = 1 entspricht
Hard-c-Means

� Zugeh•origkeitsfunktion: uc(x)

Bezdekzeigt in [BP92], da� die Bewertungsfunktion b dann minimal ist, wenn die Zu-
geh•origkeit sich wie folgt berechnet

uc(x) =

8
>>>>>>><

>>>>>>>:

d2 (x;c) � 1=( m � 1)
P

j 2 K
d2 (x;j ) � 1=( m � 1) : 8 I x = f;g

P
j 2 I x

ui (x) = 1 : 8 I x 6= f;g ; c 2 I x

0 : 8 I x 6= f;g ; c 62I x

(2.37)

(2.38)

I x := f j 2 K jd(x; j ) = 0g (2.39)

I x ist die Mengeder Merkmalex, die mit einemKlassenzentrum c •ubereinstimmen.Die I x

Mengesolltebei punktf •ormigenKlassenzentren immer einssein,ansonstenh•atte man zwei
gleiche Klassenund k•onnte einestreichen. Der zweite Fall ergibt sich ausder Bedingung
desprobabilistischen Clusterings: Die Summealler Zugeh•origkeiten von einemMerkmal
mu� einssein,

P c
i=1 ui (~x) = 1. Der dritte Fall beschreibt die M•oglichkeit, da� ein Merkmal

eine Zugeh•origkeit von 0 hat und zu keiner Klassegeh•ort. DieseM•oglichkeit sollte gar
nicht vorkommen. Im Falle nicht punktf •ormiger Cluster, wie Kreisen oder Ringen, sind
dieseBedingungenwichtig.

Mit der Zugeh•origkeitsfunktion

uc(x) =
d2(x; c)

� 1
( m � 1)

P
j 2 K d2(x; j )

� 1
( m � 1)

; (2.40)

kann man nun b(u) minimieren, um eineoptimale Klasseneinteilung zu �nden.

9Bei der Methode der kleinsten Fehlerquadrate minimiert man eine Bewertungsfunktion b, um eine
optimale Anpassungder Parameter einesModells an die gegebenenDaten zu berechnen. Die Bewertungs-
funktion bwird meist •uber die Di�erenz zwischen Daten und dem Modell de�niert. Die Verallgemeinerung
besteht nun darin, da� die Bewertungsfunktion abh•angig von einer Zugeh•origkeitsfunktion u wird.
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Satz von Bezdek :
Ist b minimal, dann gilt mit ui;j = uci (x j )

ci =
P n

j =1 um
i;j x j

P n
j =1 um

i;j
(2.41)

ci sind die neuenKlassenzentren.

Damit kann man den Fuzzy-c-Means Algorithmus beschreiben:

1. initialisiere (zuf•allig) Klassenzentren: ci; 0

2. bestimmeci;j , wobei j der Iterationslau�ndex ist

3. wenn ci;j � ci;j � 1

ci;j
> " dann 2. sonstAbbruch

In Abbildung 2.10 ist der Ablauf desAlgorithmus schematisch dargestellt.

In der •uberwachten Klassi�k ation wird ein Schritt aus dem FCM f•ur das fuzzy nea-
rest prototype Verfahren benutzt [KGG85]. Dabei werden aus der Mengeder Trainings-
elemente Y c Prototypen � i , i = f 1; : : : ; cg bestimmt, deren Zugeh•origkeiten •uber den
FCM-Algorithm us berechnet werden.

Bezdekhat den FCM noch weiter entwickelt. Dabei wird der Exponent variabel ge-
halten und in Iterationsschritten lernend ver•andert, was zu einer schnellerenKonvergenz
f•uhrt. Das Verfahrenist als Lernender-Fuzzy-Vektor-Quantisierer (LFV Q) bekannt.

Fuzzy-c-Means mit Kon text Die Verbesserungder Klassi�k ation durch Kontext, d.h.
durch einen Ein
u� der umgebendenPixel, wurde von R. Wiemker [Wie97] untersucht.
Basierendauf denFuzzy-c-MeansAlgorithmuswird zus•atzlich eineZugeh•origkeitsfunktion
de�niert. Dazude�niert man ein Umgebungspotential, da� denEin
u� der Umgebungauf
daszentrale Pixel beschreibt (s. Abb. 2.11).

Uk(x) =
X

x2 X

[1 � uk(x))] (2.42)

X gibt dabei die Menge der Pixel an, die ber•ucksichtigt werden. Es wird nur die
jeweilige Zugeh•origkeit zu einer Klassever•andert, nicht der Merkmalsvektor selbst. Auf
Bildern kann man sich X als ein quadratischesFenstermit einerusdehnung von 3, 5 oder
2n+1 Pixeln, entsprechendeinemX von 9, 25oder (2n+ 1)2 Elementen vorstellen.Daraus
ergibt sich eine`Umgebungszugeh•origkeit":

Hk(x) =
exp(� � Uk(x)))

Z
(2.43)

Dieseist von � und Uk(x) abh•angig. Die Konstante � gibt den Ein
u� an, den das
Umgebungspotenial haben soll, und mu� gr•o�er als Null gew•ahlt werden.Der NennerZ
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Abbildung 2.10:Schematische Darstellung desFCM Algorithmus f•ur zwei Klas-
sen.
Es liegen16 Punkte in einemzweidimensionalemMerkmalsraumvor (Plot l.o.).
Im ersten Schritt werden zuf•allig zwei Klassenzentren ausgew•ahlt. Allen Punk-
ten werden nun mittels des FCM Algorithmus Zugeh•origkeiten zu den beiden
Klassenzugeordnet(Plot r.o.). Die Kreise um die Klassenzentren sollendie Ab-
nahmeder Zugeh•origkeit vom Klassenzentrum andeuten.Nun werdendie Klas-
senzentren neu berechnet und die Zugeh•origkeiten neu bestimmt (Plot l.u.). Die
Prozedur wird solangewiederholt, bis ein Abbruchkriterium greift (Plot r.u.).
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(x)(x) NN

x

Abbildung 2.11:Umgebungspotential f•ur Fuzzy-c-Meansmit Kontext
links: die Pixel, die zu einerUmgebungN (x) geh•oren;rechts: die Gewichtung mit
der die Zugeh•origkeitender Umgebungspixeldie Zugeh•origkeit von x beein
ussen
[Wie97].

ist eineNormierungskonstante und nicht weiter notwendig. Je gr•o�er die •Ahnlichkeit der
Zugeh•origkeit ist, destokleiner wird Uk(x) und damit die Umgebungszugeh•origkeit gr•o�er.
Nach dem ersten Iterationsschritt l•a�t sich dann die zusammengesetzteZugeh•origkeits-
funktion berechnen:

Gk(x) =
Uk(x) � Hk(x)

P
i 2 K [Uk i (x)) � Hk i (x)]

(2.44)

2.4.2.2 •Ub erw achte Fuzzy-Klassi�k ation

Im Zuge der Entwicklung von Fuzzy-Algorithmen zur Klassi�k ation wurden auch •uber-
wachte Verfahrenentwickelt. Diesehaben wieder den Vorteil, da� der Nutzer vorher die
Klassenbestimmenkann. Die Idee ist, da� man eineDatenbank mit Referenzmerkmalen
anlegt und somit auch ohneNutzereingri� neueSzenenklassi�zieren kann. Die folgenden
•uberwachten Verfahrenwurden getestet:

� FuzzyComparison of Parameters(FCOP): Ermittelt die H•au�gkeitsverteilung be-
stimmter Werte innerhalb einer Umgebung und beschreibt diese durch Fuzzy-
Regeln.DieseVerfahrenhat gewisseNachteile (u.a. Reduktion der Au
 •osung)(siehe
auch [Reg00]), so da� die Anwendbarkeit auf optischen Daten nicht n•aher unter-
sucht wurde. Es ist f•ur SAR-Daten bessergeeignet,da diesestark verrauscht sind,
was bei diesemVerfahren ber•ucksichtigt wird. N•ahereszu dieser Methode ist in
[Ben99a, Ben99b]zu �nden.

� Fuzzy k-nearest-neighbor: Die zu klassi�zierendenElemente werden mit Trainings-
elementen verglichen. Die Zuordnung erfolgt •uber die gr•o�te •Ahnlichkeit zu k Trai-
ningselementen. Die Zugeh•origkeiten der Trainingselemente zu einer Klassek•onnen
dabei entwederals \crisp", d.h. jedesElement geh•ort mit einer Zugeh•origkeit von 1
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zu einerKlasseoder •uber eine\ Fuzzy-c-Means" Zuweisungfestgelegtwerden.Dieser
Algorithmus wird anschlie�end erkl•art.

Fuzzy-k-ne ar est-neighb or Die Klassi�k ation mittels der Methodeder n•achstenNach-
barn ist eine verbesserteVersion der Klassi�k ation mittels der Minimum Distance Me-
thode. Die Idee des \klassischen" k-nearest-neighbor Verfahren beruht darin, da� man
ausden Trainingselementen nicht mehr nur einenPrototypen errechnet, sondernalle Ele-
mente als einen Trainingsdatensatzbeibeh•alt. Die zu klassi�zierendenElemente werden
mit jedemTrainingselement verglichen. Die k •ahnlichsten Elemente bestimmendie Klas-
se.Es kann gezeigtwerden,da� bei gen•ugendgro�er Anzahl von Trainingselementen der
Fehler asymptotisch gegenden minimalen Fehler der Bayes'schenEntscheidungstheorie
konvergiert [CH67, RFL86].

Die Fuzzy-Variante desk-nearest-neighbor Algorithmuswird in einemArtik el von Kel-
ler, Gray und Givensausdem Jahr 1985beschrieben [KGG85].

Er funktioniert wie folgt:

1. Lege die Trainingselemente (Trainingspixel) yin , n = f 1; : : : ; N g f•ur jede Klasse i
fest. Dieseyin bilden die TrainingsmengeYi = yin der Klassei . Die Anzahl N der
Trainingselemente in Yi wird vorgegeben.

2. Bestimme f•ur jedesElement x (Pixel) aus der zu untersuchendenMengeX (Bild-
daten) die k n•achsten Nachbarn x i j , j = f 1; : : : ; kg zur Klasse i bez•uglich eines
Abstandes10

d(x; yi ) = kx � yi k2 (2.45)

aus der TrainingsmengeYi . Dabei werden die k x i j •uber den minimalen Abstand
ausgew•ahlt. Die Anzahl k der n•achsten Nachbarn wird vorgegeben.

3. Berechne die Zugeh•origkeit ui (x) desElementes x zu jeder Klassei mittels:

ui (x) =

kP

j =1
uij kx � x ij k� 2

m � 1

kP

j =1
kx � x ij k� 2

m � 1

; (2.46)

die x ij sind die k n•achsten Nachbarn.

In Abbildung 2.12wird der KNN Algorithmus schematisch erkl•art. Im Plot links oben
werdendie Trainingselemente der beidenKlassen(blau und magenta) bestimmt. Die je-
weils acht Elemente dienen als Basis f•ur die Klassi�k ation. Bei der Klassi�zierung wird
nun ein neuesElement (rot) •uber ein Abstandsma� mit den Elementen der Trainings-
mengeverglichen. Die f•unf n•achsten Nachbarn bestimmen dann die Klasse des neuen
Elements. In der Abbildung wird das rote Element der Klasseblau zugeordnet,da eszu

10Empfohlen werden nach J•ager f•unf n•achste Nachbarn und 30 Trainingspixel pro Klasse
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Abbildung 2.12:Schematische Darstellung desKNN Algorithmus f•ur zwei Klas-
sen.
Es sind jeweils acht Elemente in einem Training den Klassenblau und rot zu-
gewiesenworden (oben links). Zu einem neuen Element (rot) werden nun die
f•unf n•achsten Nachbarn bestimmt (oben rechts). Da vier n•achste Nachbarn der
Klasseblau angeh•oren, wird dasneueElement dieserKlassezu geordnet(unten
rechts).

vier Elementen der blauenKlassen•aherliegt im Gegensatzzu nur einenElement der roten
Klasse.Das neueElement wird nicht in die Trainingsklasseintegriert. Die Fuzzy-Version
desAlgorithmus' berechnet jetzt die anhandder k n•achsten Nachbarn jeder Klassei , die
Zugeh•origkeit zu dieserKlassef•ur jedesElement x der MengeX .

Dabei l•a�t sich noch entscheiden, wie die Zugeh•origkeiten uij der Trainingselemente
aussehensollen.In demProgrammMFIAS, dasich f•ur die Untersuchungenbenutzt habe,
sind drei M•oglichkeiten realisiert, die Zugeh•origkeit festzulegen:

1. JedesTrainingselement yin einerKlassei erh•alt eineZugeh•origkeit von einsund null
zu allen anderenKlassen:uij = � ij

2. Die Zugeh•origkeit der k n•achsten Nachbarn x i j j = f 1; : : : ; kg, zur Klasse i wird
•uber ein •Ahnlichkeitsma� zumPrototypvektor � i (durch Mittelw ertbildung der Trai-
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ningselemente yin der Klassei berechnet) bestimmt:

uij (x j ) =
P

l x j l ^ � il
P

l x j l _ � il
; (2.47)

l ein Index, der die Anzahl der Komponenten von x durchl•auft.

3. Aus der Menge der Trainingselemente Yi wird f•ur jede Klasse i ein Prototyp � j

bestimmt und jedes Trainingselement y erh•alt nun mittels des Fuzzy-c-Means-
Algorithmus eineZugeh•origkeit uij (y) zu jeder Klassei .

2.4.3 G •utema�e f•ur Klassi�k ationen

Um eine Klassi�k ation hinsichtlich ihrer Genauigkeit zu bewerten, mu� man sich auf
Ma�zahlen bzw. G•utema�e einigen.Die Genauigkeit wird durch einenVergleich desKlas-
si�k ationsergebnissemit einer Testszenebestimmt. Die G•utema�e ergeben sich aus dem
Verh•altnis zwischen richtig klassi�zierten Elementen und Fehlklassi�kationen. Die Fehl-
klassi�kationen k•onnenverschiedeneUrsachen haben:

a) Die geometrische Au
 •osungerzeugtMischpixel, in denenmehrereKlassengleichzeitig
auftreten.

b) Die gew•ahlten Unterscheidungsparametersind nicht ausreichend,um gewisseKlassen
zu trennen.

Im folgendenwerdenverschiedeneG•utema�e vorgestellt, die sich in zwei Klassenein-
teilen lassen,G•utema�e zur Bewertung von scharfen (engl. crisp) Klassi�k ationen mit
scharfenValidierungsdatenund G•utema�e f•ur Fuzzy-Klassi�kationen,die im Kapitel 2.4.2
beschrieben werden,mit scharfen oder fuzzyValidierungsdaten.

2.4.3.1 Crisp -G •utema�e

DieseG•utema�e sind schon l•anger bekannt und etabliert. Aufgrund einer Referenzkarte
wird die Konfusionsmatrix berechnet.

Die Konfusionsmatrix A wird aus der Klassi�k ation C und der Referenzkarte R ge-
bildet, indem die Anzahl der Pixel in den Schnittmengen je Klasse der beiden Karten
aufgetragenwird

A = (aj k) j ;k=1 ;:::;N ; aj k = jRk \ Cj j ; (2.48)

j und k stehenf•ur die Klassender Klassi�k ation und werdendurchpermutiert.
In den Spalten wird die Anzahl der Pixel der Klasse j der Klassi�k ation gez•ahlt,

die in Gebieten der Referenzklassen1; : : : ; j liegen. In den Zeilen wird die Anzahl der
Pixel desReferenzgebietesder Klassei gez•ahlt, die denKlassen1; : : : ; j der Klassi�k ation
entsprechen. Der Wert a23 entspricht also der Anzahl der Pixel, die als zur Klasse 3
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Ref./Klassif. Klasse1 Klasse2 Klasse3 Klasse4 Klasse5
Klasse1 a11 a21 a31 a41 a51

Klasse2 a11 a22 a32 a42 a52

Klasse3 a11 a23 a33 a43 a53

Klasse4 a11 a24 a34 a44 a54

Klasse5 a11 a25 a35 a45 a55

Tabelle 2.1: Schematische Darstellung der Konfusionsmatrix f•ur f•unf Klassen. Die
Koe�zien ten aij stehenf•ur die Anzahl der Pixel, die im Referenzgebietder Klasse
i als zur Klasse j zugeh•orig klassi�ziert wurden. D.h. aii sind die Koe�zien ten f•ur
richtig klassi�zierte Gebiete.Ist die Matrix diagonal,hat man einein demTestgebiet
vollst•andig korrekte Klassi�k ation.

zugeh•orig klassi�ziert wurden, aber im Referenzgebietder Klasse 2 liegen. Diese Pixel
sind also falsch klassi�ziert worden.

Bei einer perfektenKlassi�k ation w•are die Matrix diagonal.Aus der Abweichung von
diesemIdealfall werdennun verschiedeneG•utema�e (engl. accuracies) berechnet ( s.auch
[JB00, RFL86] ) .

User's accur acy Die User's Accuracy UA oder auch Zuweisungsgenauigkeit ist ein
G•utema�, das den prozentualen Anteil der Pixel wiedergibt, die als zur Klassei geh•orig
klassi�ziert wurden, die auch im Referenzgebietder Klassei liegen

UA(i ) =
aii

P

k
aik

: (2.49)

REF(i)/KLA(k) Klasse1 Klasse2 � Z

Klasse1 50 20 70
Klasse2 10 40 50
� S 60 60 90

Tabelle 2.2: Beispiel zur Berechnung der User's Accuracy UA:
UA(K lasse1) = 50=60 = 83; 3%
und UA(K lasse2) = 40=60 = 66; 6%

Pro ducer's accuracy Die Producer's accuracy PA oder auch Wiedererkennungsgenau-
igkeit ist ein G•utema�, das den prozentualen Anteil an Pixeln wiedergibt, die im Refe-
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renzgebietder Klassei korrekt klassi�ziert wurden

PA(i ) =
aii

P

k
aki

: (2.50)

REF(i)/KLA(k) Klasse1 Klasse2 � Z

Klasse1 50 20 70
Klasse2 10 40 50
� S 60 60 90

Tabelle 2.3: Beispiel zur Berechnung der Producer's Accuracy PA:
UA(K lasse1) = 50=70 = 71; 2% und
UA(K lasse2) = 40=50 = 80; 0%

Overall accuracy Die Overall accuracy OA oder Gesamtgenauigkeit ist ein G•utema�,
dasdie prozentuale Genauigkeit der gesamten Klassi�k ation wiedergibt

OA =

P

i
aii

P

ik
aik

: (2.51)

REF(i)/KLA(k) Klasse1 Klasse2 � Z

Klasse1 50 20 70
Klasse2 10 40 50
� S 60 60 90

Tabelle 2.4: Beispiel zur Berechnung der Overall Accuracy OA:
UA(K lasse1) = 90=120= 75%

Kappa-W ert Der Kappa-Wert ist ein weiteres,h•au�g benutztes G•utema�:

� =
p0 � pz

1 � pz
(2.52)

p0 =
X

i

aii

N
pz =

P
i

� P
j

aij

N �
P

j
aj i

N

�

p0 entspricht der Anzahl der richtig klassi�zierten Pixel, pz der (zuf•allig) falsch klas-
si�zierten Pixel. Der Nenner 1 � pz dient der Normierung auf die Anzahl der richtig
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klassi�zierten Pixel. � = 0 entspr•ache einer zuf•alligen Verteilung von Pixeln. Ist � < 0,
ist die Klassi�k ation schlechter als eine zuf•allige, was auf einen systematischen Fehler
hinweist.

Es l•a�t sich auch ein statistischer Fehler � 2
1 (� ) des Kappa-Werts angeben. Dieser

Fehler gilt zwar nur f•ur unendlich Gro�e Testmengen,kann aber als gute N•ahrung auch
f•ur endlich Mengenbenutzt werden.Eine genaueHerleitung desFehlersbe�ndet sich in
[BFH75]. F•ur den Fehler � 2

1 (� ) gilt:

� 2
1 (� ) =

1
N

(
p0(1 � pz)
(1 � pz)2

+
2(1 � p0)(2p0pz � p3)

(1 � pz)3
+

(1 � p0)2(p4 � 4p2
z)

(1 � pz)4

)

p3 =
X

i

aii (ai + + a+ i )
N 2

p4 =
X

ij

aij (aj + + a+ i )2

N 3

(2.53)

2.4.3.2 Fuzzy-G •utema�e

F•ur Fuzzy-Klassi�kationen m•ussendie oben beschriebenenG•utema�e ver•andert werden,
da nun jedesPixel zu mehrerenKlassengeh•oren kann. Um eine Vergleichbarkeit zweier
Fuzzy-Mengen(Klassi�k ationen) zu erreichen,braucht man ein •Ahnlichkeitsma� f•ur diese
Mengen.J•agerund Benz de�nieren in [JB00] folgendes•Ahnlichkeitsma�:

De�nition 2.1: Ein Fuzzy-•Ahnlichkeitsma� ist eineAbbildung s : [0; 1]X � [0; 1]X !
[0; 1]X , die zwei Fuzzy-MengenA; B 2 [0; 1]X einen \Grad der •Ahnlichkeit" s(A; B) 2
[0; 1] zuweist, wobei folgendeBedingungerf•ullt werden:

(S1) s(A; A) = 1 f•ur jede Fuzzy-MengeA

(S2) s(A; B) = s(B ; A) f•ur alle Fuzzy-MengenA; B

(S3) s(A; C) � s(A; B) \ s(B ; C) wenn A � B � C

Mit Hilfe dieserDe�nition lassensich nun verschiedene•Ahnlichkeitsabbildungende�-
nieren, die als G•utema�e fungierenk•onnen.
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Fuzzy •Ahnlic hkeitsma�e

s1(A; B) =
P

x (A(x) ^ B(x))
P

x (A(x) _ B(x))

s2(A; B) =
2

P
x (A(x) ^ B(x))

P
x (A(x) + B(x))

s3(A; B) =
P

x (A(x) ^ B(x))
P

x (A(x)) _
P

x (B (x))

s4(A; B) =
(
P

x (A(x) ^ B(x))) 2

P
x (A(x)) �

P
x (B (x))

s4(A,B)

B

A

0

1.0

0.5

0 5 10

m
em

be
rs

hi
p

x

Abbildung 2.13: Beispiel f•ur die Berechnung von s4(A; B). A ist eine scharfe
Referenzmenge,B einefuzzyMengeund x kann die Wertevon 0 bis 10annehmen.
F•ur x = 6 ist die •Ahnlichkeit am gr•o�ten.

Die Abbildung s3 entspricht dem verallgemeinertenMinimum von Producer's und
User's Accuracy

F As3 (i ) = PA(i ) ^ UA(i ): (2.54)

Die Abbildung s4 entspricht demverallgemeinertenProdukt von Producer's und User's
Accuracy

F As4 (i ) = PA(i ) � UA(i ): (2.55)

In den Untersuchung wird das Fuzzy Produkt aus Producer's und User's Accuracy
verwendet. Das Beispiel in Abbildung 2.13 zeigt eine fuzzy Menge B und eine scharfe
ReferenzmengeA. Das Produkt aus beiden ist gestrichelt eingezeichnet. In Zahlen sieht
die Rechnung f•ur die beidenProdukte s3 und s4 wie folgt aus:

A = (0; 0; 0; 1; 1; 1; 1; 0; 0; 0)
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B = (0; 0; 0:5; 0:7; 0:9; 1; 0:5; 0:7; 0; 0)

s4(A; B) =
(
P

min (A; B))2

P
A �

P
B

=
(
P

min ((0; 0; 0; 1; 1; 1; 1; 0; 0; 0); (0; 0; 0:5; 0:7; 0:9; 1; 0:5; 0:7; 0; 0)2

P
(0; 0; 0; 1; 1; 1; 1; 0; 0; 0) �

P
(0; 0; 0:5; 0:7; 0:9; 1; 0:5; 0:7; 0; 0)

=
(
P

(0; 0; 0; 0:7; 0:9; 1; 0:5; 0; 0; 0))2

4 � 4:3

=
9:61
17:2

= 0:559

s3(A; B) =
(
P

min (A; B))
max(

P
A;

P
B)

=
(
P

min ((0; 0; 0; 1; 1; 1; 1; 0; 0; 0); (0; 0; 0:5; 0:7; 0:9; 1; 0:5; 0:7; 0; 0))
max(

P
(0; 0; 0; 1; 1; 1; 1; 0; 0; 0);

P
(0; 0; 0:5; 0:7; 0:9; 1; 0:5; 0:7; 0; 0))

=
(
P

(0; 0; 0; 0:7; 0:9; 1; 0:5; 0; 0; 0)
max(4; 4:3)

=
3:1
4:3

= 0:689

Die beidenanderenAbbildungen s1, s2 sind Verallgemeinerungzweier andererMa�e, der
Hellden's und der Short's Accuracy. J•ager und Benz zeigenauch, da� im crisp Fall die
eingef•uhrten Fuzzy-G•utema�e den klassischen Crisp-G•utema�en producer's und user's
accuracy, bzw. darausabgeleitetenGr•o�en, entsprechen.

2.5 Fusion von fuzzy-klassi�zierten Karten

Unter Fusion versteht man die Zusammenfassungunterschiedlicher Daten oder Klassi�-
kationen, um einenInformationsgewinnzu erhalten. Die hier getestetenFusionsverfahren
basierenauf der Fusion von Fuzzy-Klassi�kationen. DieseFuzzy-Klassi�kationen k•onnen
auf Daten aus unterschiedlichen Quellen (optische und SAR Daten) basieren,oder z.B.
ausdenverschiedeneSpektralkan•aleneinerQuelleentstandenseien.In dieserArbeit wur-
den zehn Spektralkan•ale des DAEDALUS Sensorskanalweiseklassi�ziert und dann fu-
sioniert. Dabei werdendie vorher beschriebenenG•utema�e als Gewichtsfaktoren benutzt.
Es wurden zwei verschiedeneFusionsverfahrengetestet,einekonvexeLinearkombination
von Fuzzy-Klassi�kation [BJ99] und eineFusion mittels einesdrei-schichtigen neuronalen
feedforward Netzes,dasmit backpropagation trainiert wird [JBS00].

2.5.1 Kon vexe Lineark ombination

Die konvexe Linearkombination fusioniert verschiedeneFuzzy-Klassi�kationen einesGe-
bietes.Die Fuzzy-Klassi�kationen wurden mit einemder vorher beschriebenenVerfahren
bestimmt. Die erhaltenenN Klassi�k ationenF 1; : : : ; F N (z.B. entsprechenddenKan•alen,
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aus denenein multispektrales Bild besteht) ordnen jedem Pixel f•ur jede der K Klassen
eine Zugeh•origkeit zu: F i = (ui

1; : : : ; ui
k) zu. DieseWerte gen•ugen den Bedingungender

probabilistischen Fuzzy-Klassi�kation, d.h. 0 � ui
k � 1

P
k ui

k = 1, mit i = 1; : : : ; N und
k = 1; : : : ; K . Die Klassi�k ationen fusioniert man •uber eine konvexe Linearkombination
der Fuzzy-Klassi�kationen:

F = � 1
1F 1 + : : : + � k

N F N ;
X

i;k
� k

i = 1; (2.56)

(s. [BJ99]), zu einer neuenKlassi�k ation F. Die konvexeLinearkombination bedingt, da�
die Zugeh•origkeiten ui der einzelnenPixel auch nach der Fusion wieder im Intervall [0; 1]
liegenund die Summe•uber alle Klasseneins ist. Die � k

i sind Gewichte, welche die G•ute
der Klassi�k ation F i bei der Klasse k beschreiben. Diese Gewichte lassensich aus der
Konfusionsmatrix oder Fuzzy-G•utema�en ableiten.

2.5.2 Fusion mittels eines Neuronalen Netzes

Wie bei der Fusion•uber die konvexeLinearkombination werdenverschiedeneKlassi�k atio-
nenzusammengef•uhrt. Der wesentliche Vorteil der Fusionmittels einesneuronalenNetzes
zur Fusion mittels einer konvexenLinearkombination ist, da� die einzelnenKlassi�k atio-
nen jetzt unterschiedlicheKlassenanzahlenhabend•urfen. Auch braucht keineInformation
•uber die G•ute der einzelnenKlassi�k ationen gegeben sein.

DasneuronaleNetz verf•ugt dabei •uber drei Schichten, eineEingabeschicht mit N input =
NP

k=1
nk Neuronen, wobei N die Anzahl der Klassi�k ationen ist und nk die Anzahl der

Klassender k-ten Klassi�k ation, einer verdeckten Schicht mit

Nhidden = (2N input + Noutput ) =3 (2.57)

Neuronen und Noutput Neuronen in der Ausgabeschicht. Noutput entspricht der Anzahl
der gew•unschten Klassen.Eine Referenzkarte, die Noutput Klassenhaben mu�, dient zum
Training desNetzesmittels desbackpropagation Algorithmus.Nach demTraining wird das
Netz mit dengelernten Gewichtungen auf die Klassi�k ationen angewandt und man erh•alt
eine neueKlassi�k ation. DieseErgebnis kann entweder crisp dargestellt werden, indem
man jeweils die maximale Aktivierung (gr•o�te Zugeh•origkeit) als Klasse annimmt, zu
welcher der Pixel geh•ort, oder weiterhin alsFuzzy-Klassi�kation. JederPixel hat danneine
bestimmte Zugeh•origkeit zu einer Klasse, womit man unsichere Klassi�k ationen besser
erkennenkann [JBS00].
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3 Daten

F•ur die Untersuchungen, die im Rahmen dieserDiplomarbeit gemacht werden, wurden
aus dem Bildmaterial des N•urnberg-•Uber
ugs von 1997vier repr•asentativ e Testgebiete
ausgew•ahlt. Im folgenden wird kurz die Art der Datennahme und Vorverarbeitungen
beschrieben.

3.1 Herkunft und Gewinn ung von Re
ektanzbildern

Die Daten, auf denen die Verfahren getestet wurden, sind 10-kanalige, digitale 8-bit,
optische und nahinfrarote Luftbilder, die vom Flugzeug aus aufgenommenwurden. Es
wurde nur eine Panoramaentzerrung und eine Atmosph•arenkorrektur, aber keine Geo-
codierung vorgenommen.Durch die Atmosph•arenkorrektur erh•alt man Re
ektanzbilder
(Kap. 2.1.4),d.h. den Quotienten ausEinstrahlung und Abstrahlung. Das Re
ektanzbild
sollte unabh•angig von der Sonneneinstrahlungsein, da sowohl die direkte als auch in-
direkte Strahlung ber•ucksichtigt werden.Leider verbleiben Unterschiedezwischen direkt
beleuchteten und nur indirekt beleuchteten Fl•achen (u.a. BRDF E�ekte, unzureichende
Atmosph•aren-Datenund -Modelle).

Die Luftbilder wurden am Mittag des 26. August 1997 bei sonnigemWetter •uber
N•urnberg aufgenommen.Es wurde ausverschiedenenFlugh•ohenaufgenommen:

� 300mentspricht einer Nadir1-Au
 •osungvom ca. 0; 80 m

� 900mentspricht einer Nadir-Au
 •osungvon ca. 2; 40 m

Die zur Validierung der Bodendatengemachten CIR-Luftfotos wurden aus900mH•ohe
mit einemMa�stab von 1:6000gemacht. In Abbildung 3.1ist die mit 600dpi eingescannte
AufnahmedesTestgebietesAndernacherstr.zu sehen.Die Flugrichtung war ungef•ahr Ost-
West, was dazu f•uhrt, da� die gezeigtenBildausschnitte nicht genordetsind.

Der Sensorund dasFlugzeugwurdenvom Institut f•ur Optoelektronik desDLR gestellt
und kalibriert. Die Umrechnung von Pulsh•ohen in Re
ektanzen erfolgte sp•ater mit Hilfe
der in Kapitel 2.1.4beschriebenenVerfahren.

1Nadir ist die Richtung, die genausenkrecht von Flugzeug zum Boden f•uhrt.
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Abbildung 3.1: Industriegebiet Andernacher Str. CIR-Luftbild.
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3.2 Detektor: DAED ALUS AADS 1268

Der DAEDALUS AADS 12682 ist ein Zeilenscannerzur Aufnahmedigitaler multispektra-
ler Luftbilder. In Abbildung 3.2 ist ein schematischer Aufbau desDetektors dargestellt.
Es wird die Intensit•at der einfallendenStrahlung in 11Wellenl•angenbereichen(s. Tab.3.1)
zwischen 0:42�m und 13�m gemessen.Die einzelnenDetektoren liefern elektronische Si-
gnale, die proportional zur Strahlungsleistungsind. Diese Signalewerden mittels eines
A/D Wandlers3 in jeweils 8 Bit (entspricht 256 verschiedenenWerten) aufgezeichnet.
Dies f•uhrt zu Problemenbei Kan•alen, die einengro�en Intensit•atsbereich aufweisen(z.B.
Kanal 4 ist bei einem Re
ektanzwert von 1354 ges•attigt). Es kommt entweder zu einer
S•attigung im oberen Intensit•atsbereich (z.B. spiegelndeMetalld•acher) oder zu einer (zu)
wenig di�erenzierten Abstufung im niedrigen Intensit•atsbereich (Schattengebiete).

Kanalnummer � 1[�m ] � 2[�m ] � � [�m ] Detektormaterial
1 0.42 0.45 0.03 Si
2 0.45 0.52 0.07 Si
3 0.52 0.60 0.08 Si
4 0.605 0.625 0.02 Si
5 0.63 0.69 0.06 Si
6 0.695 0.75 0.055 Si
7 0.76 0.90 0.14 Si
8 0.91 1.05 0.14 Si
9 1.55 1.75 0.2 InSb
10 2.08 2.35 0.27 InSb
11 8.5 13.0 4.5 HgCdTe

Tabelle 3.1: Wellenl•angenbereiche desDAEDALUS Detektors;
� 1 Wellenl•angenbereichsanfang;� 2 Wellenl•angenbereichsende;� � Bandbreite

Der Name Zeilenscannerleitet sich darausab, da� der Scannernur aus einemSensor
pro Kanal besteht, der •uber eine Optik beleuchtet wird. DieseOptik bildet mit einem
Scanspiegel(s. Abb. 3.2) eineBildzeile auf den Sensorab.

3.2.1 Bildgeometrie und Verzerrungen

Bildgeometrie Die Bildgeometrieder Aufnahmen desDAEDALUS ist durch die opti-
schen Bauteile und die Flugbahn bestimmt. Erst durch die Flugzeugbewegungentsteht

2Hersteller DaedalusEnterprises Inc. (USA)
3Analog/Digital Wandler digitalisiert analogeSignale,wie z.B. unterschiedliche Spannung, in diskrete

Werte.
4Re
ektanzwerte werdenin dieserArb eit nicht in Prozent, sondernin Werten von 0 bis 255angegeben

(entsprechend den 8 Bit der DAEDALUS Daten)
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Abbildung 3.2: Schematischer Aufbau des DAEDALUS AADS 1268,
Quelle:[Kul97].

ein Bild, dessenGr•o�e von der Flugh•ohe,der Spiegelauslenkungund der L•angedes•uber-

ogenen Gebietesabh•angt.

Aus der Flugh•ohe und der Frequenz,mit welcher der Scannerbetrieben wird, resul-
tiert eineSchritt weite der Aufnahmen von 0:12� . Dabei durchl•auft der Scanspiegeleinen
Winkelbereich von +43 � nach � 43� O�-Nadir. Dadurch entsteht eine Flugstreifenbreite
von 716 Pixeln. Die Fl•ache, die ein Pixel darstellt, ergibt sich aus der Fenstergr•o�e des
Detektors (engl. instanteous�eld of view(IF OV) ), demAuslenkungsgraddesScanspiegels
und der Flugh•ohe. Das IFOV betr•agt 2; 5 mrad. Das entspricht einer Nadir-Pixelbreite
von 2:5 mund einer Zeilenbreite von 1:87 km(s. Gl.3.1) bei einer Flugh•ohevon 1000m.

Verzerrungen Durch den Schwenkbereich von insgesamt 86� kommt eszu einer Pan-
oramaverzerrung (s. Abb. 3.3). DieseVerzerrung bewirkt, da� die Pixel zum Rand hin
einegr•o�ere Fl•ache darstellenals die Pixel im Nadir-Bereich und auch nicht ortstreu ab-
gebildet werden(eine Stra�e senkrecht zur Flugrichtung wird S-f•ormig abgebildet).Diese
Panoramaverzerrungkann man durch eineentsprechendeTransformation r•uckg•angigma-
chen.Dabei werdenu.a. die Pixel zum Rand hin vervielfacht, soda� jederPixel die gleiche
Boden
 •ache darstellt. Bei denDAEDALUS Daten wird dabei die Breite desFlugstreifens
von 716Pixeln auf 1000Pixel erh•oht. Andere Verzerrungkommendurch die Flugzeugbe-
wegungenhinzu. DieseVerzerrungensetzensich aus globalenund lokalen Verzerrungen
zusammenund m•ussen•uber ein lokalesTransformationsverfahrenherausgerechnet werden
(z.B. dasAkima Registrierungsverfahrens. [Zen00,Ric99]).
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Abh•angigkeit der Pixelgr•o�e b vom Aufnahmewinkel !

h

b

F

w

b= ! � h � sec2(� ) (3.1)

b - e�ektiv e Pixelgr•o�e in Abh•angigkeit vom
Scanwinkel �
! - Winkelau
 •osungdesDetektors (2:5 mrad)
� - Scanwinkel (max 43� )

Abbildung 3.3: Panoramaverzerungin Abh•angigkeit von Scanwinkel.

3.2.2 Kalibration

Die Kalibration desDAEDALUS Sensorswurde von der DLR in Oberpfa�enhofen vor-
genommen.Die Kalibration dient zur Umrechnung von Werten, die an dem A/D Wand-
ler gemessenwerden, in die physikalische Gr•o�e Strahlungs
u�. Die Kalibrationsdaten
lagen unserer Arbeitsgruppe vor, um einen Vergleich mit eigenenMessungmachen zu
k•onnen.Dazu wurden von unserArbeitsgruppe Vergleichsspektren von sechs ausgew•ahl-
ten Fl•achen w•ahrend des •Uber
uges gemessen[RKS98]. Die Messungenwurden mit ei-
nem hochau
 •osendenRadiospektrometer vom Typ IRIS Mark IV der Firma GER (USA)
gemacht. Das Spektrometer verf•ugt •uber 862 Kan•ale im Bereich von 300 nmbis 2500
nm. Mit Test
 •achen l•a�t sich die Kalibrierung der DAEDALUS Daten •uberpr•ufen und
gegebenenfallskorrigieren. Es ergaben sich Abweichungen zwischen den Me�werten des
DAEDALUS und des IRIS Spektrometers. Die Untersuchung ergab einen Unterschied
zwischen den IRIS und DAEDALUS Messungder zwischen 2%� 1:2% (Kanal 3, 9 Uhr
morgens)und 76%� 12:2% (Kanal 10, 12 Uhr mittags) liegt5. Die verwendetenDaten
wurden daher nicht auf die IRIS Messungenkorrigiert. Dies hat bei der Annahme eines
linearen Transformationsansatzesf•ur die Klassi�k ation keine Bedeutung. Durch eine li-
neareTransformation der einzelnenKan•ale w•urde nur die L•angeder Merkmalsvektoren
ver•andert, nicht aber ihre Lagezueinander.

5pers•onliche Mittelung von A. Rothkirch
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4 Klassenausw ahl und Testgebiete

Aus den 900m•Uber
iegungsdatenwurden vier Testgebieteausgew•ahlt, die repr•asentativ
f•ur dasStadtgebietN•urnberg stehen.Ein Industriegebiet (Andernacherstr. , Abb. 4.1 un-
ten links), zwei Innenstadtgebiete(Stadtteil Rennweg und Altstadtzentrum mit Pegnitz,
Abb. 4.1 oben rechts und oben links) und ein Stadtrandgebiet (Stadtteil Thon, Abb. 4.1
unten rechts). In diesenTeilgebietenwurdenReferenzgebietef•ur die Validierung der Klas-
si�k ation markiert. Die Auswahl der Testgebietesoll dazu dienen, die unterschiedlichen
Klassendarzustellen,die bei der Klassi�zierung st•adtischer Gebietevorkommen.

4.1 Referenzgebiete

Um Trainingsgebietef•ur die Klassi�k ation zu erhalten und die Ergebnisseder Klassi�-
kation bewerten zu k•onnen,mu� man Referenzgebieteausw•ahlen. DiesenGebietenweist
man per Hand bestimmte Klassenzu und erstellt so eine Validierungskarte (oder engl.
groundtruth map).

Bei den zur Klassi�k ation benutzten 900mAufnahmen gab eseinigeSchwierigkeiten,
eine gute Zuordnung zu machen, da selbst im Nadirbereich die Pixelau
 •osungca. 2:5 m
betr•agt. Dasbedingt, da� z.B. B•urgersteigenur ein Pixel breit sind. Trotzdem lassensich
auch auf diesenBildern Oberlichter und L•uftungsanlagenerkennen,die bei der Einteilung
von Dachklassenausgeklammertwerdenm•u�ten, um m•oglichst genaueAussagenmachen
zu k•onnen.Um ein gutes Verh•altnis zwischen dem Zeitaufwand der Erstellung der Vali-
dierungskarte und dem Ergebniseiner Klassi�k ation zu erreichen, mu� man sich f•ur eine
begrenzteGenauigkeit bei der Auswahl der Trainingsgebieteentscheiden. Dadurch und
durch die Ungenauigkeiten, welche durch die Interpretation der Luftfotos entstehen, las-
sen sich FehlzuweisungeneinzelnerPixel bei der Erstellung der Validierungskarte nicht
vermeiden.Daraus folgt, da� bei der Angabe von G•utema�en (s. Kap.2.4.3) noch der
Unsicherheitsfaktor dieserFehlzuweisungber•ucksichtigt werdenmu�.

In der Abbildung 3.1 auf Seite 48 ist eine Validierungskarte desTestgebietesAnder-
nacherstra�e zu sehen.Es sind Fl•achen der KlassenausTabelle 4.3 auf Seite60 markiert.
Die Zuordnungender Pixel zu bestimmten Klassenist nicht einfach. Man kann nur schwer
entscheiden,wo z.B. ein Dach endetund eineStra�e anf•angt. Scheinbar gleich aussehende
Gebiete k•onnen spektral unterschiedlich sein. Man mu� bei der Auswahl die Spektren
der Pixel betrachten, um Unterschiede,die man nicht in einemSpektralkanal sehenkann,
zu erkennen.Bei der Auswahl der Gebieteoder Objekte sollte man sich nicht immer an
sehreindeutigenSignaturenorientieren, da ja auch Fl•achenklassi�ziert werdensollen,die
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f•ur die menschliche Wahrnehmung noch zu erkennensind, aber keineeindeutig spektrale
Signatur haben. Bei der Vegetation ist der Vergleich mit den CIR-Fotos (s. Abb.4.1), auf
denendie Vegetationstark rot ist, da P
anzen ihre maximale Abstrahlung im Infraroten
haben, sehrn•utzlich. Es zeigtesich ein gro�er Unterschied zwischen regelm•a�ig bew•asser-
ten Fl•achen (auf dem CIR-Foto stark rot), wie Feldern oder Sport- und Tennispl•atzen
und Wiesen,die brachliegenund im Sommeraustrocknen (auf dem CIR-Foto rotbraun).
Um einem•oglichst gute Einsch•atzung der Fl•achen vornehmenzu k•onnen,sollte man eine
Begehung der Gebiete machen, die man als Testgebietegew•ahlt hat. Schatten ist eine
weitere Quelle, die Problemeverursacht. In Schattengebietenist die Pulsh•ohe sehr nied-
rig, waszu Fehlklassi�zierung f•uhrt, da dieseFl•achendann einesehrgro�e •Ahnlichkeit zu
anderenspektralen Signaturen,wie z.B. Wasser,haben. Man k•onnte versuchen, Schatten
alseigeneKlassezu klassi�zieren und dieseKlassebei der Bewertung ausblenden1. Zu den
Dachklassen,die im Industriegebietbenutzt werden,kommenin denanderenTestgebieten
noch weitere hinzu, da es z.B. im Innenstadtbereich geneigteZiegeld•acher (im weiteren
Giebeld•acher genannt) unterschiedlicher Farbe gibt. Au�erdem sind die Geb•aude h•oher,
so da� im O�-Nadir-Bereich gro�e Fasaden
•achen zu sehensind, die stark re
ektieren.

4.2 Klassenausw ahl

Vor der Klassi�zierung wurde eine Suche nach anwendungsnahenKlassendurchgef•uhrt.
Dabei wurden verschiedeneObjektartenkataloge(OK) untersucht, die zum Teil regiona-
len Charakter haben, zum Teil bundesweit standardisiert sind (z.B. ATKIS-OK 2). Diese
OK dienenals Grundlagef•ur die Kataster•amter bei der Erstellung von Fl•achennutzungs-
pl•anen. OK sind f•ur digitale GIS3, die eine CAD4 Schnittstelle haben und somit direkt
mit Architekten und Planungsb•uros zusammenarbeiten, konzipiert. Die F•ulle und Ge-
nauigkeit der Angaben macht einedirekte Nutzung desObjektartenkatalogsvon ATKIS
nicht m•oglich, da die digitalen Karten nicht die Problemeder Vegetation,der Verdeckung
durch die H•ohevon Objekten oder der Abschattung haben. Es wurde aber deutlich, wel-
chen Anspruch St•adteplaneran den Informationsgehalt einer Karte haben.

Bei einemGespr•ach mit Herrn Seidler5 vom Amt f•ur Geoinformationund Bodenkunde
in N•urnberg ergaben sich weitere Erkenntnisse •uber die m•oglichen Anwendung f•ur eine

1Die Ausblendung von Schattengebieten erfolgt •uber Schatten�lter, die bestimmte Merkmale ausnut-
zen, um Schatten zu erkennen. Dabei gibt es zwei grunds•atzlich Vorgehensweisen.1. Schatten zeichnet
sich durch niedrige Re
ektanzen aus. Durch das Setzen eines Schwellwerts in einem entsprechendem
Kanal, kann man Schattenpixel selektieren. Hierbei mu� man beachten, da� man auch andere Fl •achen
mit selektiert, die von sich aus niedrige Re
ektanzen haben. 2. Man versucht •uber Umgebungsmerkmale
Schatten zu detektieren, wie z.B. dunkle Fl •achen neben Hausd•achern sind Schatten.

2ATKIS-OK - AmtlichesTopographisches-Kartographisches Informationssystem Objektartenkatalog,
von der Arb eitsgemeinschaft der Vermessungverwaltungen de�niert.

3GIS - Geographische Informationssyteme
4CAD - Computer Aided Design
5Dipl. Ing. Frank Seidler,Abteilungsleiter, Stadt N•urnberg - Amt f•ur Geoinformation und Bodenkun-

de, Abteilung Topographie und Kartographie, Bauhof 5, 90402N•urnberg
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Klassi�k ation von Multisp ektralbildern st•adtischer Gebiete.Herr Seidlernannte u.a. die
Bestimmung der versiegeltenFl•ache auf einemGrundst•uck. DieseversiegelteFl•ache dient
als Bemessungsgrundlagef•ur die Berechnung bestimmter Abgaben. Die automatische Be-
rechnung der VersiegelungeinesGrundst•uck, die durch den Vergleich einer georeferen-
zierten Versiegelungskarte mit vorhandenenGrundst•uckskarten erfolgenk•onnte, w•are ein
potentielles Einsatzgebiet.Eine andereAnwendungk•onnte die Klassi�zierung nach Klas-
sendesAmtes f•ur Stadtforschung und Statistik N•urnbergsein,welchesst•adtischeFl•achen
nach der Realnutzung einteilt. Die Karte desRaumbezugsnetzeshat in digitaler Form eine
Au
 •osungvon 1:5000,d.h. da� die DAEDALUS Daten ausreichend seinm•u�ten.

4.2.1 Klassenausw ahl f •ur die Bo denversiegelungsk arte

In N•urnberg gibt es eine Abgabe, die sich nach der Fl•ache des versiegeltenBodensauf
einem Grundst•uck richtet. Eine automatische Erkennung und •Uberpr•ufung der Boden-
versiegelungw•are deshalbsehr hilfreich. F•ur eine Detektion der Versiegelungmu� eine
Auswahl getro�en werden,die einegute Trennung m•oglich macht. Es ist am einfachsten
sich die Klassenzu •uberlegen,die keiner Versiegelungentsprechen.

� Vegetation:B•aume,Wiesen,Felder(bewirtschaftet)

� Sand,Erde, Acker
 •achen (unbewirtschaftet)

� Gew•asser:Fl •usse,Seen

Die Einteilung in drei Klassenf•ur die Versiegelunggeschieht aufgrund der Tatsache,
da� es eine Klasse \W asser" gibt, die h•au�ger bei der Klassi�k ation mit Schatten ver-
wechselt wird und deshalbgesondertbetrachtet werdensollte.

4.2.2 Klassen des Am tes f•ur Stadtforsc hung und Statistik N •urn-
berg

Das Amt f•ur Stadtforschung und Statistik der Stadt N•urnberg hat in Zusammenarbeit
mit demUmweltamt eineKarte •uber die Realnutzung der st•adtischenF•achenerstellt, die
auch Online abrufbar ist 6. Die Berechnung der Netto
 •achen erfolgt mit Hilfe desRaum-
bezugsnetzes.Die Realnutzung wurde •uber eine Erhebung des Umweltamtes bestimmt.
Bei dieserErhebung k•onnte eine automatische Klassi�k ation helfen. Das Amt hat dabei
42 verschiedeneNutzungsartende�niert (s. Tab. 4.1).

In der Tabelle f•allt auf, da� esviele Klassengibt, die einensehrhohenInformationsge-
halt haben, der sich direkt ausder Nutzung ergibt (z.B. \Zo o" oder \Bahnbegleitgr•un").
Um diese Informationsklassendurch eine Klassi�k ation abbilden zu k•onnen, bedarf es
weiterer Informationen •uber die Objekte. Die Klasse\Bahnbegleitgr•un" lie�e sich durch
die Nachbarschaft von den Klassen\Schienen" und \V egetation" de�nieren. Eine Klasse

6www.nuernberg.de
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nutz fntk Art nutz fntk Art
0 46 Pl•atze (Festpl.) 5 44 Friedh•ofe
0 70 Stra�en 5 45 Kleing•arten
0 73 Stra�enbegleitgr•un 5 48 Sportpl •atze
0 75 Parkpl. und Ver-

kehrsknotenpunkte
5 49 Wochenendgeb.

1 11 Blockrand 6 47 Brachen
1 12 Einzelhausbebauung 6 51 Acker
1 13 Hochh•auser 6 52 G•artnereien,

Gem•useanbau
.
1 14 Blockbebauung 6 53 Koppeln und Reit-

pl•atze
1 15 Reihenh•auser 6 55 Gew•achsh•auser
1 16 Villen 6 56 Gr•unland
1 17 Zeilenbeb. 7 31 Laubwald
1 21 Landw. Betriebe 7 32 Mischwald
1 22 Kerngeb. und Dorf-

reste
7 33 Nadelwald

2 50 Industrie 8 81 Flie�ende Gew•asser
3 90 Infrastruktur 8 82 Kanal
4 71 Bahnbegleitgr•un 8 83 StehendeGew•asser
4 76 Bahnanlagen 9 61 Steinbr•uche
5 40 Zoo 9 62 M•ulldeponie
5 41 Parks und Gr•unan-

lagen
9 63 Sandgruben

5 42 Freib•ader 9 64 Milit. Anlagen
5 43 Campingplatz 9 72 Flughafen

Tabelle 4.1: Nutzungstypen desAmt f•ur Statistik N•urnberg
fntk : KategoriendesUmweltamtes;nutz : Kategorienf•ur die Fl•achendarstellung
in einer Online -Karte.
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\Campingplatz" l•a�t sich hingegennicht ausForm oder der Lagevon Klassenzueinander
ableiten. F•ur solche Klassenmu� einemanuelle Einteilung erfolgen.

4.2.3 Ausw ahl f •ur die Klassi�zierung relev anter Klassen

Die Zielsetzungder Klassenauswahl ist einem•oglichst genaueautomatische Klassi�k ation
der Klassen.Dabei mu� man einenKompromi� �nden zwischenKlassen,die sich spektral
gut unterscheiden lassenund Klassen,die f•ur einenpotentiellen Nutzer interessant sind.
DieseKlassensollten

1. eindeutig sein,soda� siedurch verschiedeneKlassi�k ationsverfahrenidenti�zierbar
sind,

2. in denTestgebietenvorkommen,da sonstkeineM•oglichkeit besteht, Klassi�k atoren
zu �nden,

3. weitere Merkmale enthalten, die nicht nur einespektrale Information wiedergeben.
Hierbei kann es sich z.B. um die Form eines Segments (Hausdach) oder die di-
rekte UmgebungeinesSegments handeln7. Denkbar ist auch, die Entfernung von
bestimmten Segmenten zueinanderzu bewerten.

Der letzte Punkt wird in dieserArbeit nicht weiter untersucht. In der Diplomarbeit von
[Kul97] werden die in Tabelle 4.2 gezeigtenKlassen benutzt. Diese Klassen dienen als
Orientierung f•ur die Auswahl der in dieser Arbeit benutzten Klassen. Die Bemerkung
versiegeltbzw. nicht-versiegeltin Tabelle4.2zielt auf einem•oglich Nutzung (s. Kap. 4.2.1)
der Klassi�k ation ab.

7Das Arb eitsgebiet objektorientierte Klassi�k ation ist Thema aktueller Forschung (Schl •usselthema
bei der ISPRS 2000 Konferenz in Amsterdam). In der Arb eitsgruppe wird die Segmentierung bei der
automatischen Detektion von Schattengebietenbenutzt, um dunkle Hausd•acher, die ein gro�es Verh•altnis
von Umfang zu Fl•ache aufweisen,von Schattengebieten zu trennen.
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4.3 Klassenausw ahl in den Testgebieten

Die Auswahl der Klassenf•ur die Testgebietebasiert auf den im vorherigenAbschnitt be-
schriebenenKlassen.Dabei wurden sowohl der optische Eindruck (ma�geblich die Hellig-
keit), den die Aufnahmenmachen, als auch spektrale Signaturenzur Einteilung der Klas-
senbenutzt. Es zeigt sich, da� esz.B. nicht reicht eine Klasse\Hausd•acher" zu w•ahlen,
da diesezum einemsehrstark in der Helligkeit schwanken (Sonnenstand),zum anderem
ausunterschiedlichen Materialien bestehen,die verschiedenespektrale Signaturenhaben.
Die verschiedenenDachklassenbilden die gr•o�te Oberklassemit 10 verschiedenenUnter-
klassen(s. Tabelle 4.7).

4.3.1 Gebiet: Andernac herstra�e

DiesesTestgebiet geh•ort zu den in der Forschungsgruppe am h•au�gsten untersuchten
Gebieten,da hier zu den •Uber
 •ugen bodenbegleitendeMessungengemacht wurden. Die
Andernacherstra�e liegt in einemkleinen Gewerbegebietim n•ordlichen N•urnberg, in der
N•ahebe�ndet sich der N•urnbergerFlughafen.Umgeben ist dasGebiet von einemNatur-
schutzgebiet im Norden und Westen.

Klassen-Nr. Bezeichnung Pixelanzahl Prozentanteil
1 Flachdach, schwarz 1291 0.8
2 Flachdach, dunkel 3341 2.0
3 Flachdach, hell 1608 1.0
4 Metalldach 1370 0.8
5 Kiesdach 3048 1.9
6 Stra�e 3474 2.1
7 Betonplatten 1023 0.6
8 B•aume 3709 2.3
9 Vegetation, trocken 1923 1.2
10 Vegetation, feucht 1991 1.2
11 Wasser 1207 0.7
12 Sand 287 0.1

Gesamt 24272 15.1

Tabelle 4.3: Klasseneinteilung im TestgebietAndernacherstra�e. In der Spalte
\Pixelanzahl", ist die Anzahl der Pixel angegeben, die pro Klassemarkiert wur-
den, um f•ur das Training bzw. die Berechnung der G•utema�e zu fungieren. In
der Spaltedahinter steht der jeweiligeprozentuale Anteil am Bild. In der letzten
Zeile ist die Gesamtanzahl der Pixel, die f•ur die Validierung ausgesucht wurden,
angegeben.
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Die Einteilung der Klassenerfolgte haupts•achlich auf Grund der CIR-Fotos. In den
erstenVersuchen habe ich mehr Klassenbenutzt. Die in Tabelle 4.3 angegebenenKlassen
sind die Auswahl, mit der ich am DLR die ersten Testsder Klassi�k ationsverfahren ge-
macht habe und die sich als sehrgut erwiesen.Die Tabelle 4.3 beschreibt die Klassender
Testszene.Die erste Spalte enth•alt die Klassennummer, mit der die Klassein der Karte
markiert ist. Die zweite Spalte enth•alt die Bezeichnung der Klasseund tr •agt damit die
Information, die ein Nutzer verwendenkann. Die Spaltendrei und vier geben die Anzahl
der Trainingspixel an, die pro Klasse im Bild zur Verf•ugung stehenund deren prozen-
tualen Anteil am Gesamtbild. Die Validierungskarte ist in Abbildung 4.2 dargestellt. Zur
besserenOrientierung ist in Abbildung 4.3der Kanal 6 desMultisp ektralbilds alsGraustu-
fenbild dargestellt. DiesesBild ist mit der IDL Funktion hist equal 8 bearbeitet worden,
um eine hellere Darstellung zu erhalten. F•ur die anderenTestgebietesind in den nach-
folgendenAbschnitten entsprechendeTabellen zu �nden. Au� •allig ist die Unterscheidung
von drei Flachdach-Klassen,die mit Teerpappen gedeckt sind. Die Unterschiedekommen
daher, da� die Teerpappe verschiedeneK•ornung hat und die Teerpappe unterschiedlich
stark ausgeblichen ist. Die beiden Vegetationsartensind auf den trockenenSommer'97
zur•uckzuf•uhren. Die feuchte Vegetation ist dort zu �nden, wo die Fl•ache bew•assertwird.
Die Bew•asserungkann man u.a. an runden Flecken, die von Sprenkleranlagenstammen,
erkennen.Die trockeneVegetationsklassel•a�t h•au�g schon den trockenenBoden darun-
ter erahnen.Das hat zur Folge,da� bei der Klassi�k ation keineeinheitlichen Fl•achen mit
trockener Vegetation erkannt werden, sonderndazwischen immer wieder Sand zu sehen
ist. Die Klasse\B •aume" unterscheidet sich haupts•achlich durch die weite Streuung ihrer
Re
ektanzwerte von den anderenVegetationsklassen.Die KlasseSand ist mit Schotter
vermischt. BeideMaterialien re
ektieren sehrstark, waszu einer •ahnlichenSignatur f•uhrt
wie die von Metalld•achern.

8Die hist equal Funktion ver•andert dasHistogramm einesBildes, d.h. die Verteilung der Grauwerte,
so da� die Verteilung gleichm•a�iger zwischen 0 und 255 liegt.
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Abbildung 4.2: Validierungskarte Andernacherstr.: N•urnberg Andernacherstr., die Einteilung
erfolgte nach der Klassenauswahl aus Tabelle 4.3. Die KlassenKiesdach und Metalldach sind in
der Legendefalsch zugeordnetworden. Metalldach ist hellblau und Kiesdach gelb.            ��������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������

Abbildung 4.3:N•urnberg Andernacherstr. im Kanal 6 desMultisp ektralbilds. Der Kanal wurde
mittels der IDL Funktion hist equal aufgehellt.
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4.3.2 Gebiet: Thon

DasGebiet Thon wurde als BeispieleinesStadtrandgebietesgew•ahlt. Hier �nden sich un-
terschiedliche Siedlungsformen,wie Einzel- und Reihenhausbebauung,Industriegeb•aude,
wie z.B. Lagerhallen,Bauernh•ofeund die dazugeh•origenFelder.Die Validierungskarte ist
in Abbildung 4.4 dargestellt. Zur besserenOrientierung ist in Abbildung 4.5 der Kanal 6
desMultisp ektralbilds als Graustufenbild dargestellt.

Klassen-Nr. Bezeichnung Pixelanzahl Prozent
1 Flachdach, schwarz 1203 0.7
2 Flachdach, dunkel 279 0.1
3 Metalldach 328 0.2
4 Flachdach, braun 309 0.1
5 Kiesdach 910 0.5
6 Giebeldach, schwarz 2754 1.7
7 Giebeldach, beleuchtet 321 0.2
8 Stra�e 1811 1.1
9 Betonplatten 170 0.1
10 Sand 402 0.2
11 Wasser 62 0.0
12 B•aume 470 0.2
13 Vegetation, trocken 1532 0.9
14 Feld, Typ 1 900 0.5
15 Feld, Typ 2 782 0.4
16 Feld, Typ 3 200 0.1

Gesamt 12433 7.7

Tabelle 4.4: Klasseneinteilung im TestgebietThon. Die drei verschiedeneFeld-
typen lassensich wie folgt beschreiben: Typ 1 - hoher Bewuchs, hell; Typ 2 -

acher Bewuchs, dunkel; Typ 3 - hoher Bewuchs, dunkel.
In der Spalte \Pixelanzahl", ist die Anzahl der Pixel angegeben, die pro Klas-
se markiert wurden, um f•ur das Training bzw. die Berechnung der G•utema�e
zu fungieren. In der Spalte dahinter steht der jeweilige prozentuale Anteil am
Bild. In der letzten Zeile ist die Gesamtanzahl der Pixel, die f•ur die Validierung
ausgesucht wurden, angegeben.

Bei den Wohnh•ausernmit Giebeld•achern macht sich der Ein
u� der BRDF und der
Unterschied zwischen direkter und di�user Beleuchtung besondersstark bemerkbar. In
diesemTestgebietstehendie meistenH•auserso,da� zum Zeitpunkt der Aufnahme beide
Hausdachh•alften gleichm•a�ig beleuchtet wurden. D.h. eine Unterscheidung in beleuch-
tete bzw. schattige Hausd•acher war nicht notwendig. Die Klasse\Gieb eldach, schwarz"
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Abbildung 4.4: Validierungskarte Stadtrandgebiet:
N•urnberg Stadtteil Thon, die Einteilung erfolgte nach der Klassenauswahl aus Tabelle 4.4.            ��������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������

Abbildung 4.5:N•urnberg Stadtteil Thon, im Kanal 6 der Multisp ektralbilder. Der Kanal wurde
mittels der IDL Funktion hist equal aufgehellt.
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ist durch die schwarzen Dachziegelgegeben, nicht durch den Ein
u� von Schatten. Die
unterschiedlichenFeldtypen wurden nur mit Nummern bezeichnet, da eineeindeutigeZu-
ordnung zu Nutzungsarten nicht m•oglich war. Die KlasseWasserist nur mit 62 Pixeln
vertreten, da nur einesehrkleine Wasser
•ache im Ausschnitt vorhandenist.

4.3.3 Gebiet: Renn weg

Der Stadtteil Rennweg ist ein typischesInnenstadtgebiet.
Wie man in Abbildung 4.7sehenkann, sind die Wohnh•auserin Blockbebauunggebaut.

Am unteren Bildrand f•angt der Stadtpark mit einer Teichanlagean. Am linken Bildrand
ist ein Gesch•afts- und B•urobegb•audezu sehen,dasein Berufsbildungszentrum beherbergt.
In der Stra�e am unteren Bildrand verl•auft eineStra�enbahn.

Klassen-Nr. Bezeichnung Pixelanzahl Prozentanteil
1 Flachdach, dunkel 1032 0.6
2 Flachdach, schwarz 314 0.1
3 Flachdach, braun 189 0.1
4 Kiesdach 306 0.1
5 Giebeldach, beleuchtet 952 0.5
6 Giebeldach, schattig 631 0.3
7 Giebeldach, schwarz 463 0.2
8 B•aume 1258 0.7
9 Vegetation, trocken 357 0.2
10 Vegetation, feucht 166 0.1
11 Sand 481 0.3
12 Wasser 89 0.0
13 Stra�e 1198 0.7
14 Betonplatten 321 0.2
15 Parkplatz, hell 120 0.0

Gesamt 7877 4.9

Tabelle 4.5: Klasseneinteilung im TestgebietRennweg. In der Spalte \Pixelan-
zahl", ist die Anzahl der Pixel angegeben, die pro Klassemarkiert wurden, um
f•ur dasTraining bzw. die Berechnung der G•utema�e zu fungieren.In der Spalte
dahinter steht der jeweiligeprozentuale Anteil am Bild. In der letzten Zeileist die
Gesamtanzahl der Pixel, die f•ur die Validierung ausgesucht wurden, angegeben.

Die zugeh•orige Validierungskarte ist in Abbildung 4.6 dargestellt. Die Beschreibung
der Klassenist in Tabelle 4.5 zu �nden Die Auswahl von Test
 •achen ist in diesemGebiet
schwierig, da
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� die Au
 •osung mit fast drei Metern zu klein ist, um die kleinskaligen Strukturen
aufzul•osen

� durch die hoheBauweiseviele Stra�en im Schatten liegen.

In diesemTestgebiet�nden sich neben den schon erw•ahnten Klassennoch die Klasse
\Flachdach, braun", die Namensgebungberuht auf dem optischen Eindruck, sowie zwei
unterschiedliche Giebeldachklassenund die Klasse\P arkplatz, hell". Diesebeiden Klas-
sen,\Gieb eldach, beleuchtet" und \Gieb eldach, schattig" �nden sich jeweils am gleichen
Haus,nur da� aufgrund der SonneneinstrahlungeineH•alfte direkt beleuchtet ist. Die Gie-
beld•acher bestehenausroten Ziegeln.Die Klasse\P arkplatz, hell" l•a�t sich aufgrund des
CIR-Fotosund desSpektrums wederder Klasse\Betonplatten" noch der Klasse\Stra�e"
zuordnen.
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Abbildung 4.6:Validierungskarte Rennweg:N•urnbergStadtteil Rennweg,die Einteilung erfolgte
nach der Klassenauswahl aus Tabelle 4.5.
            ��������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������

Abbildung 4.7: N•urnberg Stadtteil Rennweg im Kanal 6 der Multisp ektralbilder. Der
Kanal wurde mittels der IDL Funktion hist equal aufgehellt.
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4.3.4 Gebiet: Innenstadt

DiesesTestgebietstammt aus der Altstadt N•urnbergs.Es ist •ahnlich aufgebautwie das
InnenstadtgebietRennweg.Durch die Altstadt 
ie�t die Pegnitz, die hier zwei Inseln hat,
wobei die untere bebaut ist. Die Ausrichtung des Bildes (s. Abb. 4.9) und der Validie-
rungskarte (s. Abb. 4.8) ist nicht Nord-S•ud, sonderneher West-Ost, da der •Uber
ug in
dieserRichtung stattfand und sich die Karte an der Geometrieder CIR-Fotos orientiert.

Klassen-Nr. Bezeichnung Pixelanzahl Prozentanteil
1 Giebeldach, beleuchtet 5621 3.5
2 Flachdach, dunkel 471 0.2
3 Metalldach 570 0.3
4 Metalldach, blau 466 0.2
5 Flachdach, braun 343 0.2
6 Stra�e 5051 3.1
7 Parkplatz, hell 459 0.2
8 B•aume 2070 1.2
9 Vegetation, feucht 312 0.1
10 Wasser 2385 1.4

Gesamt 17748 11.0

Tabelle 4.6: Klasseneinteilung im TestgebietInnenstadt. In der Spalte \Pixelan-
zahl", ist die Anzahl der Pixel angegeben, die pro Klassemarkiert wurden, um
f•ur dasTraining bzw. die Berechnung der G•utema�e zu fungieren.In der Spalte
dahinter steht der jeweiligeprozentuale Anteil am Bild. In der letzten Zeileist die
Gesamtanzahl der Pixel, die f•ur die Validierung ausgesucht wurden, angegeben.

Die Altstadt ist zwar auch in Blockbebauungbebaut, aber da die H•auser•alter sind,
sind die Dach
 •achen gr•o�er. Auch die Stra�en sind hier breiter. In der Mitte des Aus-
schnitts ist der Hauptmarkt bei der Frauenkirchezu sehen.Die Stra�en, die von dort nach
S•uden weggehen,sind Fu�g •angerzonen.

Die Klasse \P arkplatz, hell" entspricht wieder der Signatur aus dem Gebiet Renn-
weg,wobei hier die Zuordnung Parkplatz irref•uhrend ist, da essich um keinenParkplatz
handelt. Dabei sieht man,da� die Beschreibungder Klassendurch Bezeichnungwie \P ark-
platz" f•ur spektrale MerkmalekeinenSinn macht, da spektrale SignaturenMaterialeigen-
schaften sind, w•ahrend \P arkplatz" eine Informationsklasseist. Die Klasse\V egetation,
trocken" l•a�t sich in diesemAusschnitt nicht �nden, da die Vegetationdurch die Pegnitz
bew•assertwird.
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Abbildung 4.8: Validierungskarte Innenstadt: DiesesInnenstadtgebiet liegt in der N•urnberger
Altstadt. Die Einteilung erfolgte nach der Klassenauswahl aus Tabelle 4.6.            ��������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������

Abbildung 4.9: N•urnberger Altstadt im Kanal 6 der Multisp ektralbilder. Der Kanal wurde
mittels der IDL Funktion hist equal aufgehellt.
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4.3.5 Gebiet: Gesamtszene

Zum Test der Klassi�k ation auf gro�r •aumigenGebietenwurden die vorher vorgestellten
Testgebietezu einer Gesamtszenezusammengef•ugt. Die Validierungskarte hat 22 Klas-
sen, die sich aus den teilweise unterschiedlichen Klassen der kleineren Testszenenzu-
sammensetzen.Die Klassi�k ationsergebnissewerden sich sehr wahrscheinlich von denen
der Einzelszenenunterscheiden, da der 10-dimensionaleMerkmalsraum nun in 22 Klas-
seneingeteilt werden mu�. DiesefeinereEinteilung, sowie die gr•o�ere Anzahl an Pixeln
pro Klasse beein
ussen die Klassi�k ation. Die Auswahl der Trainingspixel wird in den
jeweiligen Kapiteln der Klassi�k ation beschrieben.

In der Tabelle4.7sind drei Klassenvertreten, die mit einemprozentualen Bildanteil an
denTestpixelnvon wenigerals0:1%angegebenwerden.DieseKlassenwurdenausgew•ahlt,
da siesich zu stark von denanderenKlassenunterscheiden.Die geringePixelanzahlmacht
einegute Bestimmung der Klassi�k atoren schwierig. Auf diesesProblem wird im Kapitel
5 Klassi�kation & Fusion n•aher eingegangen.Es spiegeltallerdingsauch die Problematik
bei realen Bildern wieder, bei denennicht f•ur jede Klasseeine ausreichendeAnzahl an
Trainingspixeln zur Verf•ugung stehenkann.

4.3.5.1 Spektren der Klassen

Die Plots (s. Abb. 4.11 ) auf den n•achsten beiden Seiten stellen die 10-kanaligenSpek-
tren der einzelnenKlassendar. Dabei wurde der Mittelw ert aller Testpixel jeder Klasse
gebildet. Als Fehlerbalken sind die Standardabweichungender Pulsh•ohenverteilungen in
den Testpixeln angegeben. Die Re
ektanzen sind nicht in Prozent angegeben sondernin
Pulsh•ohen.

Die ersten drei Flachdachklassenunterscheiden sich haupts•achlich in der H•ohe der
Re
ektanzen. Die Form der Spektren ist sehr•ahnlich. Die Klasse\Flachdach, braun" un-
terscheidet sich besondersim infraroten Bereich. Das Spektrum der Klasse\Metalldach"
ist sehr hell. Ein •ahnliches Spektrum hat die Klasse \Sand/Schotter". Es ist allerdings
etwasintensit•atsschw•acher. Die Klasse\Metalldach, blau" weist dagegenein g•anzlich an-
deresSpektrum auf. Au� •allig ist der Peak in Kanal 3.

Die Form desSpektrums der Klasse\Kiesdach" •ahnelt wieder dem der Flachd•acher,
eshat aber einen steilerenAnstieg im blauen und gr•unen Bereich als das Spektrum der
Klasse\Flachdach, hell".

Die beidenKlassen\Gieb eldach, beleuchtet" und \Gieb eldach, schattig" zeigenganz
deutlich den Unterschied auf zwischen indirekter Beleuchtung durch die Umgebungund
direkter Sonneneinstrahlung.Die Re
ektanzwerte liegen im Beleuchteten um einenFak-
tor 2 bis 3 h•oher als im Schatten. Der verminderte Anteil im Infraroten oberhalb von 1
�m ist auch auf die fehlendedirekte Sonneneinstrahlungzur•uckzuf•uhren. Die schwarzen
Ziegel der Klasse \Gieb eldach, schwarz" zeigenwieder ein •ahnliches Verhalten wie die
Flachdachspektren, allerdingsohnedasMaximum im Kanal 9. Die hellenZiegelder Klas-
se \Gieb eldach, hell" haben ein deutlich anderesSpektrum als die Spektren der beiden
anderenGiebeldachklassen,was auf ein anderesMaterial schlie�en l•a�t.
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Klassen-Nr. Bezeichnung Pixelanzahl Prozentanteil
1 Flachdach,schwarz 2494 0.3
2 Flachdach,dunkel 4405 0.6
3 Flachdach,hell 2640 0.4
4 Flachdach,braun 958 0.1
5 Metalldach 2268 0.3
6 Kiesdach 4147 0.6
7 Giebeldach, beleuchtet 6573 1.0
8 Giebeldach, schattig 631 0.0
9 Giebeldach, schwarz 3217 0.5
10 Giebeldach, hell 321 0.0
11 Stra�e 11534 1.8
12 Betonplatten 1313 0.2
13 Parkplatz 780 0.1
14 Sand/Schotter 1170 0.1
15 Vegetation, feucht 3621 0.5
16 Vegetation, trocken 2660 0.4
17 B•aume 7507 1.1
18 Wasser 3743 0.5
19 Feld, Typ 1 900 0.1
20 Feld, Typ 2 782 0.1
21 Feld, Typ 3 200 0.0
22 Metalldach, blau 466 0.0

Gesamt 62330 9.7

Tabelle 4.7: Klasseneinteilung f•ur die zusammengesetzteTestszeneausallen vier
Ausschnitten. Insgesamt gibt es22 Klassen.In der Spalte \Pixelanzahl", ist die
Anzahl der Pixel angegeben,die pro Klassemarkiert wurden,um f•ur dasTraining
bzw. die Berechnung der G•utema�e zu fungieren.In der Spaltedahinter steht der
jeweilige prozentuale Anteil am Bild. In der letzten Zeile ist die Gesamtanzahl
der Pixel, die f•ur die Validierung ausgesucht wurden, angegeben.

Die Klassen \Stra�e" und \P arkplatz" sind sich von der Form des Spektrums her
wieder •ahnlich. Sie unterscheiden sich in der Intensit•at, was auch durch den optischen
Eindruck, der zur Klassenauswahl f•uhrte, best•atigt wird. Die Klasse\Betonplatten" be-
zieht sich auf die Platten, mit denenB•urgersteigebelegtsind. Die Klasse\Sand/Schotter"
ist am ehestenmit der Klasse\F eld, Typ 2" zu vergleichen. Letztere ist zwar sehr viel
dunkler, hat aber eine •ahnliche Form.

Die Formen der Spektren der Vegetationsklassegleichen sich sehr. Die Unterschiede
sind vor allem im infraroten Bereich zu �nden, wo die Spektren unterschiedlich stark
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abfallen. Das liegt u.a. an unterschiedlichen Anteilen von Beitr •agen des Erdbodens (je
nach Bewuchsdichte).
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Abbildung 4.11:Spektren der ausgew•ahlten Klassen.
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Abbildung 4.12:Spektren der ausgew•ahlten Klassen.
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5 Klassi�k ation & Fusion

In diesemKapitel werden die Klassi�k ationsergebnisseder getestetenVerfahren vorge-
stellt. Zuerst wird einekurze Betrachtung der beidenun•uberwachten Fuzzy-Algorithmen,
Fuzzy-c-Means(im weiterenFCM) und Fuzzy-c-Meansmit Kontext (im weiterenSFCM),
vorgenommen.Bei den •uberwachten Verfahrenwerdenzun•achst die Ergebnissedesklas-
sischen Maximum Likelihood Verfahrens(im weiteren ML) vorgestellt, das als Vergleich
zu den Fuzzy-Methoden dient. Die Fuzzy-Methoden, die getestetwurden sind

� FKNN: Fuzzy k-nearestneighbor (im weiteren FKNN),

� Fusion mittels einer konvexenLinearkombination (im weiteren FLK),

� Fusion mittels einesneuronalenNetzes(im weiteren FNN).

F•ur die Verfahrenwurden als Datens•atze verschiedeneKanalkombinationen benutzt:

� alle 10 Kan•ale desDAEDALUS Detektors,

� 4 Kan•ale desDAEDALUS Detektors, die den IK ONOS Kan•alen entsprechen,

� 9 aus10 Kan•alendesDAEDALUS Detektors (nur f•ur FNN und ML Klassi�k ation).

Die Klassi�k ation mit den IK ONOS Kan•alen wurde in Hinblick auf die Daten, die mit
demIK ONOSSatelliten aufgenommenwurdenund der Arbeitsgruppevorliegen,gemacht.
Dieser verf•ugt •uber vier multispektrale Kan•ale mit einer Bodenau
•osung von 4 m. Die
Wellenl•angenbereiche und die entsprechenden DAEDALUS Kan•ale sind in Tabelle 5.1
aufgef•uhrt.

IK ONOS DAEDALUS
Kanal Wellenl•ange[�m ] Kanal

1 0.45- 0.52 2
2 0.52- 0.60 3
3 0.63- 0.69 5
4 0.76- 0.90 7

Tabelle5.1:Essind die Kanalnummernder jeweiligenDetektorenangegeben.F•ur
den IK ONOS Detektor sind die detektierten Wellenl•angenbereiche angegeben.
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Bei der Fusion wurden nicht die Re
ektanzwerte verwendet, sondern Fuzzy-
Klassi�k ationen (possibility maps) der Einzel-Kanal-Bilder, die mit FKNN klassi�ziert
wurden.

5.1 Un •ub erw achte Klassi�k ation

Die un•uberwachte Klassi�k ation kann einemAnwenderhelfen, in un•uberschaubarenDa-
tenmengenerste Klassenmerkmalezu �nden. Der Anwender kann dabei die Anzahl der
Klassen,in die ein Datensatzeingeteilt werdensoll, vorgeben. Die Zuweisungder Klassen
zu Informationsklassenerfolgt nach der Klassi�k ation durch den Anwender.

Es besteht auch die M•oglichkeit mittels einesMa�es f•ur die Kompaktheit einerKlasse,
die Anzahl der Klassenautomatisch zu ermitteln. Diese Verfahren sind allerdings sehr
rechenintensiv. Im folgendenbeschr•anke ich mich nur auf zwei un•uberwachte Verfahren
FCM und SFCM. Als Beispielszenewird das TestgebietAndernacherstra�e benutzt. Die
Einteilung erfolgt in f•unf und in zehnKlassen.

5.1.1 Fuzzy-C-Me ans (F CM)

Der FCM Algorithmus wird in Kapitel 2.4.2.1auf Seite32erkl•art. Er ist eineErweiterung
des ISODATA mittels Fuzzy-Methoden. Jeder Pixel erh•alt eine Zugeh•origkeit zu jeder
Klasse. Die Zuweisung eines Pixels zu einer Klasse geschieht auf Grund des h•ochsten
Zugeh•origkeitswertes. Die Klassi�k ationen der Testszeneauf Seite 80 sind mit dem IDL
Programm fuzzykmeans.pro erstellt worden.

Funktion: FUZZYKMEANS

Aufruf: CLASSMAP= FUZZYKMEANS(MAP,CLASSES,CENTERS,MEMBERSHIPMAP)

Die Funktion hat vier Eingabewerte (MAP,CLASSES,CENTERS,MEMBERSHIPMAP). Die
ersten beiden Parameter, das zu klassi�zierende Bild (MAP) und die Klassenanzahl
(CLASSES), sind P
ic hteingaben. Die beiden anderen Werte sind optional. Die Pa-
rameter CENTERSund MEMBERSHIPMAPdienen dazu, Zwischenergebnisseder Funktion
zur•uckzugeben. Der ParameterCENTERSliefert die Klassenzentren zur•uck. Im Parameter
MEMBERSHIPMAPwerden die Zugeh•origkeiten der Pixel zu den Klassen(possibility maps)
abgelegt.Das ErgebnisdesProgrammsist eineklassi�zierte Karte (CLASSMAP).

5.1.1.1 FCM mit 5 Klassen

Die Einteilung in f•unf Klassen mit dem FCM ergibt eine gute Einteilung (Abb. 5.1).
Es treten aber f•ur eine brauchbare Klassi�k ation einige Schwierigkeiten auf. Der Klasse
\blau\ entsprechen nicht nur Wasser,sondernauch Schattengebiete,dunklen Dachober-

 •achen und teilweiseStra�en. Das Merkmal dieserKlasseist die niedrige Re
ektanz der
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Ober
 •achen. Der Klasse\rot\ entsprechen sowohl Flachd•acher, die mit Teerpappe belegt
sind als auch Stra�en. Ein Problem, dasbei denuntersuchten Klassi�k ationen immer wie-
der auftritt, da beidessehr•ahnlicheMaterialien sind. Die Klasse\hellblau\ beschreibt die
stark re
ektierenden Ober
 •achen, wie Metalld•acher und Sand
•achen. Die Klasse\gelb\
steht f•ur Ober
 •achen wie Kiesd•acher und Betonplatten. Die Klasse\gr •un\ beschreibt die
Vegetation, die eine sehr gro�e und au� •allige Klasse ist. Die Vegetation l•a�t sich auch
mittels deseinfachen Ma�es NDVI 1 gut klassi�zieren.

5.1.1.2 FCM mit 10 Klassen

Die Erh•ohung der Klassenanzahlauf 10 l•a�t ein etwasdi�erenzierteresErgebnisentstehen
(s. Abb. 5.3). Die Wasser-,Schatten- und dunklen Flachdach
 •achen werden immer noch
nicht in einzelneKlassengetrennt. Daf•ur gibt es eine Trennung zwischen den mit Teer-
pappe bedeckten H•ausernund den Stra�en. Die Vegetationist insgesamt durch 5 Klassen
vertreten, weil sie einengro�en Bereich im Merkmalsraum einnimmt. DieseAufspaltung
lie�e sich vielleicht durch ein Kompaktheitsma�, dasz.B. die Dichte einerKlassebewertet,
unterbinden.

5.1.2 Fuzzy-C-Me ans mit Kon text (SFCM)

Beim SFCM (Smooth-Fuzzy-C-Means) wird der in Kapitel 2.4.2.1auf Seite 34 beschrie-
ben Algorithmus verwendet. Das IDL Programm smoothfuzzykmeans.pro nimmt diese
Klassi�k ation vor.

Funktion: SMOOTHFUZZYKMEANS

Aufruf:
CLASSMAP= SMOOTHFUZZYKMEANS(MAP,CLASSES,CENTERS,
BETA,KSIZE)

Die Funktion smoothfuzzykmeans hat f•unf Eingabeparameter. Die ersten drei
(MAP,CLASSES,CENTERS) entsprechen denender Funktion fuzzykmeans. Die Parameter
BETAund KSIZEbeziehensich auf das Umgebungspotential. BETAbeschreibt die Reich-
weite des Umgebungspotentials. F•ur BETA= 1 werden alle Elemente in der Umgebung
gleich stark bewertet. KSIZEgibt die Gr•o�e der Umgebung(Fenstergr•o�e) an, in der das
Potential wirkt. Die Fenstergr•o�e bewirkt auch den etwas verwaschenen Eindruck der
klassi�zierten Szenenin Abbildung 5.2 und 5.4. F•ur die Klassi�k ationen mit SFCM wur-
de BETA= 0.8 und KSIZE=3 gew•ahlt. Die Werte innerhalb diesesFenster werden u.a.
mit der IDL Funktion smooth gemittelt, so da� man einenVerlust der Au
 •osungerh•alt,
welcher der Fenstergr•o�e entspricht.

1NDVI - Normalized Di�erence Vegetation Index
Der VegetationindexNDVI wird auszwei Spektralkan•alen, rot (R) und nahinfrarot (NIR) durch N DVI =
N I R � R
N I R + R gebildet. Beim DAEDALUS Detektor wird der Kanal 4 f•ur rot und Kanal 7 f•ur nahinfrarot
benutzt.
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Abbildung 5.1: FCM mit 5 Klassen Abbildung 5.2: SFCM mit 5 Klassen,
BETA= 0.8 und KSIZE=3 .

Abbildung 5.3: FCM mit 10 Klassen Abbildung 5.4: SFCM mit 10 Klassen,
BETA= 0.8 und KSIZE=3 .
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5.2 •Ub erw achte Klassi�k ation

Die •uberwachte Klassi�k ation mittels Fuzzy-Methoden stellt den Schwerpunkt dieserAr-
beit dar. Dabei wurden verschiedeneMethoden getestet (s.o). Im folgendenwerden die
Ergebnisseder Klassi�k ationen dargestellt und beschrieben. Dabei werdennur die Klas-
si�k ationsergebnissedes TestgebietsAndernacherstr. und der Gesamtszeneabgebildet.
Die Ergebnisseder anderenTestgebietewerdendurch das G•utema� Kappa-Wert bewer-
tet. F•ur die Bewertung gilt die Tabelle 5.2 aus [OFE97]. Die Darstellung der Ergebnisse
erfolgt nach folgendemMuster:

� Erl•auterung der Methode mit verwendetenProgrammenund Parametern.

� Abbildung und Beschreibung der Klassi�k ationsergebnisse.Die klassi�zierten Kar-
ten werdenf•ur die Auswahl \alle Kan•ale" und \IK ONOS Kan•ale" und die Testge-
biete Andernacherstr. und Gesamtszeneabgebildet.

� Bewertung aller Testgebiete(Andernacherstr., Innenstadt, Rennweg,Thon, Gesamt-
szene)mittels desKappa-Werts und •uber die Genauigkeit, mit der die Validierungs-
karte erstellt wurde, geschehen (s. Kap. 4.1). Der Fehler, der beim Kappa-Wert
angegeben ist, wurde mittels Gleichung 2.53bestimmt. Es zeigt sich, da� der Fehler
erst in der dritten Nachkommastellezu bemerken ist.

Kappa-Wert Qualit •at
< 0.0 sehrschlecht

0.0 bis 0.2 schlecht
0.2 bis 0.4 akzeptabel
0.4 bis 0.6 gut
0.6 bis 0.8 sehrgut
0.8 bis 1.0 ausgezeichnet

Tabelle 5.2: Tabelle zur Bewertung von Kappa-Werten.

Die Untersuchung der Klassi�k ationen anhand der klassenspezi�schen G•utema�e
PAUA und FPAUA wird im Kapitel 6 Bewertungder klassenspezi�schen G•utema�e vor-
genommen.

5.2.1 Maxim um Lik eliho od (ML)

Die Maximum Likelihood Klassi�k ation dient als Vergleichsverfahren zu den Fuzzy-
Methoden. Die daf•ur ben•otigten Programme lagen in Hamburg vor und wurden in das
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Programm MFIAS 2 integriert. Als Auswahlparametersind die Kanalanzahl,die Klassen-
anzahl und die Anzahl der Trainingselemente gegeben. Die Klassenanzahlist durch die
Vorgabe einer Validierungskarte festgelegt.Die Trainingselemente werden dabei zuf•allig
aus der Validierungskarte ausgew•ahlt. Es gibt auch die M•oglichkeit, die Trainingspixel
und Klassenanzahlinteraktiv zu bestimmen.Die Koordinaten dieserPixel werdenabge-
speichert, um bei der sp•ateren Bewertung der Klassi�k ation herausgenommenwerdenzu
k•onnen.

In [Ric99] wird empfohlen,10 � N (N Anzahl der Klassen) Trainingspixel pro Klas-
seauszuw•ahlen, um einestatistisch aussagekr•aftige Kovarianzmatrix zu erhalten. In den
folgendenKlassi�k ationen wurden u.a. auf Grund mangelnderTrainingspixel 50 Pixel
pro Klasse ausgew•ahlt. Dies erwies sich als ausreichend. Eine Erh•ohung der Pixelan-
zahl brachte keinesigni�k anten •Anderungenin den G•utema�en, wie man der Tabelle 5.3
entnehmenkann. Die Kappa-Werte desTestgebietsThon nehmennur geringf•ugig zu. Es
wurde die Klasse Wassernicht klassi�ziert, da diesenur 68 Trainingspixel enth•alt und
somit keine200Pixel ausgew•ahlt werdenkonnten, dieserkl•art auch die besserenKappa-
Werte gegen•uber der Klassi�k ation mit der Klasse Wasser.Der Kappa-Wert stieg von
0:848� 0:004 bei 50 Trainingspixeln pro Klasse auf 0:877� 0:004 bei 200 Trainingspi-
xeln pro Klasse an. Dabei ist zu bedenken, das die Anzahl der Testpixel entsprechend
abnimmt.

Anzahl der Trainingssample Kappa-Wert
50 0:848� 0:004
100 0:866� 0:004
150 0:861� 0:004
200 0:877� 0:004

Tabelle 5.3: Die ML Klassi�k ation des TestgebietsThon er-
zielt mit zunehmenderTrainingspixelanzahlpro Klasse leicht
bessereKappa-Werte. Der statistischeFehlerdesKappa-Werts
•andertesich nicht signi�k ant. Es wurden 50, 100,150und 200
Trainingspixel zuf•allig aus der Validierungskarte pro Klasse
ausgew•ahlt. Hierbei ist zu bedenken, da� die Anzahl an Test-
pixeln im selben Ma�e abnimmt.

2MFIAS - Multic hannel Fuzzy Interactive Analysis of SAR-Data, ein Programmpaket, das auf dem
FIAS (Fuzzy Interactive Analysis of SAR-Data) basiert. Beide Systeme sind von der Gruppe SAR-
Expertensystemeunter der Leitung von Frau Benz am Institut f•ur Hochfrequenztechnik und Radar-
systemebeim DLR Oberpfa�enho�en entwickelt worden.
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Programm: MFIAS

Parameter: Klassifikation = ML,
Kanalanzahl = 10 (alle) oder 4 (IKONOS),
Klassenanzahl = (je nach Testgebiet),
Trainingspixel = 50 (f•ur ML)

Als Ergebnissewerdensowohl die Klassenkarte, als auch die Karten mit den A PO-
STER ORI Wahrscheinlichkeiten zur•uckgeliefert. Die A POSTER ORI Wahrscheinlich-
keiten k•onnen mit den possibility maps verglichen werden. F•ur den Vergleich mit der
Fusion •uber neuronaleNetzewurde auch die Berechnung der G•utema�e f•ur die Kanalaus-
wahl 9 aus 10 Kan•alen durchgef•uhrt. DieseAnalyse wurde gemacht, um einenEindruck
zu bekommen,welche Kan•ale f•ur die Klassi�k ation besondersaussagekr•aftig sind.

5.2.1.1 Testgebiet Andernac herstr.

Die beiden Abbildungen 5.5 und 5.6 zeigendie ML Klassi�k ation des TestgebietsAn-
dernacherstr.. Abbildung 5.5 ist mit allen 10 DAEDALUS Kan•alen klassi�ziert worden,
Abbildung 5.6 mit den IK ONOS Kan•alen.

Die eingekreistenGebiete 1 bis 12 stellen Bereiche dar, in denen sich die einzelnen
Klassi�k ationen unterscheiden. Die Beschreibung der Gebiete kann der Tabelle 5.4 ent-
nommen werden. Bei der Erstellung der Legendeist ein Fehler unterlaufen, die Klasse
\Metalldach" wird hellblau dargestellt, die Klasse\Kiesdach\ gelb. Dies gilt auch f•ur die
anderenAbbildungen desTestgebietsAndernacherstr..

Bei der ML Klassi�k ation sind besondersdie Gebiete 3, 5, und 12 interessant. Im
Gebiet 3 ist in beiden Klassi�k ationen Sand (bzw. Sand/Schotter) erkannt worden. Das
Gebiet 12 hingegenist als Metalldach klassi�ziert worden.DieseKlassi�zierung ist falsch.
Bei der genauenBegutachtung des CIR-Fotos des Gebieteserkennt man dort ebenfalls
Sand/Schotter, nur etwas heller als im Gebiet 3. Gebiet 5 zeigt deutlich, da� eineh•ohere
Anzahl von Spektralkan•alen zu besserenKlassi�k ationsergebnissenf•uhren kann. In Abb.
5.5 ist dasFlachdach richtig erkannt worden.In Abb. 5.6wurdeesmit der Klasse\Stra�e\
verwechselt. Dies ist nicht weiter erstaunlich, da essich bei der Flachdachbedeckung um
Teerpappe handelt, was in etwa das gleiche Material ist, aus dem die Stra�e besteht.
Au� •allig an den Klassi�k ationen ist, da� Schattengebieteh•au�g mit Wasserverwechselt
werden.

5.2.1.2 Gesamtszene

Die Klassi�k ationsergebnisseder Gesamtszenewerdennur allgemeinbetrachtet. Es wird
ein Vergleich vorgenommen,der sich zum einenauf den visuellenUnterschied der Bilder
begr•undet, zum anderenausden sp•ater ausf•uhrlich beschriebenenG•utema�en.
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Abbildung 5.5: ML Klassi�k ation aller Kan•ale, Testgebiet:Andernacherstr.

Abbildung 5.6: ML Klassi�k ation IK ONOS Kan•ale, Testgebiet:Andernacherstr.
Die eingekreistenGebiete1 bis 12 stellen Bereiche dar, in denensich die einzelnenKlas-
si�k ationsverfahrenbesondersdeutlich unterscheiden.
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Gebiets-Nr. Beschreibung
1 Freibad im Wald
2 Waldgebiet
3 Sand/Schotter
 •ache
4 Metalldach, starkesRelief
5 dunklesFlachdach mit Teerpappe
6 Kiesdach
7 Parkplatz mit Betonplatten
8 Kiesdach
9 Kiesdach
10 Metalldach
11 trockeneVegetations
•ache
12 Sand/Schotter
 •ache

Tabelle5.4:12Gebietevon besonderemInteresseim Testgebiet
Andernacherstr.

Au� •allig bei der Gesamtszene ist vor allem der Innenstadtbereich (auf den Abbil-
dungen5.7 und 5.8 oben links zu sehen).Bei der Klassi�k ation mit allen Kan•alen zeigt
die Innenstadt ein •uberwiegendrotes Erscheinungsbild. Das liegt u.a. an der Auswahl
der Farben f•ur die einzelnenKlassen.Die Einf•arbung einer Karte mit 22 Farben, die f•ur
das menschliche Auge gut unterscheidbar sind, ist schwierig. Besondersdann, wenn in
unterschiedlichen Bereichen verschiedeneKlassennebeneinanderliegen.

In der Klassi�k ation mit den IK ONOS Kan•alen (Abb. 5.8) ist der Innenstadtbereich
blau-violett. Dort sind nicht nur die Pegnitz als Wassererkannt worden, sondernauch
viele Schattenbereiche, wie z.B. durch H•auserabgeschattete Stra�en. Dies ist auch in der
Abb. 5.7zu sehen.Im Stadtteil Rennwegsind bei der Klassi�k ation mit allen Kan•alenfast
keineStra�en erkannt worden.Bei der Klassi�k ation mit den IK ONOS Kan•alensind dort
mehr Stra�en erkannt worden. Es ist alsonicht immer hilfreich, viele Kan•ale zu nehmen.

Die allgemeinetwas schlechtere Klassi�k ation hat zwei Ursachen:

1. Die hohe Klassenanzahl.Im Gegensatzzum TestgebietAndernacherstr. mu� der
Merkmalsraum in 22 statt in 12 Klasseneingeteilt werden. Das macht eine klare
Abgrenzungschwieriger. Die Klassenk•onnensich leichter •uberlappen.

2. Dasgr•o�ere Testgebiet.EsstehenmehrPixel zur Verf•ugung,sowohl f•ur dasTraining
als auch zur Klassi�zierung. D.h., da� die Klassengrenzenunsch•arfer werden, da
mehrPixel zu einerKlassegeh•orenk•onnenund mehrPixel eineKlassekennzeichnen.
Die Pixel einer Klassek•onnenauch einengr•o�eren Wertebereich umfassen.
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5.2.1.3 Kappa-W erte

F•ur die unterschiedlichenTestgebieteergeben sich bei der ML Klassi�k ation die in Tabel-
le 5.5 angegebenenKappa-Werte. Der Fehler liegt in der dritten Nachkommastelleund
schwankt zwischen 0:002und 0:004.

Testgebiet: Andernacherstr. Innenstadt Rennweg Thon
Gesamtszene

ML(alle): 0:902� 0:002 0:884� 0:003 0:859� 0:004 0:841� 0:004
0:770� 0:002

ML(ik onos): 0:870� 0:002 0:887� 0:003 0:764� 0:005 0:771� 0:004
0:674� 0:002

Tabelle 5.5: Kappa-Werte der ML Klassi�k ation f•ur die verschiedenenTestgebiete.

Man kann deutlich erkennen,da� die Gesamtgenauigkeit mit zunehmenderKlassen-
anzahl abnimmt. Die beiden TestgebieteAndernacherstr. und Innenstadt haben ausge-
zeichneteKappa-Werte (0:902� 0:002bzw. 0:884� 0:003) bei der Klassi�k ation mit allen
Kan•alen. Die Gesamtszenemit 22 Klassen hat immerhin noch einen Kappa-Wert von
0:770� 0:002.Die TestgebieteRennwegund Thon erreichen eineGesamtgenauigkeit von
0:859� 0:004 bzw. 0:841� 0:004. Insgesamt sind die Kappa-Werte der Klassi�k ationen
als ausgezeichnet zu bewerten.

Auch die Reduktion der Kanalanzahlmacht sich bei denTestgebietenmit vielenKlas-
sendeutlicher bemerkbar.Der Kappa-Wert nimmt bei den GebietenRennweg,Thon und
Gesamtszeneum bis zu 0.096 ab. Die Gebiete Andernacherstr. und Innenstadt zeigen
keine gro�e Ver•anderung(-0.032bzw. +0.003). Aber auch hier kann man noch von sehr
guten bis ausgezeichneten Klassi�k ationsergebnissensprechen.

5.2.2 Fuzzy k-near est-neighb or (FKNN)

Die Fuzzy k-nearest-neighbor Klassi�k ation ist ebenfallsBestandteil desProgrammsMFI-
AS. Zu den Auswahlparameterngeh•oren wie bei der ML Klassi�k ation die Kanalanzahl,
die Klassenanzahlund die Anzahl der Trainingselemente pro Klasse.Hinzu kommt die
Anzahl der n•achstenNachbarn, die zur Klassi�k ation betrachtet werden.Als guteParame-
terwahl hat sich die Auswahl von 30 Pixeln pro Klasse und f •unf n•achste Nachbarn
bew•ahrt.

Zus•atzlich zu der Auswahl aller Kan•ale und der IK ONOS Kan•ale wurden die zehn
Spektralkan•ale einzelnklassi�ziert. Die ErgebnissedieserKlassi�k ationen und ihre G•ute-
ma�e dienenals Grundlagef•ur die Klassi�k ation mittels der Fusionsalgorithmen.

Die Klassi�k ation mit FKNN erwiessich als recht langsam,weil die Bilder pixelweise
bearbeitet werden.Der Algorithmus ist f•ur einen \r eal-time\ Einsatz entwickelt worden,
wasdazu f•uhrt, da� wenig Speicher gebraucht wird, aber viel Rechenleistung.IDL ist f•ur
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Rechnungen mit kompletten Arrays (Datenfelder) entwickelt worden, das Zugreifen auf
einzelneElemente ist hingegensehr langsam.Hier liegt noch ein Optimierungspotenti-
al vor. Die Idee hinter der \r eal-time\ Klassi�zierung besteht darin, da� man w•ahrend
der Aufnahme einesBildes diesesBild an Hand von Standardspektren klassi�ziert. Die
klassi�zierten Daten verbrauchen sehrviel wenigerSpeicherplatz.

Programm: MFIAS

Parameter: Klassifikation = FKNN,
Kanalanzahl = 10 (alle) oder 4 (IKONOS),
Klassenanzahl = (je nach Testgebiet),
Trainingspixel = 30 (f•ur FKNN),
nearest-neighbor = 5

5.2.2.1 Testgebiet Andernac herstr.

Die Klassi�k ationsergebnissef•ur dasTestgebietAndernacherstr. sind in den Abbildungen
5.9 (alle DAEDALUS Kan•ale) und 5.10 (IK ONOS Kan•ale) zu sehen.Die interessanten
Bereiche hier sind 1, 3, 6, 7, 8, 9 und 12. Das Gebiet 1 ist bei der Klassi�k ation mit allen
Kan•alen richtig als Wassererkannt worden. Es handelt sich um ein Freibad, das relativ
hell ist, da dasWassernicht sehrtief und dasBeckenge
iest ist. DieserUnterschied macht
sich bei der Klassi�k ation mit den 4 IK ONOS Kan•alen bemerkbar.Das Gebiet wird nun
auch als dunklesFlachdach bzw. Stra�e erkannt. Bei dieserKlassi�k ation wird dasGebiet
12 der gleichen Klassezugewiesen,wie das Gebiet 3. Hier ist ein Vorteil dieserMethode
gegen•uber der ML Klassi�k ation zu erkennen.Die Gebiete6 und 7 sollten, wie in Abb.
5.9,denKlassenKiesdach (6) und Betonplatten (7) zugewiesenwerden.In Abb. 5.10wird
Gebiet 6 fast komplett als Betonplatten erkannt. Ein Nachteil der Klassi�k ation mit nur
4 Kan•alen. Die Bereiche 8 und 9 haben ein •ahnliches Verhalten. Bei der Klassi�k ation
mit allen Kan•alen werdenbeide Hausd•acher als Flachd•acher erkannt. Mit den IK ONOS
Kan•alen wird Bereich 8 als helles Flachdach klassi�ziert. Der Schatten des Hausesin
Bereich 8 wird in beidenF•allen als Wassererkannt.

5.2.2.2 Gesamtszene

Die au� •allige Rotf•arbung desInnenstadtbereichesin Abbildung 5.11bei der ML Klassi�-
kation ist bei der Klassi�k ation mit FKNN nicht sodeutlich zu sehen.In Abbildung 5.11
wird h•au�ger die Klasse\Gieb eldach, schattig\ zugewiesenals \Gieb eldach, beleuchtet\.
Au� •allig sind wieder die vielen Fl•achen, die als Wasserklassi�ziert wurden, von denen
nur die Pegnitz in der Mitte wirklich Wasserdarstellt. Alle anderenFl•achen sind wieder
Schatten. Eine Klasse,die in diesemBereich h•au�g vertreten ist, ist die Klasse \P ark-
platz\. Ob dieseKlassi�k ation richtig ist, l•a�t sich nicht beurteilen. Es �ndet zumindest
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Abbildung 5.9: FKNN Klassi�k ation aller Kan•ale, Testgebiet:Andernacherstr.

Abbildung 5.10:FKNN Klassi�k ation IK ONOS Kan•ale, Testgebiet:Andernacherstr.
Die eingekreistenGebiete1 bis 12 stellen Bereiche dar, in denensich die einzelnenKlas-
si�k ationsverfahrenbesondersdeutlich unterscheiden.
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eineVermengungmit der Klasse\Betonplatten\ statt. Die Schattenbereiche im Stadtteil
Rennweg (oben rechts in den Abbildungen), werdenauch meist als Wassererkannt.

Die Reduktion der Kanalanzahl auf 4 in Abbildung 5.12 f•uhrt zu einer vermehrten
Zuweisungder Pixel zur Klasse\W asser\. Im Innenstadtbereich werdendie Hausd•acher
auch vermehrt fehlklassi�ziert. Dieszeigt sich auch in den G•utema�en sehrdeutlich. Eine
weitere Fehlklassi�kation ist die Teichanlage am unteren Rand des Gebiets Rennweg.
Die Auswahl \alle Kan•ale\ erkennt dort die Klasse\Gieb eldach, schwarz\, w•ahrend die
Auswahl \IK ONOS Kan•ale\ diesenBereich mit der Klasse\F eld, Typ 3\ verwechselt.

5.2.2.3 Kappa-W erte

F•ur die unterschiedlichen Testgebieteergeben sich bei der FKNN Klassi�k ation die in
Tabelle 5.6 angegebenenKappa-Werte. Auch hier liegt der Fehler desKappa-Wertes in
der dritten Nachkommastelleund schwankt zwischen 0:002und 0:005.

Testgebiet: Andernacherstr. Innenstadt Rennweg Thon
Gesamtszene

FKNN(alle): 0:820� 0:003 0:708� 0:004 0:706� 0:006 0:701� 0:005
0:636� 0:002

FKNN(ik onos): 0:729� 0:003 0:692� 0:004 0:645� 0:006 0:635� 0:005
0:552� 0:002

Tabelle5.6:Kappa-Werte der FKNN Klassi�k ation f•ur die verschiedenenTestgebiete.

Die Kappa-Werte der einzelnenTestgebieteliegenzwischen0:820� 0:003(Andernach-
erstr.) und 0:636� 0:002(Gesamtszene)bei der Klassi�k ation mit allen zehnDAEDALUS
Kan•alen. Die Abnahme der Genauigkeit ist nicht direkt an die Klassenanzahlgekoppelt,
auch wenn der schlechteste Kappa-Wert bei der Gesamtszenezustandekommt. Die Ge-
biete Innenstadt, Rennweg und Thon haben alle einen Kappa-Wert um 0.70. Insgesamt
handelt essich jedoch um gute bis sehrgute Klassi�k ationsergebnisse.

Die Reduktion der Kanalanzahl f•uhrt beim TestgebietAndernacherstr. zur gr•o�ten
Abnahme der Genauigkeit, von 0:82 auf 0:729� 0:003.Das Innenstadtgebieterweist sich
wiederals robust gegen•uber der Reduktion, der Kappa-Wert bleibt mit 0:692� 0:004nur
um 0.016unter dem Wert, der mit allen Kan•alen erreicht wird. Die Abnahmeder Kappa-
Werte in den GebietenRennweg, Thon und der Gesamtszenebewegensich um 0.07 bis
0.08.
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5.3 Fusion klassi�zierter Daten

Bei der Fusion klassi�zierter Daten wurden zwei Verfahrengetestet.Die Verfahrenwur-
den beim DLR in Oberpfa�enhofen entwickelt und an die optischen DAEDALUS Daten
angepa�t. Das Programmpaket FuzzyFusion Tool ist in IDL entwickelt worden.Es bietet
zwei verschiedeneFusionsalgorithmenan. Zum einemdie Fusion mittels der gewichteten
konvexen Linearkombination (FLK), zum anderen die Fusion mittels einesneuronalen
Netzes(FNN). In beidenF•allen werdenvorher klassi�zierte Karten zu einer neuen(bes-
seren)Klassi�k ation fusioniert. Als Grundlagezur Fusiondienendie mit FKNN erzeugten
Einzel-Kanal-Klassi�kationen, wobei die possibility mapsfusioniert werden.

5.3.1 Gewic htete konvexe Lineark ombination (FLK)

Die konvexe Linearkombination von Fuzzy-Klassi�kationen ist in Kapitel 2.5.1 auf Sei-
te 44 beschrieben. Die Gewichte, mit denendie Klassenund Klassi�k ationen gewichtet
werden, ergeben sich aus dem Fuzzy-G•utema� FPAUA. DieseG•utema�e sind mit dem
IDL Programm errormatrix.pro berechnet worden.

Programm: Fuzzy Fusion Tool

Parameter:
Fusionsmethode = FLK,
Kanalanzahl = 10 (alle) oder 4 (IKONOS),
G•utema� = FPAUA

5.3.1.1 Testgebiet Andernac herstr.

Die Kombination aller mit FKNN klassi�zierten Kan•ale zeigt die Karte in Abbildung
5.13. Die markierten Gebieteentsprechen denender vorherigenKlassi�k ationen. In Ab-
bildung 5.14 ist dasgleiche Testgebietmit den vier IK ONOS Kan•alen fusioniert worden.
Die interessanten Gebiete sind 1, 2, 4, 5, 6, 8, 9, 11 und 12. In Abb. 5.13 ist das Was-
ser im Freibad noch weitgehendrichtig klassi�ziert worden, bei der Reduktion auf vier
Kan•ale treten wieder die bekannten Problemeauf. Das Waldgebiet2 wird bei geringerer
Kanalanzahlwenigergut erkannt. Im Bereich 4 tritt teilweiseeineVerwechslungzwischen
der Klasse\Metalldach\ und der Klasse\Sand\ auf. DiesesDach zeichnet sich durch ein
starkes Relief aus, die einzelnenDach
 •achen sind stark gegeneinandergeneigt, so da�
sehr stark re
ektierenden Fl•achen sich mit wenigerstark re
ektierende Fl•achen abwech-
seln.Die Klassen\Metalldach\ und \Sand\ liegendicht beieinander.DasDach im Gebiet
6 wird haupts•achlich als \Betonplatten\ erkannt, obwohl es ein Kiesdach ist. Dasselbe
tritt im Gebiet 9 auf. Im Gebiet 8 wird das Dach als \Flachdach, hell\ klassi�ziert, was
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nicht richtig ist, wie man anhand der Validierungskarte sehenkann. Zu einer drastischen
Fehlklassi�kation kommt es im Gebiet 11. Bei der Verwendung aller Kan•ale wird diese
trockeneWiesen
•ache haupts•achlich als Sand erkannt, der teilweiseunter der trockenen
Vegetation auf dem CIR-Foto zu sehenist. Mit nur vier Kan•alen erscheint das Gebiet
als Stra�enbereich. Das Gebiet 12 hingegenwird in beiden Klassi�k ationen richtig als
Sand
•ache erkannt.

5.3.1.2 Gesamtszene

Die FusionderEinzel-Kanal-Klassi�kationenderGesamtszeneerwiessich alssehrschlecht.
Die Hauptursache d•urfte darin liegen, da� die Klassi�k ation einesKanals in 22 Klassen
nicht funktioniert. Wie man an demklassenspezi�schenG•utema� FPAUA in denTabellen
im Anhang erkennt, gibt esKlassen,die sehr niedrige G•utema�e haben. Bei der Klassi-
�k ation der einzelnenKan•ale kam esvor, da� eineoder mehrereKlassenin einemKanal
gar nicht erkannt wurden. Die Aufteilung von maximal 255Werten in 22 Klassenbedingt
einekleine Klassengr•o�e oder sich •uberlappenderKlassen.

In der Klassi�k ation mit allen zehn Kan•alen (Abb. 5.15) sind drei Au� •alligkeiten zu
sehen.Die Klasse \Flachdach, hell\ kommt fast gar nicht vor. Es gibt Verwechslungen
zwischen den Klassen \Betonplatten\ und \P arkplatz\. Die Vegetation wird h•au�g als
Wasserklassi�ziert, insbesonderedie B•aume.Die Klasse\W asser\ tritt sehroft auf, wobei
wieder die Schattengebieteein gro�es Rolle spielen.

Bei der Verwendungder IK ONOS Kan•ale sieht das Ergebnis noch schlechter aus (s.
Abb. 5.15). Die Hausd•acher im TestgebietInnenstadt sind alle gelblich gef•arbt, d.h. sie
geh•oren entwederder Klasse\Gieb eldach, hell\, oder der Klasse\Kiesdach\ an. Die Ve-
getation wird auch gr•o�tenteils als Wassererkannt.

5.3.1.3 Kappa-W erte

Die Kappa-Werte f•ur dieFLK derverschiedenenTestgebietesind in Tabelle5.7aufgef•uhrt.

Testgebiet: Andernacherstr. Innenstadt Rennweg Thon
Gesamtszene

FLK(alle): 0:687� 0:003 0:561� 0:004 0:496� 0:006 0:386� 0:005
0:342� 0:002

FLK(ik onos): 0:598� 0:003 0:457� 0:004 0:357� 0:006 0:324� 0:004
0:246� 0:002

Tabelle 5.7: Kappa-Werte der Klassi�k ation durch FLK f•ur die verschiedenenTest-
gebiete.

Die Kappa-Werte der FLK liegendeutlich niedriger als bei den vorherigenMethoden.
Die FehlerWerte sind auch etwash•oher,alsbei denanderenVerfahren,bewegensich aber
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Abbildung 5.13:FLK Klassi�k ation aller Kan•ale, Testgebiet:Andernacherstr.

Abbildung 5.14:FLK Klassi�k ation IK ONOS Kan•ale, Testgebiet:Andernacherstr.
Die eingekreistenGebiete1 bis 12 stellen Bereiche dar, in denensich die einzelnenKlas-
si�k ationsverfahrenbesondersdeutlich unterscheiden.
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immer noch im Bereich der dritten Nachkommastelle.Bei der Fusion aller Einzel-Kanal-
Klassi�k ationen ergibt sich das beste Ergebnis f•ur die Andernacherstr. (0:687� 0:003).
Mit zunehmenderKlassenanzahlnimmt der Kappa-Wert stark ab. Rennweg(15 Klassen)
hat einenKappa-Wert von 0:496� 0:006, Thon (16 Klassen)von 0:386� 0:005 und das
Gesamtgebiet (22 Klassen)von nur noch 0:342� 0:002.DieseAbnahmel•a�t sich dadurch
erkl•aren,da� die einzelnenKan•alenicht mehr gut in die entsprechendenKlasseneingeteilt
werdenk•onnen(s.o.).

DieserE�ekt wird bei der Verwendungvon nur vier Einzel-Kanal-Klassi�kationen zur
Fusion noch st•arker. Die Kappa-Werte liegenjetzt zwischen 0:598� 0:003(Andernacher-
str.) und 0:246� 0:002(Gesamtszene).

5.3.2 Neuronales Netz (FNN)

F•ur die Fusion mit dem neuronalenNetz werden die Fuzzy-Klassi�kationen (FNN) und
die Validierungskarten ben•otigt. Das neuronaleNetz lernt mittels des back-propagation
Algorithmus'. Da die erzieltenErgebnisse•ahnlich gut sind, wie die der ML Klassi�k ation,
wurde auch untersucht, wie sich die Ergebnisse•andern,wenn man die Kanalanzahl redu-
ziert. Die Ergebnisseder Auswahl 9 aus10 Kan•ale sind ebenfallsangegeben (s. Tab. 5.10
auf Seite106). Eine weitere Reduktion der Kanalanzahl ist [Reg00] untersucht worden.

Programm: Fuzzy Fusion Tool

Parameter: Fusionsmethode = FNN,
Kanalanzahl = 10 (alle) oder 4 (IKONOS),
Anzahl der verdeckten Neuronen = (je nach
Klassenanzahl),
Anzahl der Trainingsiterationen = 1

5.3.2.1 Testgebiet Andernac herstr.

Die Fusion FNN zeigt deutlich bessereErgebnisseals die FLK. Trotz der gleichen Daten-
basis, die aus den Fuzzy-Ergebnissender FKNN Klassi�k ationen (possibility maps) der
einzelnenSpektralkan•ale besteht. Die G•utema�e der FNN sind ann•ahernd sogut wie bei
der ML Klassi�k ation, optisch machen sie sogareinen besserenEindruck. Die in Abbil-
dung 5.17und 5.18gezeigtenKlassi�k ationen haben gut von einanderabgrenzteGebiete.
Im Freibad im Gebiet 1 ist eine rote Linie zu erkennen, dieseMarkierung ist auf den
Luftfotos auch zu sehen,wenngleich es sich nicht um eine Stra�e handelt. Die beiden
Sand/Schotter Fl•achen in denGebieten3 und 12 werdenrichtig erkannt. Im Wald um die
Wasser
•achen bei Gebiet 2 sind kleine blaue Fl•achen zu sehen,die nicht Wassersind. Es
handelt sich um Schatten, der auf B•aumef•allt. Dies tritt bei der ML Klassi�k ation nicht
auf.
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Die Auswahl der IK ONOS Kan•ale verschlechtert die Klassi�k ation in einigen Berei-
chen (s. Abb. 5.18). Im Freibadbereich (Gebiet 1) wird jetzt auch die Klasse\Flachdach,
schwarz\ erkannt. Das dunkle Flachdach in Gebiet 5 wird wieder der Klasse \Stra�e\
zugeordnet.Die Fehlklassi�kation desGebietes11, wie bei der FLK, tritt nicht mehr auf.
Die Metalld•acher in Gebiet 4 und 10 werdenin allen Klassi�k ationen richtig erkannt. Die
Fuzzy-Verfahrenneigenallerdingszu einer Verwechslung mit der Klasse\Sand\. Dies ist
bei der ML Klassi�k ation andersherum.Die Klasse\Sand\ wird h•au�g als \Metalldach\
klassi�ziert.

5.3.2.2 Gesamtszene

Der bei der Fusion mit FLK benannte Nachteil tritt beim neuronalenNetz nicht auf.
Die FLK ben•otigt zur Fusion die FPAUA Werte, die, wie erw•ahnt, f•ur einzelneKlassen
der Einzel-Kanal-Klassi�kationen sehr klein sein k•onnen. Die FNN benutzt die possibi-
lity mapsals Eingangsdaten.Mit Hilfe dieserZugeh•origkeiten �ndet das Netz gen•ugend
Strukturen in den Daten, um einegute Klassi�k ation zu erreichen.

In Abbildung 5.19 ist dasErgebnisder Klassi�k ation mit allen DAEDALUS Kan•alen
gezeigt.Die Abbildung 5.20 wurde nur mit den vier IK ONOS Kan•alen erzeugt.Es zeigt
sich wieder der hohe Schattenanteil in den TestgebietenInnenstadt und Rennweg. Der
Schatten wird haupts•achlich als Wasserklassi�ziert. Die Hausd•acher kommendaf•ur gut
heraus. Im Gebiet Andernacherstr. sind die meisten Klassen wieder richtig zugewiesen
worden. Im Gebiet Thon sehendie dunkelblauen Hausd•acher der Klasse Wasserrecht
•ahnlich, sind aber richtig als \Gieb eldach, schwarz\ erkannt worden.

5.3.2.3 Kappa-W erte

Die Kappa-Werte f•ur FNN der verschiedenenTestgebietesind in Tabelle 5.8 aufgef•uhrt,
ebendsoder statistische Fehler.

Testgebiet: Andernacherstr. Innenstadt Rennweg Thon
Gesamtszene

FNN(alle): 0:834� 0:003 0:760� 0:004 0:710� 0:006 0:754� 0:004
0:757� 0:002

FNN(ikonos): 0:752� 0:003 0:689� 0:004 0:624� 0:006 0:629� 0:005
0:620� 0:002

Tabelle 5.8: Kappa-Werte der Klassi�k ation durch FNN f•ur die verschiedenenTest-
gebiete.

Die Kappa-Werte der unterschiedlichenTestgebietek•onnenmit gut bis sehrgut bewer-
tet werden.DasTestgebietAndernacherstr. zeichnet sich durch denh•ochstenKappa-Wert
(0:834� 0:003) aus. Die Kappa-Werte der anderenTestgebieteliegen bei 0.75. Nur das



5.3. FUSION KLASSIFIZIERTER DATEN 101

Abbildung 5.17:FNN Klassi�k ation aller Kan•ale, Testgebiet:Andernacherstr.

Abbildung 5.18:FNN Klassi�k ation IK ONOS Kan•ale, Testgebiet:Andernacherstr.
Die eingekreistenGebiete1 bis 12 stellen Bereiche dar, in denensich die einzelnenKlas-
si�k ationsverfahrenbesondersdeutlich unterscheiden.
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Gebiet Rennweg liegt etwas niedriger mit einem Kappa-Wert von 0.71. Die FNN zeigt
sich erstaunlich robust gegen•uber der Erh•ohung der Klassenanzahl.Trotz der gleichen
Datenbasisvon FLK und FNN werdenviel h•ohereKappa-Werte erreicht.

Deutlicher bemerkbarmacht sich hingegendie Reduktion der Anzahl der fusionierten
Klassi�k ationen. Die Kappa-Werte nehmenzwischen 0.071(Innenstadt) und 0.132(Ge-
samtszene)ab. Aber auch hier liegt die Genauigkeit immer noch deutlich •uber jener der
FLK. Die Ergebnissesind in allen Gebiet als gut zu bewerten.

5.4 Zusammenfassung

Eswerdendie Kappa-Werte der einzelnenVerfahrenmiteinanderverglichenund bewertet.
Die Fehler der Kappa-Werte lagen dabei in der dritten Nachkommastelleund wurden
haupts•achlich durch die Anzahl der Testpixelbestimmt. Zun•achst wird die Kanalauswahl
\alle Kan•ale\ und \IK ONOS Kan•ale\ betrachtet. Als weitere Untersuchung der E�ekte
der Kanalreduktion werdennoch die Kappa-Werte der ML Klassi�k ationen und der FNN
f•ur die Auswahl von 9 aus10 Kan•alen dargestellt.

5.4.1 Kanalausw ahl: Alle Kan •ale und IK ONOS Kan •ale

In Tabelle 5.9 werdendie Kappa-Werte der verschiedenenVerfahrenmit einandervergli-
chen. Die statisitsche Schwankung der Kappa-Werte ist der Tabelle zu entnehmen. Zum
einen wurden alle Kan•ale (alle) des DAEDALUS Detektors benutzt, zum andereneine
Auswahl von vier Kan•alen, die denendesIK ONOS Satelliten (ikonos)entsprechen.

ML Klassi�k ation Die h•ochstenKappa-Werteerreicht die ML Klassi�k ation mit einem
Kappa-Wert von bis zu 0.902 bei der Klassi�k ation der TestszeneAndernacherstr. mit
allen Kan•alen. Am schlechtesten bei der ML Klassi�k ation wird die Gesamtszene bei
vier Kan•alen bewertet mit einem Kappa-Wert von 0.674. Bei der Gesamtszeneist der
Unterschied zwischen der Auswahl aller Kan•ale und vier Kan•ale am gr•o�ten mit einer
Di�erenz von 0.096. •Ahnlich gro� ist der Unterschied im TestgebietRennweg,0.859(alle
Kan•ale) zu 0.764 (IK ONOS Kan•ale). Die Kappa-Werte der einzelnenTestszeneliegen
zwischen 0.841(Thon) und 0.902(Andernacherstr.). D.h., da� die Klassi�k ationen sehr
gut bewertet werden. Die Reduzierungder Kanalanzahl auf 4 Kan•ale hat bei der ML
Klassi�k ation je nach Testgebietunterschiedliche E�ekte.

FKNN Klassi�k ation Gute Kappa-Werte hat die FKNN Klassi�k ation ergeben. Mit
Werten zwischen 0.636(Gesamtszene)und 0.820(Andernacherstr.) f•ur alle Kan•ale und
0.552(Gesamtszene)und 0.729(Andernacherstr.) f•ur vier Kan•ale. Die Di�erenz zwischen
den beidenKanalauswahlenbewegt sich wiederum 0.07.Au� •allig ist hier der nur geringe
Unterschied (0.016) im TestgebietInnenstadt.
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Testgebiet: Andernacherstr. Innenstadt Rennweg Thon
Gesamtszene

Kappa : Kappa : Kappa : Kappa :
ML(alle): 0:902� 0:002 0:884� 0:003 0:859� 0:004 0:841� 0:004

0:770� 0:002
ML(ik onos): 0:870� 0:002 0:887� 0:003 0:764� 0:005 0:771� 0:004

0:674� 0:002
FKNN(alle): 0:820� 0:003 0:708� 0:004 0:706� 0:006 0:701� 0:005

0:636� 0:002
FKNN(ik onos): 0:729� 0:003 0:692� 0:004 0:645� 0:006 0:635� 0:005

0:552� 0:002
FLK(alle): 0:687� 0:003 0:561� 0:004 0:496� 0:006 0:386� 0:005

0:342� 0:002
FLK(ik onos): 0:598� 0:003 0:457� 0:004 0:357� 0:006 0:324� 0:004

0:246� 0:002
FNN(alle): 0:834� 0:003 0:760� 0:004 0:710� 0:006 0:754� 0:004

0:757� 0:002
FNN(ikonos): 0:752� 0:003 0:689� 0:004 0:624� 0:006 0:629� 0:005

0:620� 0:002

Tabelle 5.9: Kappa-Werte der verschiedenenKlassi�k ationsverfahrenauf unterschiedli-
chen Testgebieten.
\alle\ - alle Kan•ale; \ik onos\ - IK ONOS Kan•ale
FKNN - Fuzzy k-nearest-neighbor Klassi�k ation; FLK - Fusion •uber gewichtete Line-
arkombination; FNN - Fusion mittels neuronalenNetz; ML - Maximum Likelihood
Klassi�k ation

Klassi�k ation durc h FNN F•ur dieKlassi�k ation durch FNN werdensehrguteKappa-
Werte erreicht. Der optische qualitativ e Eindruck vermittelt teilweise sogar ein besse-
res Klassi�k ationsergebnisals die ML Klassi�k ation. Die Kappa-Werte reichen von 0.71
(Rennweg) bis 0.834(Andernacherstr.). Die Gesamtszenewird •ahnlich gut bewertet wie
die Einzelszenen.Die Reduktion der Kanalanzahlmacht sich bei dieserMethode sehrviel
deutlicher bemerkbar als bei der ML Klassi�k ation. Die Kappa-Werte fallen um bis zu
0.125(Thon) ab. Besondersgro� ist der Unterschied bei der Gesamtszene(0.137), was
auf die hoheKlassenanzahlund die dadurch bedingteschlechte Klassi�k ation der Einzel-
Kanal-Bilder zur•uckzuf•uhren ist. Dieshat auch dendrastischenAbfall im TestgebietThon
bedingt.

Klassi�k ation durc h FLK Am schlechtestenschneidet dasVerfahrender gewichteten
konvexen Linearkombination ab. Die Kappa-Werte liegen bei der Auswahl aller Einzel-
Kanal-Klassi�k ationen zwischen 0.687 (Andernacherstr.) und 0.342 (Gesamtszene). Es
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zeigt sich deutlich, wie mit der h•oherenKlassenanzahldie Genauigkeit der Klassi�k ation
abnimmt. Der Unterschied bei der Klassi�k ation mit vier Kan•alen bewegt sich zwischen
0.089(Andernacherstr.) und 0.139(Rennweg).

Zusammenfassendl•a�t sich sagen,da� die ML Klassi�k ation in den Trainingsgebie-
ten die h•ochsten Genauigkeiten erzielt. Das n•achstbesteVerfahren ist FNN, das bei den
Kappa-Werten zwischen0.013(Gesamtszene)und 0.149(Rennweg)schlechter liegt alsdie
ML Klassi�k ation.

Die Reduktion der Kanalanzahl auf nur vier Kan•ale f•uhrt bei der ML Klassi�k ation
zu geringerenAbnahmen der Genauigkeit als bei den anderenVerfahren.Hierbei zeigen
sich die FKNN Klassi�k ation und die FNN •ahnlich robust.

Bei hohen Klassenanzahlenist die FNN Klassi�k ation •ahnlich gut wie die ML Klas-
si�k ation. Ob dies nun an der erw•ahnten niedrigen Trainingselementeanzahl bei der ML
Klassi�k ation liegt, wurde nicht untersucht.

5.4.2 Kanalausw ahl: 9 aus 10 Kan •alen

Um einesystematischeUntersuchung desEin
ussesder Kanalanzahlauf die Klassi�k ation
zu machen, wurde eineAuswahl von 9 aus10 Kan•alen getro�en. Bei den zehnKlassi�k a-
tionen wurde jeweils einervon zehnKan•alen nicht ber•ucksichtigt. Die Analysewurde mit
den Verfahren ML und FNN gemacht, da diesedie genauestenKlassi�k ationen geliefert
haben. Die Fehler im Kappa-Wert werdennicht mehr mit angegeben, da dieseweiterhin
nur die dritte Nachkommastellebetre�en.

Andernacherstr. Innenstadt Rennweg Thon Gesamtszene
ohne ML FNN ML FNN ML FNN ML FNN ML FNN
ch1 0.914 0.839 0.889 0.747 0.877 0.727 0.836 0.779 0.792 0.753
ch2 0.906 0.827 0.887 0.747 0.861 0.689 0.823 0.756 0.777 0.738
ch3 0.916 0.829 0.894 0.756 0.873 0.724 0.812 0.764 0.777 0.755
ch4 0.912 0.836 0.887 0.758 0.877 0.724 0.834 0.751 0.789 0.751
ch5 0.912 0.838 0.891 0.761 0.864 0.706 0.833 0.770 0.787 0.748
ch6 0.909 0.838 0.882 0.747 0.874 0.712 0.830 0.768 0.780 0.752
ch7 0.902 0.827 0.880 0.749 0.870 0.716 0.832 0.760 0.780 0.750
ch8 0.903 0.828 0.873 0.743 0.875 0.712 0.831 0.769 0.782 0.751
ch9 0.909 0.827 0.892 0.754 0.876 0.717 0.825 0.765 0.761 0.740
ch10 0.903 0.816 0.891 0.754 0.868 0.712 0.820 0.736 0.773 0.733

Tabelle 5.10: Kappa-Werte der Kanalauswahl 9 aus 10 f•ur alle Testgebiete.Es sind die
Kappa-Werte f•ur die ML Klassifkation und Fusion mittels neuronalemNetz (FNN) an-
gegeben.
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Die Tabelle 5.10 zeigt die Ergebnisseder Kappa-Werte f•ur die Kanalauswahl 9 aus
10 Kan•alen f•ur alle Testgebieteund die Verfahren FNN und ML. Man sieht, da� das
WeglasseneinesKanals keinengro�en Ein
u� auf die Klassi�k ationsgenauigkeit hat. Dies
gilt f•ur beideVerfahren.Der Unterschied zwischenML und FNN liegt im gleichenBereich,
wie bei der Klassi�k ation mit allen Kan•alen.
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6 Bew ertung der klassenspezi�sc hen
G•utema�e

In diesemKapitel wird die Bewertung der Klassi�k ationen weitergef•uhrt. Es werdendie
klassenspezi�schen G•utema�e Produkt aus producers und users accuracy (PAUA) und
Fuzzy-Produkt aus producers uns usersaccuracy verwendet. Die De�nition dieserG•ute-
ma�e wurde in Kapitel 2.4.3auf Seite39 angegeben. Die beidenG•utema�e bewerten die
jeweiligenKlasseneiner Klassi�k ation. Au�erdem ist die Konfusionsmatrix der ML Klas-
si�k ation aller Kan•ale mitangeben. Aus der Konfusionsmatrix berechnet sich der Kappa-
Wert und der PAUA-Wert. Sie gibt zudemeinenAufschlu� dar•uber, welche Klassenwie
verwechselt wurden.

Zur besserenVergleichbarkeit werden die verschiedenenVerfahren auf jeweils einer
Testszeneverglichen. Angegeben werden die Werte sowohl f•ur die Klassi�k ationen mit
allen DAEDALUS Kan•alen (alle) als auch mit den vier IK ONOS Kan•alen (ikonos).

6.1 Testgebiet: Andernac herstr.

In der Gra�k 6.1sind die PAUA (links) und FPAUA (rechts) Werteder FNN im Testgebiet
Andernacherstr. dargestellt. Zur besserenOrientierung sind in der Tabelle 6.1 nochmal
die Klassenmit Nummern und Bezeichnung aufgef•uhrt.

In der Gra�k erkennt man, da� nicht jede Klassegleich gut erkannt wird. Au� •allig
sind die Klassen5, 6 und 7, die sehrviel niedrigeWerte aufweisenals die •ubrigen Klassen.
Klasse7 f•allt unter 0.6 im FPAUA Wert ab. Bei der Reduktion auf nur vier Kan•ale wird
die G•ute der Klasse3 deutlich schlechter. Besondersgut werden die Vegetationsklassen
(8, 9, 10) und die Klasse\W asser\ erkannt mit FPAUA Werten •uber 0.9.

In Gra�k 6.4sind nur die PAUA Werte angegeben,da eineAnwendungder Berechnung
desFPAUA Wertesnicht sinnvoll ist, weil essich um kein Fuzzy Verfahrenhandelt. Die
Konfusionsmatrix der ML Klassi�k ation aller Kan•ale, aus der sich auch der PAUA-Wert
berechnet, ist in Tabelle 6.2 dargestellt.

Die PAUA Werte liegendeutlich h•oherals bei der FNN Klassi�k ation. Die ML Klassi-
�k ation hat haupts•achlich Schwierigkeiten bei der Klasse7 (Betonplatten). DieseKlasse
wird, wie man in der Konfusionsmatrix erkennenkann, mit der KlasseKiesdach (5) ver-
wechselt. Das liegt u.a. an den •ahnlichen Materialeigenschaften, die Betonplatten und
Kiesd•acher haben. Die Klassen5 und 6 werdenbessererkannt als bei der FNN. Au� •allig
ist in der Konfusionsmatrix u.a. die Verwechslung der Klasse2 (dunkle Flachd•acher) mit
den Klassen 3 und 6 (helle Flachd•acher und Stra�en). Die Reduktion auf vier Kan•ale
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Klassen-Nr. Bezeichnung Klassen-Nr. Bezeichnung
1 Flachdach, schwarz 7 Betonplatten
2 Flachdach, dunkel 8 B•aume
3 Flachdach, hell 9 Vegetation, trocken
4 Metalldach 10 Vegetation, feucht
5 Kiesdach 11 Wasser
6 Stra�e 12 Sand

Tabelle 6.1: KlassenTestgebiet:Andernacherstr.

verringert auch die G•ute der Klasse3.
Die FKNN Klassi�k ation, derenErgebnissein 6.2 abgebildetsind, zeigt ein •ahnliches

Verhalten wie die ML Klassi�k ation. Gegen•uber der FNN ist FKNN nur in der Klasse5
besser.Bei der Verwendung der IK ONOS Kan•ale verschlechtern sich die Genauigkeiten
der Klassen3, 5 , 6 und 11 deutlich.

Die FLK zeigt ein anderesVerhalten in den Genauigkeiten der einzelnenKlassen(s.
Abb. 6.3). Der Durchschnitt der G•utema�e ist sehr viel niedriger als bei den anderen
Verfahren. Die Genauigkeiten der einzelnenKlassenschwanken zudem stark. Besonders
au� •allig sind die Klassen4 und 12 (sehrhoheWerte) und 5 (sehrniedrig). Erstaunlich ist
auch, da� die FPAUA Werte der Klassi�k ation mit den IK ONOS Kan•alen teilweiseh•oher
liegenals die, welche mit allen DAEDALUS Kan•alen gemacht wurden.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

1 1208 1 0 0 0 71 0 0 0 0 5 0
2 1 2709 0 0 9 110 0 0 0 0 0 0
3 1 260 1453 3 234 8 49 0 0 0 0 1
4 0 8 7 1309 68 12 12 30 9 20 9 6
5 2 56 16 1 2563 26 71 1 0 0 0 1
6 26 233 0 0 2 3113 4 4 0 0 0 0
7 1 24 83 0 111 61 837 1 0 0 0 0
8 3 0 0 1 0 11 0 3551 32 59 18 0
9 0 0 0 6 1 0 1 32 1824 188 0 0
10 0 0 0 0 3 0 1 39 8 1674 0 0
11 0 0 0 0 0 12 0 1 0 0 1126 0
12 0 0 0 1 7 0 0 0 0 0 0 236

Tabelle 6.2: Konfusionsmatrix f•ur ML Klassi�k ation, Testgebiet:Andernacherstr.
In den Zeilen ist die Pixelanzahl f•ur die Klassender Validierungskarte angeben, in den
Spalten die Pixelanzahl f•ur die KlassendesKlassi�k ationsergebnisses.
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Abbildung 6.1: TestgebietAndernacherstr.: G•utema�e PAUA und FPAUA (FNN).

Abbildung 6.2: TestgebietAndernacherstr.: G•utema�e PAUA und FPAUA (FKNN)

Abbildung 6.3: TestgebietAndernacherstr.: G•utema�e PAUA und FPAUA (FLK).

Abbildung 6.4: TestgebietAndernacherstr.: G•utema�e PAUA (ML).
In alle Abbildungensind die G•utema�e PAUA (links) und FPAUA (rechts) dargestellt.Die
Kanalkombinationen \alle Kan•ale\ sind durchgezogenund \IK ONOS Kan•ale\ gestrichelt
dargestellt.
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6.2 Testgebiet: Innenstadt

Die G•utema�e f•ur das Testgebiet Innenstadt sind in den Abbildungen 6.5 (FNN), 6.8
(ML), 6.6 (FKNN) und 6.7(FLK) dargestellt.Man erkennt leicht die sehrbreite Streuung
der Werte, insbesonderebei den PAUA Werten (linke Gra�k en in den Abbildungen). Die
Konfusionsmatrix f•ur die ML Klassi�k ation aller Kan•ale ist in Tabelle 6.4 wiedergegeben.

Klassen-Nr. Bezeichnung Klassen-Nr. Bezeichnung
1 Giebeldach, beleuchtet 6 Stra�e
2 Flachdach, dunkel 7 Parkplatz, hell
3 Metalldach 8 B•aume
4 Metalldach, blau 9 Vegetation, feucht
5 Flachdach, braun 10 Wasser

Tabelle 6.3: KlassenTestgebiet:Innenstadt

Die Klassen 2, 5, 7 und 9 weisenbei der FNN eine schlechte Genauigkeit bei den
PAUA Werten auf. Die FPAUA Werte zeigenzwar ein •ahnlichesVerhalten, liegen aber
im Durchschnitt h•oher und schwanken nicht so stark. Am bestenwerden die Klassen3
und 10erkannt. Die Reduktion auf vier Kan•alemacht sich am deutlichstenin denKlassen
1, 5, 6 und 9 bemerkbar.

Die ML Klassi�k ation hat den h•ochsten PAUA Wert in der Klasse 5. Die Klasse 4
wird hingegenschlechter bewertet, als in den •ubrigen Verfahren.Die Reduktion auf vier
Kan•ale f•uhrt bei der ML Klassi�k ation zu einem niedrigen PAUA Wert in der Klasse
9 (Vegetation feucht). Die Konfusionsmatrix (s. Tab. 6.4) erkl•art einige der schlechten
G•utema�e. Besondersau� •allig sind die Klassen6 (Stra�e) und 7 (Parkplatz, hell). Die
Einteilung der Klasse 7 erfolgte aufgrund einer optischen Einsch•atzung des CIR-Fotos.
Wie man sieht, wird ist dieseKlasseder Klasse\Stra�e\ sehr •ahnlich. Desweiteren f•allt
auf, da� in den Referenzgebietender Klassen 1 und 5 viele andere Klassen gefunden
wurden.

Bei der FKNN Klassi�k ation ist bei den FPAUA Werten keinestarke Schwankung zu
erkennen,im Gegensatzzu den PAUA Werten. Au� •allig hier ist die hoheGenauigkeit der
Klassen3 und 10 (Metalldach und Wasser).Das Verwendenvon nur vier Kan•alen f•uhrt
zu einer Abnahme der Genauigkeit in den Klassen4 bis 7.

Bei der FLK liegt der Durchschnitt der Werte niedrigerals bei denanderenVerfahren.
Au� •allig sind die Klassen3 und 10, die eine deutlich h•ohererGenauigkeit aufweisenals
der Rest. In diesenWerten wird nicht ber•ucksichtigt, wie h•au�g Wasseran anderenStellen
fehlklassi�ziert wurde. Zur Erinnerung seiangemerkt,da� im Innenstadtgebietviele Stra-
�en im Schatten liegenund deshalbals Wassererkannt wurden. Stra�en, die im Schatten
liegen,wurden allerdingsnicht als Validierungs-bzw. Trainingsgebietausgew•ahlt.
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Abbildung 6.5: TestgebietInnenstadt: G•utema�e PAUA und FPAUA (FNN)

Abbildung 6.6: TestgebietInnenstadt: G•utema�e PAUA und FPAUA (FKNN)

Abbildung 6.7: TestgebietInnenstadt: G•utema�e PAUA und FPAUA (FLK).

Abbildung 6.8: TestgebietInnenstadt: G•utema�e PAUA (ML).
In alle Abbildungensind die G•utema�e PAUA (links) und FPAUA (rechts) dargestellt.Die
Kanalkombinationen \alle Kan•ale\ sind durchgezogenund \IK ONOS Kan•ale\ gestrichelt
dargestellt.



114 KAPITEL 6. BEWERTUNG DER KLASSENSPEZIFISCHEN G •UTEMASSE

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

1 5140 8 7 9 12 112 28 92 12 5
2 11 399 0 7 0 124 1 0 0 0
3 99 2 503 1 0 47 2 6 0 0
4 62 0 0 378 0 63 0 0 0 2
5 0 0 0 0 283 0 0 0 0 0
6 32 7 7 5 0 4213 11 0 1 1
7 87 6 1 15 0 335 362 1 0 0
8 115 0 4 2 0 88 6 1910 5 8
9 22 0 0 0 0 5 0 8 248 1
10 3 0 0 0 0 14 0 3 0 245

Tabelle 6.4: Konfusionsmatrix f•ur ML Klassi�k ation, Testgebiet:Innenstadt
In den Zeilen ist die Pixelanzahl f•ur die Klassender Validierungskarte angeben, in den
Spalten die Pixelanzahl f•ur die KlassendesKlassi�k ationsergebnisses.

6.3 Testgebiet: Renn weg

Die Ergebnisseder Analyse der G•utema�e PAUA (links) und FPAUA (rechts) f•ur das
Test Gebiet Rennwegsind in den Gra�k en 6.9, 6.10,6.11und 6.12dargestellt.

Klassen-Nr. Bezeichnung Klassen-Nr. Bezeichnung
1 Flachdach, dunkel 9 Vegetation, trocken
2 Flachdach, schwarz 10 Vegetation, feucht
3 Flachdach, braun 11 Sand
4 Kiesdach 12 Wasser
5 Giebeldach, beleuchtet 13 Stra�e
6 Giebeldach, schattig 14 Betonplatten
7 Giebeldach, schwarz 15 Parkplatz, hell
8 B•aume

Tabelle 6.5: KlassenTestgebiet:Rennweg

Die Klassi�k ation durch FNN hat sehr stark schwankendeG•utema�e. Sie reichen bei
denPAUA Werten von etwa 0.25in Klasse15 bis etwa 0.9 f•ur Klasse12.DiesesVerhalten
spiegeltsich in denFPAUA Werten wieder,wennauch nicht sodeutlich. Die Verwendung
der vier IK ONOS Kan•ale verringert besondersdie Genauigkeit der Kan•ale 3, 5, 7 10, 11
und 13.

Die FKNN Klassi�k ation zeigt ein entsprechendesVerhalten in den G•utema�en. Der
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starke Unterschied in der Genauigkeit der Klasse4 zwischen der Verwendung von zehn
bzw. vier Kan•alen tritt hier nicht auf.

DasVerfahrenFLK erzeugtsehrviel schlechtere Genauigkeiten f•ur die einzelnenKlas-
sen.Die PAUA Werte liegenf•ur eineReihevon Klassenunter 0.3. Der Unterschied in der
Kanalanzahl macht sich daf•ur nur bei den PAUA Werten bemerkbar.Dies bedingt, da�
die Kappa-Werte der FLK Klassi�k ation im TestgebietRennwegso niedrig sind.

Die ML Klassi�k ation ergibt wieder ein zur FNN und FKNN Klassi�k ation •ahnliches
Bild. Sie liegt im Ganzenin ihren Werten etwas besser.Die Reduktion auf vier Kan•ale
macht sich aber stark bemerkbar,insbesonderein denKan•alen3, 7, 13und 15.Der PAUA
Wert f•allt bei der Klasse7 von 0.6 auf 0.1 Die Konfusionsmatrix in Tabelle 6.6 l•a�t einige
Schl•usseauf die Ursachen der teilweiseschlechten Ergebnissezu. Die Klasse\P arkplatz,
hell\ (15) wird wiedermit der Klasse\Stra�e\ (13) verwechselt. Starke •Ahnlichkeiten, die
zu Fehlklassi�kationen f•uhrten, lassensich auch zwischen den Klassen2 und 7 und den
Klassen1 und 13 �nden.

Zusammenfassendl•a�t sich sagen,da� die G•utema�e f•ur die einzelnenKlassensehr
unterschiedlich sind. Dies gilt f•ur jede Klassi�k ationsmethode. Niedrige Werte haben die
Klassen3, 6, 13 und 15, hohe Werte die Klassen2, 4, 9, 10, 11, 12 und 14. Au� •allig ist
der starke Abfall der G•utema�e in der Klasse7 (Giebeldach, schwarz) bei der Reduktion
auf vier Kan•ale.
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Abbildung 6.9: TestgebietRennweg:G•utema�e PAUA und FPAUA (FNN).

Abbildung 6.10:TestgebietRennweg:G•utema�e PAUA und FPAUA (FKNN) .

Abbildung 6.11:TestgebietRennweg:G•utema�e PAUA und FPAUA (FLK) .

Abbildung 6.12:TestgebietRennweg: G•utema�e PAUA (ML) . In alle Abbildungen sind
die G•utema�e PAUA (links) und FPAUA (rechts) dargestellt. Die Kanalkombinationen
\alle Kan•ale\ sind durchgezogenund \IK ONOS Kan•ale\ gestrichelt dargestellt.
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6.4 Testgebiet: Thon

Die PAUA und FPAUA Werte des TestgebietsThon sind in den Gra�k en 6.16, 6.17,
6.18 und 6.19 abgebildet. Eine Au� •alligkeit in diesen Bewertungen zeigt sich bei der
Klasse11 (Sand). Die Klasse11 wird in den G•utema�en PAUA und FPAUA au�er bei
der ML Klassi�k ation (6.19) und der FLK (6.18) unterschiedlich bewertet. W•ahrend der
PAUA Wert auf den halben Wert des Werts der Klasse 10 abf•allt, steigt der FPAUA
Wert gegen•uber der Klasse10 nochmals an. Dies zeigt den Unterschied in der Art der
Bewertung. W•ahrendbei PAUA nur dasMaximum der Fuzzy-Klassi�kation z•ahlt, werden
bei FPAUA auch die anderenZugeh•origkeiten ber•ucksichtigt.

Klassen-Nr. Bezeichnung Klassen-Nr. Bezeichnung
1 Flachdach, schwarz 9 Betonplatten
2 Flachdach, dunkel 10 Sand
3 Metalldach 11 Wasser
4 Flachdach, braun 12 B•aume
5 Kiesdach 13 Vegetation, trocken
6 Giebeldach, schwarz 14 Feld, Typ 1
7 Giebeldach, beleuchtet 15 Feld, Typ 2
8 Stra�e 16 Feld, Typ 3

Tabelle 6.7: KlassenTestgebiet:Thon

Die Ergebnisseder FNN sind wiedersehrunterschiedlich. Die PAUA Werte schwanken
zwischen0.1bei der Klasse9 und 0.9bei der Klasse10.Die FPAUA Werte variieren nicht
so extrem. Aber die Klassen2 und 5 bis 9 werden deutlich schlechter bewertet als die
•ubrigen Klassen.Die Reduktion der Kanalanzahl macht sich ebenfallsbei diesenKlassen
am st•arksten bemerkbar.

Bei der Klassi�k ation mit FKNN verhalten sich die G•utema�e entsprechend. Die Re-
duktion der Kanalanzahl f•allt allerdingsnicht so stark aus.

Bei der ML Klassi�k ation f•allt auf, da� die PAUA Werte f•ur die Klasse12 bei allen
Kan•alenniedrigersind alsbei denvier IK ONOSKan•alen.Ansonstensind die Werte etwas
h•oher als bei der Klassi�k ation durch FNN. Der Abfall desPAUA Werts bei der Klasse5
zwischen der Klassi�k ation mit zehnund mit vier Kan•alen ist nicht so stark, wie bei der
FNN. Die Konfusionsmatrix f•ur die ML Klassi�k ation, die in Tabelle 6.8 dargestellt ist,
gibt Ausschlu� dar•uber, weshalbdie Klassen2, 8, 9 und 16 so schlecht bewertet werden.
Bei der Klasse\Flachdach, dunkel\ (2) kommt eszu einerh•au�gen Verwechslungmit der
Klasse\Stra�e\ (8). Die Klasse\Betonplatten\ (9) wird mit den Klasse\Kiesdach\ (5)
und \Gieb eldach, schwarz\ (6) verwechselt im Gegensatzzum TestgebietRennweg. Die
Plots in den Abbildungen 6.13 und 6.14 zeigendeutlich, da� esdie Spektren im Gebiet
Rennweg deutlich getrennt voneinandervorliegen. Im Gebiet Thon ist die Streuung der
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einzelnenSpektrenwesentlich gr•o�er, soda� die Spektrennicht mehrvoneinandergetrennt
werden k•onnen. Ursachen f•ur diesestarke Streuung sind in der schlechten Auswahl der
Trainingsgebieteund unterschiedlichen Materialien zu suchen.

Abbildung 6.13: Spektren der Klassen
\Betonplatten\, \Gieb eldach, schwarz\
und \Kiesdach\ im TestgebietThon

Abbildung 6.14: Spektren der Klassen
\Betonplatten\, \Gieb eldach, schwarz\
und \Kiesdach\ im TestgebietRennweg

F•ur beide Abbildung gilt: Die Klasse \Betonplatten\ ist durch die durch gezogene
Linie, die Klasse\Gieb eldach, schwarz\ durch die gestrichelte Linie und die Klasse
\Kiesdach\ durch die gepunkteteLinie gekennzeichnet.

Die Klasse\F eld, Typ 3\ (16) ist sehr•ahnlich zu der Klasse\F eld, Typ 1\ (14). Diese
Verwechslungenlassensich auf sehr•ahnlicheMaterialeigenschaften zur•uckf•uhren, die sehr
•ahnlichen Spektren bedingen. Die Abh•angigkeit der PAUA Werte von der Anzahl der
Trainingspixel ist in Abbildung 6.15 wiedergegeben. Die besserenWerte sind auf Fehlen
der Klasse\W asser\ (11) zur•uckzuf•uhren. Die Genauigkeit nimmt haupts•achlich bei der
Klasse\Gieb eldach, beleuchtet\ zu.

Die G•utema�e der Klassi�k ation durch FLK sind sehr schlecht (unter 0.2) bis auf
einigeAusnahmen(Klasse1, 3 und 11). Dies l•a�t sich durch die hoheKlassenanzahlund
die damit verbundeneschlechte Klassi�k ation der Einzel-Kanal-Bilder erkl•aren.
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Abbildung 6.15:Es sind f•ur die PAUA der ML Klassi�k ation im TestgebietThon f•ur 50,
100,150und 300Trainingspixel dargestellt. Es zeigt sich eineVerbesserungder Genauig-
keit der Klasse\Gieb eldach, beleuchtet\.
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Abbildung 6.16:TestgebietThon: G•utema�e PAUA und FPAUA (FNN) .

Abbildung 6.17:TestgebietThon: G•utema�e PAUA und FPAUA (FKNN) .

Abbildung 6.18:TestgebietThon : G•utema�e PAUA und FPAUA (FLK).

Abbildung 6.19:TestgebietThon: G•utema�e PAUA (ML).
In alle Abbildungensind die G•utema�e PAUA (links) und FPAUA (rechts) dargestellt.Die
Kanalkombinationen \alle Kan•ale\ sind durchgezogenund \IK ONOS Kan•ale\ gestrichelt
dargestellt.
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6.5 Testgebiet: Gesamtszene

Die G•utema�e der Klassen in der Gesamtszenesind gleichm•a�iger verteilt, als bei den
TestgebietenRennweg und Thon. Etwas schlechtere Werte als der Durchschnitt haben
die Klassen5 bis 12. Bei diesenKan•alen macht sich die Reduzierungauf 4 Kan•ale am
deutlichsten bemerkbar.

Klassen-Nr. Bezeichnung Klassen-Nr. Bezeichnung
1 Flachdach,schwarz 12 Betonplatten
2 Flachdach,dunkel 13 Parkplatz
3 Flachdach,hell 14 Sand/Schotter
4 Flachdach,braun 15 Vegetation, feucht
5 Metalldach 16 Vegetation, trocken
6 Kiesdach 17 B•aume
7 Giebeldach, beleuchtet 18 Wasser
8 Giebeldach, schattig 19 Feld, Typ 1
9 Giebeldach, schwarz 20 Feld, Typ 2
10 Giebeldach, hell 21 Feld, Typ 3
11 Stra�e 22 Metalldach, blau

Tabelle 6.9: KlassenGesamtszene

Die PAUA Werte der ML Klassi�k ation (Abb. 6.23) liegenin einemBereich von 0.35
(Klasse12) und 0.9(Klasse18). Die schlechtestenWerte habendie Klassen2, 3 und 19mit
einemPAUA Wert unter 0.4. Die Klassen8 bis 14 sind auch relativ schlecht bewertet mit
PAUA Werten unter 0.6.Bei der ML Klassi�k ation ist der Abfall der Genauigkeit mit der
Reduktion der Kanalanzahlam st•arksten.Besondersau� •allig sind dabei die Klassen4 und
21. Weitere Informationen •uber die Klassenlassensich ausder Konfusionsmatrix der ML
Klassi�k ation mit allen Kan•alen ableiten (s. Tab. 6.10). Interessant sind dabei die Werte
der Klasse11 (Stra�e) im Validierungsgebiet.Hier zeigensich starke •Ahnlichkeiten mit
denKlassen2 und 9 (Flachdach, dunkel und Giebeldach, schwarz). DieseKlassenzeichnen
sich alle durch sehrniedrigeRe
ektanz aus.Au�erdem ist wiedereineVerwechslungender
Klassen\Betonplatten\ und \Kiesdach\ zu beobachten. Auch die Vegetationsklassensind
stark miteinander korreliert.

Die Werte der FKNN Klassi�k ation (Abb. 6.21)sind um 0.1bis 0.2niedrigeralsdie der
ML Klassi�k ation, zeigenaber einen •ahnlichen Verlauf. Die Reduktion der Kanalanzahl
ist so gro� wie bei der ML Klassi�k ation und der FNN.

Die PAUA Werte der FNN (Abb. 6.20) sind im Durchschnitt niedriger als die der ML
Klassi�k ation. Die FPAUA Werte liegenh•oheralsdie der FKNN Klassi�k ation. Der Abfall
der Genauigkeit bei der Reduktion der Kanalanzahl ist deutlich erkennbar, aber nicht so
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stark, wie bei der ML Klassi�k ation. Bei h•oherer Klassenanzahlscheint das neuronale
Netz gewisseVorteile gegen•uber der ML Klassi�k ation zu haben.

Die FLK Methode (Abb. 6.22)hat viele Klassenmit einemFPAUA bzw. PAUA Wert
von unter 0.2, was die schlechten Kappa-Werte bedingt. Die Erkl •arung liegt u.a. in der
hohenKlassenanzahlund den dadurch bedingtensehrschlechten Einzel-Klassi�kationen.
Die PAUA Werte der FLK schwanken sehr viel st•arker als die FPAUA Werte. Au� •allig
sind die relative hohenGenauigkeiten der Klassen1, 5 und 18.
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Abbildung 6.20:TestgebietGesamtszene:G•utema�e PAUA und FPAUA (FNN).

Abbildung 6.21:TestgebietGesamtszene:G•utema�e PAUA und FPAUA (FKNN).

Abbildung 6.22:TestgebietGesamtszene:G•utema�e PAUA und FPAUA (FLK).

Abbildung 6.23:TestgebietGesamtszene:G•utema�e PAUA und FPAUA (ML).
In alle Abbildungensind die G•utema�e PAUA (links) und FPAUA (rechts) dargestellt.Die
Kanalkombinationen \alle Kan•ale\ sind durchgezogenund \IK ONOS Kan•ale\ gestrichelt
dargestellt.
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22

1 2232 254 33 0 0 0 0 3 111 0 194
0 0 0 0 0 0 148 0 0 0 0

2 24 2870 537 0 5 12 21 1 97 0 2185
1 0 0 0 0 0 5 1 0 0 0

3 1 625 1670 0 23 83 0 1 12 0 236
17 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0

4 1 1 0 786 4 3 98 1 3 3 23
2 0 0 0 1 19 0 0 0 0 0

5 1 7 80 22 2024 68 102 0 4 4 56
6 4 11 1 4 18 0 0 0 0 0

6 0 19 59 0 71 3406 3 0 14 0 27
92 102 5 0 0 1 0 0 2 0 0

7 2 30 7 51 17 18 5747 5 51 3 141
2 29 0 0 21 81 1 1 0 0 10

8 70 11 0 1 0 15 72 457 103 7 39
0 0 0 0 0 4 11 0 0 0 0

9 33 144 19 0 0 155 19 58 2384 0 1339
29 0 0 1 3 16 32 4 6 2 0

10 0 0 0 0 1 2 140 1 20 213 8
3 0 1 1 0 2 0 0 1 0 0

11 34 304 39 0 7 13 98 9 170 0 6751
8 38 0 0 2 9 29 1 0 1 0

12 0 7 75 0 0 237 0 0 48 0 107
1023 36 2 0 0 0 0 0 0 0 0

13 0 5 21 0 2 16 29 0 5 0 191
17 466 0 0 0 5 0 0 0 0 0

14 0 0 0 0 1 8 1 0 0 0 0
2 6 1015 150 6 21 0 0 32 0 0

15 0 0 0 0 0 1 1 0 2 0 1
2 0 27 2760 534 235 0 61 1 1 0

16 0 0 0 2 11 3 22 0 4 2 4
0 1 13 404 1868 288 0 14 0 0 0

17 0 1 0 0 2 3 42 2 22 1 23
3 0 0 40 93 6582 12 5 0 1 0

18 0 1 0 0 0 0 11 2 27 0 43
0 0 0 0 0 6 3404 0 0 0 0

19 0 0 0 0 0 3 0 0 1 0 15
6 0 0 81 27 119 0 682 0 0 0

20 0 0 0 0 0 2 1 0 0 0 2
5 0 3 85 1 2 0 1 646 0 0

21 0 0 0 0 0 0 0 0 41 0 15
0 0 0 0 0 0 0 39 0 112 0

22 0 27 0 0 1 0 66 0 0 0 35
0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 347

Tabelle 6.10:Konfusionsmatrix f•ur ML Klassi�k ation, Gesamtszene
In den Zeilen ist die Pixelanzahl f•ur die Klassender Validierungskarte angeben, in den
Spalten die Pixelanzahl f•ur die KlassendesKlassi�k ationsergebnisses.
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6.6 Zusammenfassung

Die Ergebnisseder klassenspezi�schen G•utema�e best•atigen die Ergebnisseder Kappa-
Werte. Am bestenwerdendie KlassendesTestgebietesAndernacherstr. bewertet.

Es wird deutlich, da� bei den hochaufgel•osten Multisp ektraldaten die Klassi�k ation
mit der Maximum Likelihood Methode die besten Ergebnissebringt mit PAUA Wer-
ten zwischen 0.6 und 0.95 im TestgebietAndernacherstr.. Von den verwendetenFuzzy-
Verfahren hat sich die Fusion mittels des neuronalenNetzesals erfolgsversprechend er-
wiesen.Die FPAUA Werte lagenzwischen0.3 und 0.9,die PAUA Werte zwischen0.6 und
0.95.Eine interessante Anwendungzeigt sich, wennman bedenkt,da� sich hiermit Klassi-
�k ationsergebnisseaus unterschiedliche Quellen (z.B. Multisp ektral- und Thermaldaten)
mit unterschiedlichen Klassenanzahlenfusionierenlassen.

Die Unterschiede in den G•utema�en PAUA und FPAUA sind dadurch bedingt, da�
die FPAUA Werte alle Zugeh•origkeiten ber•ucksichtigen. Die G•utema�e, sowie die Kon-
fusionsmatrix k•onnen dazu dienen, Klassenzu identi�zieren, die sich schlecht erkennen
lassen.Diesek•onnen gegebenenfallsmit anderenKlassenvereint oder ganz weggelassen
werden.Hierbei erweisensich auch die possibility mapsals n•utzlich, da sie eine Aussage
•uber die •Ahnlichkeit der Klassenzueinandermachen.

Die Reduktion der Kanalanzahl auf die vier IK ONOS Kan•ale wirkt sich je nach Ver-
fahren und Klasseunterschiedlich auf die G•utema�e aus. Allgemein wurden die Klassi-
�k ationen etwas schlechter bewertet. Es jedoch anzunehmen,da� die Klassi�k ation mit
den IK ONOS-Datenebenfallszu guten Ergebnissenf•uhren wird.

Es zeigt sich eine starke Abh•angigkeit der G•utema�e von den gew•ahlten Testgebie-
ten. Insbesonderedie Innenstadtgebieteerzeugenviele Fehlklassi�kationen, die zum Teil
auf die vielen Schattenbereiche zur•uckzuf•uhren sind. Des weiteren sind die unterschied-
lichen Dachtypen schwierig zu erfassen.Hier k•onnte eine objektorientierte Klassi�k ation
weiterhelfen.

Die sehr unterschiedlichen Bewertungen der einzelnenKlassen in den verschiedenen
Testszenenzeigt, da� es sehr schwierig ist eine unabh•angige Klassendatenbank f•ur die
Klassi�k ation zu �nden. Die verwendetenMerkmale reichen hierzu nicht aus. Es ist zu
beachten, da� die G•ute einer Klassevon u.a. zwei Faktoren abh•angt. 1. Der Separation
der Klassenim Merkmalsraumvon einanderund 2. der Auswahl der Trainings- und Test-
gebiete.Um einebessereKlassi�k ation zu erreichen, k•onnte man die Anzahl der Klassen
noch weiter erh•ohen,um z.B. die unterschiedlichenArten von Betonplatten bessertrennen
zu k•onnen.
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7 Zusammenfassung

In dieserArbeit wurde ein Vergleich zwischen verschiedenenFuzzy-Methoden zur Klassi-
�zierung multispektraler Luftbildaufnahmen durchgef•uhrt. Die Multisp ektraldaten, die
zur Verf•ugung standen, stammten aus dem August 1997 von einer •Uber
iegung des
StadtgebietesN•urnberg. Aufgenommenwurden dieseDaten mit dem 11-Kanal Detektor
DAEDALUS AADS 1268durch das DLR Oberpfa�enhofen. F•ur die Klassi�k ation wur-
den die Re
ektanzwerte der ersten10 Kan•ale benutzt, da der 11. Kanal im thermischen
Infrarot liegt und somit keineRe
ektanz berechnet werdenkann.

Die Klassenauswahl wurde in Hinblick auf potentielle Nutzer getro�en. F•ur einenut-
zerrelevante Klassenauswahl zeigtesich, da� man eine •uberwachte Klassi�k ation der mul-
tispektralen Luftbildaufnahmen vornehmenmu�, um die gew•unschten Klassenzu erhal-
ten. Eine un•uberwachte Klassi�k ation versucht, den Merkmalsraum nach statistischen
Gesichtspunkten optimal aufzuteilen.Dies entspricht nicht immer der gew•unschten Klas-
senauswahl. Die Klassenauswahl, die bei der •uberwachten Klassi�k ation getro�en wird,
kann aber dazu f•uhren, da� Klassenim Merkmalsraum zu dicht beieinanderliegenoder
sich •uberlappen. In beidenF•allen kann eszu Fehlklassi�kationen kommen.Um einebes-
sereTrennung zu erreichen, k•onnten h•oher aufgel•osteRe
ektanzwerte (16 bit statt 8 bit)
helfenoder man nimmt weitere Merkmale zur Klassi�k ation hinzu.

Die Ergebnisseder Berechnung der G•utema�e Kappa-Wert, sowie dem Produkt von
Producers Accuracy und UsersAccuracy (PAUA) und dem Fuzzy-Produkt ausProducers
Accuracy und Users Accuracy (FPAUA) zeigten, da� bei den vorliegendenDaten die
Verwendungvon Fuzzy-Algorithmen erst bei gro�en KlassenanzahlenVorteile bringt, wie
man z.B. den Gra�k en auf Seite 123 entnehmen kann. Dadurch, da� bei einer Fuzzy-
Klassi�k ation jedes Pixel eine Zugeh•origkeit zu jeder Klasse erh•alt, k•onnen auch sich
•uberlagerndeKlassenbessergetrennt werden.

Die Verwendungvon 10-kanaligenMultisp ektraldaten zeigt nur bei bestimmten Klas-
senVorteile (z.B. TestgebietThon: Klasse5 - Kiesdach). Die Reduktion der Kanalanzahl
auf die vier, den IK ONOS Kan•alen entsprechendenKan•alen, erwiessich als erstaunlich
gut (s. Tabelle 5.9).

7.1 Klassenausw ahl & Validierungsk arten

Bei der Erstellung der Validierungskarten mu�te zuersteineEntscheidung •uber die zu er-
kennendenKlassengetro�en werden.Hierbei habe ich mich von zwei Entscheidungskrite-
rien leiten lassen.Zum einenwollte ich Klassen,die potentielle Nutzer gebrauchenk•onnen,
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zum anderenKlassen,die sich visuell (CIR-Fotos) und spektral (Multisp ektralaufnahmen)
unterscheiden.Die visuelle bzw. spektrale Unterscheidung ist ein gutesKriterium daf•ur,
da� dieseKlassenauch im Merkmalsraumgetrennt vorliegen.

Die Validierungskarten wurden mit Hilfe der CIR-Fotos, die als \Bo denwahrheit\
(groundtruth) dienten, erstellt. Die CIR-Fotos haben einenMa�stab von 1:6000,dasent-
spricht einerBodenau
•osungvon unter 30cm. Die Validierungskarten wurden sowohl zum
Training der •uberwachten Verfahrenals auch zur Bestimmung der Klassi�k ationsg•ute ge-
nutzt. Dabei wurde die Anzahl der Pixel, die f•ur dasTraining genutzt wurden,bei der Be-
rechnung der G•utema�e nicht ber•ucksichtigt. Die doppelte Nutzung wurde vorgenommen,
um eineeinfachereHandhabungzu haben. Es ergabsich dadurch allerdingsein Problem
bei der Bestimmung der Gesamtgenauigkeit einer Klassi�k ation. Die Referenzgebietelie-
genin Bereichen,die sich f•ur dasTraining einerKlassegut eignen.Eine aussagekr•aftigere
Berechnung der Genauigkeit w•are gegeben, wenn auch Gebiete referenziertw•urden, die
nicht von typischen Vertretern einer Klasse gebildet werden. Am deutlichsten ist dies
bei den Schatten
 •achen zu bemerken. Bei den durchgef•uhrten Klassi�k ationen wurden,
wie man durch die rein qualitativ e Begutachtung sieht, viele Bereiche als Wasser
•achen
erkannt, die durch den Schattenwurf von H•ausernoder B•aumen sehr dunkel sind. Eine
bessereTrennung der Klassen in beschattete und beleuchtete Klassen, wie es z.B. bei
den H•auserd•achern gemacht wurde, w•are eine M•oglichkeit, dieser Fehlklassi�kation zu
begegnen.Die korrekte Zuordnung von Klassenbei der Erstellung der Validierungskarten
erwiessich in den dunklen Schattenbereichen als schwierig, da auch auf den CIR-Fotos
nicht eindeutig zu erkennenist, um was f•ur eine Bodenbedeckung es sich dort handelt.
Eine andereOption ist dasgenerelleAusblendenvon Schattengebieten.

Weitere Schwierigkeiten bei der Erstellung der Validierungskarten waren

� die Bodenau
•osungder Multisp ektralbilder von etwa 3 m. Die niedrige Au
 •osung
bedingte, da� schr•ageDach
 •achen sich schwer markieren lie�en, da sie nur ein bis
zwei Pixel breit sind.

� die vielen kleinen Besonderheiten(ein bis vier Pixel gro�), die in st•adtischen Gebie-
ten auftreten, wie Dachfenster auf Flachd•achern und Autos auf Stra�en. Es stellt
sich dabei die Frage,ob man dieseElemente bei einerValidierungskarte mit ber•uck-
sichtigen soll. Es gibt Nutzer, die wissenwollen, ob essich um eineStra�e oder ein
Dach handelt, egalob da dieseStra�e von Autos befahrenwird oder nicht. Bei der
Veri�k ation ist dagegengefragt, wo sich z.B. ein Panzerauf einer Aufnahme be�n-
det. DieseAussagel•a�t sich mit dem vorliegendenDaten nicht so leicht machen,
da Autos und LKW (ebensoPanzer) nur wenigePixel einnehmenund sich in ihren
Signaturen aufgrund der unterschiedlichen Lackfarbe stark unterscheiden. Hierzu
bedarf eszus•atzlicher Verfahrenwie sie im Kapitel Ausblickerw•ahnt werden.

Bei der Validierung gro�er Bilder mu� man zudemversuchen,einem•oglichst repr•asen-
tativ e Auswahl an Fl•achen zu �nden, um eineaussagekr•aftige Statistik zu erhalten.
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7.2 Klassi�k ationsergebnisse

Die Bewertung der Klassi�k ation wurde zum einemqualitativ vorgenommen(s. Kap. 5),
zum anderenquantitativ durch die Berechnung der G•utema�e Kappa-Wert, PAUA und
FPAUA. Die wichtigsten Ergebnisseder Klassi�k ation sind:

1. Die ML Klassi�k ation erreicht bei der Klassi�k ation von Multisp ektralbildern die
bestenGenauigkeiten (Kappa-Werte zwischen 0.77 bei der Gesamtszeneund 0.90
im TestgebietAndernacherstr.).

2. Von den Fuzzy Verfahren hat die Fusion mittels des neuronalenNetzes der mit
FKNN klassi�zierten Bilder die bestenErgebnisseerbracht (Kappa-Werte zwischen
0.71TestgebietRennwegund 0.83TestgebietAndernacherstr.).

3. Die Reduktion der Kanalanzahlauf vier Kan•ale verschlechterte die Genauigkeit der
Klassi�k ation um maximal 0.13 im Kappa-Wert. D.h., da� auch mit den IK ONOS
Daten gute Klassi�k ationsergebnisseerzielt werdenk•onnen.

Die getestetenFuzzyVerfahren,Fuzzyk-nearest-neighbor Klassi�k ation (FKNN), Fusi-
on mittels gewichteter konvexerLinearkombination (FLK), sowie die Fusion mittels eines
dreischichtigen neuronalenNetzes(FNN), haben unterschiedliche Ergebnisseergeben.

FKNN Die FKNN Klassi�k ation erwiessich als robust gegen•uber •Anderungenin Test-
gebietenund der Klassenanzahl.Die Gesamtszenewurde am schlechtestenbewertet
mit einemKappa-Wert von 0.636f•ur zehnbzw. 0.552f•ur vier Kan•ale.

FNN Etwas besserals die FKNN Klassi�k ation schnitt die Fusion der Einzel-Kanal-
Klassi�k ation mit der FNN ab (0.62bzw. 0.757).Der Vergleich der G•utema�e stellt
die FNN schlechter alsdie ML Klassi�k ation dar. Ein visuellerVergleich zeigt jedoch,
da� die FNN bei einigenKlassen,wie z.B. den stark re
ektierenden KlassenSand
und Metalldach, besserist als die ML Klassi�k ation. Dies liegt u.a. daran, da� keine
Normalverteilung der Klassenangenommenwerdenmu�. Auch diesesVerfahrenwar
in allen Testgebietengleich gut.

FLK Die FLK brachte keine guten Ergebnisse.Die Reduktion der Anzahl der Klassi�-
kationen (entsprechend der Reduktion der Kan•ale), die fusioniert wurden, machte
sich deutlich st•arker bemerkbar. Auch die Erh•ohung der Klassenanzahlf•uhrte zu
schlechteren Ergebnissen.Eine Ursache daf•ur d•urfte in den G•utema�en liegen,die
bei der Einzel-Kanal-Klassi�kation mit vielen Klassen, teilweisesehr niedrig aus-
fallen, da der Merkmalsraum sehr klein ist (255 Werte) und die Klassensich stark
•uberlagern.

Die klassenspezi�schenG•utema�e PAUA und FPAUA k•onnenbei der Klassenauswahl
helfen.Klassenmit niedrigenG•utema�en k•onnenentwederalsnichtklassi�zierbar gekenn-
zeichnet werden oder aus der Klassi�k ation herausgenommenwerden. Ein anderer Weg
w•are die Suche nach anderenMerkmalen, wie Objektform oder thermale Signatur, um
die Klassenauszuzeichnen.
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7.3 Vergleic h mit aktueller Forschung

Es wurden bisher wenige Untersuchungen zur Genauigkeit von hochau
 •osendenMulti-
spektraldaten st•adtischer Gebietegemacht. Die Fusionvon Klassi�k ationsergebnissewur-
de bisher nur von Benediktssonet. al. [BS97] n•aher untersucht.

Die Untersuchung von Benediktssonet. al. [BS97]ausdem Jahre 1997vergleicht ver-
schiedeneFusionsverfahren zur Klassi�k ation von hyperdimensionalenDatens•atzen. Sie
untersuchten verschiedeneVerfahrender consensustheory, wie die gewichtete Linearkom-
bination von A Poster ori Wahrscheinlichkeiten. Als DatensatzstandenHyperspektral-
aufnahmenvon Island zur Verf•ugung, die mit dem AVIRIS Sensor(224 Kan•ale) aufge-
nommenwurden. Die Kan•ale wurden in drei Datens•atze zerlegt.Aus diesenDatens•atzen
wurden die Kan•aleausgew•ahlt, die 99%der Information enthielten. Diesedrei Datens•atze
wurden jeweils mit ML klassi�ziert. Die Klassi�k ation sollte 15 verschiedeneKlassener-
kennen.Sieerreichten die bestenErgebnissemit der Methode deslogarithmic option pool
(LOGP) (93,0 % Overall Accuracy), die damit um 10 % h•oher liegt als die Ergebnisse
ihrer ML Klassifkation. LOGP entspricht einer gewichteten Summeder logarithmierten
A Posterori Wahrscheinlichkeiten der ML Klassi�k ationen. Die Datens•atze wurden dabei
gleichm•a�ig gewichtet.

In einer fr•uheren Untersuchung von Benediktssonet. al. [BSE90] wird ein Vergleich
zwischenneuronalenNetzen(NN) und statistischenVerfahren,wie der ML Klassi�k ation,
vorgenommen.Dabei sehenBenediktsonet. al. denVorteil der NN in der Unabh•angigkeit
von der Verteilung der Werte einer Klasse,die ja bei der ML Klassi�k ation als normal-
verteilt angenommenwird. Der Nachteil, den sie sehen,ist die langeRechenzeit, die das
Training einesNN ben•otigt.

AndereUntersuchungenzur Klassi�k ation von Multisp ektraldaten st•adtischer Gebiete
wurdenvon Kulbach [Kul97], Roessneret al. [RSMK98], Bayer et al. [BH97] und Netzband
et al. [NM97] gemacht.

Kulbach hat sich ebenfalls mit DAEDALUS Aufnahmen besch•aftigt und einenstati-
stische Analyseder Klassi�k ationsgenauigkeiten durchgef•uhrt. Die Bodenau
•osungseiner
Daten betrug 1 m. Er erzielte dabei f•ur die Maximum Likelihood Klassi�k ation Kappa-
Werte von durchschnittlic h 0.52.Auch stellt er fest, da� die Klassi�k ationsgenauigkeit mit
der Erh•ohung der Trainingsklassenbesserwird. Als Trainingsklassenbezeichnet Kulbach
auch unterschiedliche Trainingsgebietedesselben Typs, z.B. Flachdach dunkel. Kulbach
vermutete, da� die schlechten Kappa-Werte auf die Au
 •osungzur•uckzuf•uhren seien,da
in der Literatur bei niedrigenAu
 •osungen(z.B. Landsat 30 m) bessereWerte angegeben
werden.

Bei der Klassi�k ation der st•adtischen Ober
 •achen der Stadt Dresden,die Roessneret
al. durch gef•uhrt haben, wurden DAIS 79151 Daten verwendet. Es wurde zun•achst eine
ML Klassi�k ation vorgenommen.DieseKlassi�k ation wurdemit 29am Bodengemessenen
Spektren verglichen und nur Pixel, die in den Spektren mit den Standardspektren •uber-

1DAIS - Digitale Airb orne Imaging Spectrometer. Es wurden 72 Spektralkan•ale verwendet mit einer
Au
 •osungvon 6 mbei einer Flugh•ohe von 3500m
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Detektor Au
 •osung[m] Methode Genauigkeit Autor
DAEDALUS 3 ML und Fuzzy-

Verfahren
Kappa-Werte:
0.6 bis 0.9

Rega,2000

AVIRIS 20 ML und consensus
theory

Overall Accu-
ray: 0.8 bis 0.9

Benekitsson et
al., 1997

DAEDALUS 1 ML Kappa-Wert:
um 0.52

Kulbach, 1997

DAIS 6 ML und spectral-
unmixing

keineAngaben Roessneret al.,
1998

DAEDALUS 2 NDVI und ML Overall Accu-
ray: 0.85

Bayer et al.,
1997

DAEDALUS 2 NDVI, multitemp o-
rale Thermalklassi-
�k ation und ML

Fehlerwird mit
5%bis 15%an-
gegeben

Netzband et
al., 1997

Tabelle 7.1: Vergleich verschiedenerArbeiten zur Klassi�k ation von Multisp ektralaufnah-
men.

einstimmten, wurden als richtig klassi�ziert gewertet. Diesemachen etwa ein Drittel des
untersuchten Gebietesaus. Die •ubrigen Gebiete wurden mittels einesspectral-unmixing
Verfahrensklassi�ziert. Eine Angabe •uber die Genauigkeit ihrer Klassi�k ation machen
Roessneret. al. in [RSMK98] nicht.

Die in der Einleitung erw•ahnten Untersuchungen zur automatischen Detektion von
versiegeltenGebieten im st•adtischen Bereich von Bayer et. al. und Netzband et. al. ha-
ben DAEDALUS Daten mit einer Bodenau
•osung von 2 mbenutzt. Dazu wurden bei
Netzband et. al. noch multitemp orale Thermalbilder als zus•atzliche Informationsquelle
benutzt. BeideUntersuchungenverwendenein hierarchischesKlassi�k ationsverfahren,das
mit der Detektion von Vegetationmittels desNDVI beginnt und f•ur die sp•atereTrennung
von bebautenFl•achen von unversiegeltenBoden
 •achen eine ML Klassi�k ation benutzt.
Netzbandet. al. sch•atzen ihren Fehler auf 5 % bis 10 % Prozent, Bayer et. al. geben eine
Gesamtgenauigkeit von 85 % an.

In der Tabelle 7.1 sind die verschiedenenErgebnisseund Methoden nochmal verglei-
chend dargestellt.

7.4 Absc hlie�ende Betrac htung

Die Untersuchung der Fuzzy-Verfahrenwurde in Hinblick auf eine Verbesserungder Er-
gebnisse,die Daniel Kulbach erzielt hatte, begonnen.Im Laufeder Untersuchungzeichnete
sich ab, da� die niedrigenKappa-Werte von Kulbach nicht best•atigt werdenkonnten. Die
ML Klassi�k ation erreichte bei der vorgegeben Auswahl an Trainingsklassenund Testge-
bieten eineteilweiseausgezeichneteKlassi�k ationsg•ute. Die Fuzzy-Verfahrenschnitten im
Durchschnitt schlechter ab.
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Au� •allig waren bei den Klassi�k ationsergebnissenvor allem zwei Erscheinungen:

1. Die Fehlklassi�kation von Schattengebietenals Wasser.

2. Die unterschiedliche Genauigkeit der einzelnenKlassen.

Die Extraktion von Schattengebietenwird momentan in der Arbeitsgruppe untersucht.
Dabei macht mansich folgendeBesonderheitenvon Schatten zunutze:Die Schattengebiete
werdennur von Himmelslicht beleuchtet, da� nur einensehrniedrigenRot- und Infrarotan-
teil hat und somit einenur geringeRe
ektanz in diesemBereich desSpektrums aufweist.
DieseEigenschaft bedingt einenSchwellwert bei diesenKan•alen.Wird dieserSchwellwert
unterschritten, ist ein Kriterium f•ur Schatten erf•ullt. Um Wasser
•achen auszuschlie�en,
d•urfen die Schattengebiete im blauen Spektralbereich einen gewissenSchwellwert nicht
unterschreiten. Weitere Bedingungenlassensich aus dem NDVI ableiten, um die dunkle
Vegetationausden Schattengebietenherauszuhalten.Um dunkle Geb•audevon Schatten-

 •achen zu trennen, wird auch die Objektgr•o�e und -form der gefundenenSchattengebiete
ermittelt. Bei gro�en 
 •achigen Objekten wird davon ausgegangen,da� es sich nicht um
Schatten handelt. Die Schattenbereichek•onnendann entwedernicht weiter ber•ucksichtigt
werdenoder getrennt klassi�ziert werden.Ein Problemergibt sich dabei ausdenniedrigen
absolutenHelligkeiten.

Um Schattenbereichebesserin der Helligkeit au
 •osenzu k•onnen,m•ussenSpektrometer
mit gr•o�eren Intensit•atsbereichen benutzt werden.Die 8 Bit desDAEDALUS Detektors
decken den Intensit•atsbereich der re
ektierten Strahlung nur ungen•ugendab. Die Skalie-
rung der Aufnahmenk•onnte demmenschlichenAuge angepa�t werden,soda� in dunklen
Bereichen die Ober- und UntergrenzedesIntensit•atsbereichesangepa�t wird.

Bei der Klassenauswahl st•o�t man auf unterschiedliche Anforderungenund teilweise
sehr abstrakte Informationsklassen,die sich nicht aus spektralen Eigenschaften ergeben,
sondernausUmgebungsinformationen.Hier m•ussenneueWegegesucht werden,wie z.B.
objektorientierte Klassi�k ation und Fusion mit H•ohenmodellen.



8 Ausblic k

F•ur eineVerbesserungder Klassi�k ation von st•adtischen Gebietengibt eseineReihevon
neuenAns•atzen.Teilweisesind dieseneuenVerfahrenschon erw•ahnt worden,wie z.B. die
objektorientierte Klassi�k ation.

Im RahmendesLaborpraktikums, das ich zu Beginn meiner Diplomarbeit in der Ar-
beitsgruppe absolviert habe, wurde die M•oglichkeit untersucht, klassi�zierte Bilder zu
segmentieren, d.h. r•aumlich getrennte Gebietein einerKlassezu suchen und zu Objekten
zusammenzufassen.Diese Objekte lie�en sich dann auf Umfang und Fl•ache hin unter-
suchen. Damit k•onnten 
 •achige Objekte, wie z.B. Hausd•acher, von l•anglichen Gebieten,
wie z.B. Stra�en unterschiedenwerden.Aufgrund langerRechenzeiten,die der Segmentie-
rungalgorithmus ben•otigte, wurde diesesVerfahrennicht weiter untersucht. Ein weiterer
Vorteil von Objekten besteht darin, da� man z.B. den Abstand zwischen Objekten un-
terschiedlicher Klassen bestimmen kann, um neue Aussagenzu gewinnen,wie z.B. die
Aussage,da� essich bei Flachdachgeb•audenin der N•ahevon Wasserum eineHafenanla-
gehandelnk•onnte. Eine Segmentierung vor einerKlassi�k ation kann dazugenutzt werden,
gebietsspezi�sche Klassenzur Klassi�zierung zu benutzen. Ein Gebiet, dashaupts•achlich
von Vegetationdominiert wird, sollte mit anderenKlassi�k atoren untersucht werden,als
ein st•adtischesGebiet. Eine Software, die dieseSegmentierung vornimmt und mit objekt-
orientierter Klassi�k ation arbeitet, ist eCognition von Delphi2 1. Ein Test dieserSoftware
konnte in unsererArbeitsgruppe bisher nicht vorgenommenwerden.Als hilfreich k•onnte
sich auch die VerwendungeinesSchatten�lters erweisen.

Ein andererAnsatz zur Verbesserungvon Klassi�k ationsergebnissenist die Fusionvon
Daten unterschiedlicher Informationsquellen.Hier k•onnte die Fusion von einer Thermal-
klassi�kation mit derKlassi�k ation von Re
ektanzbildenr interessante Ergebnissebringen.

Weitere Informationquellen sind SAR Daten, digitale H•ohenmodelle und GIS Daten.
In einemProjekt desDLR, dasin diesemJahr begonnenhat, wird die Zusammenf•uhrung
von SAR- und Multisp ektral-Daten untersucht.

Der CENSIS Arbeitsgruppe stehenseit April 2000vierkanalige Satelliten-Daten des
IK ONOSSatelliten zur Verf•ugung.Die Au
 •osungder Multisp ektralkan•alebetr•agt 4 m. Sie
l•a�t sich aber durch die Fusionmit dempanchromatischenKanal, der 1 mBodenau
•osung
hat, erh•ohen. Die untersuchte Reduktion der Spektralkan•ale lie�e sich an diesenDaten
testen. Der Vorteil dieserDaten liegt u.a. darin, da� ein Vergleich von Aufnahmen der-
selben Szeneleichter m•oglich ist (Stichwort: •Anderungsdetektiondurch Klassi�k ation),
da die Bilder georeferenziertsind. Die Verzerrungendurch Flugzeugbewegungenentfallen

1Delphi2 Creative Technologies,Rindermarkt 7, D-80331M•unchen
www.delphi2.de
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und der Panoramae�ekt ist sehr viel kleiner, da eine Szeneals Ganzesdurch ein CCD
Array2 aufgenommenwird, dadurch k•onnen einfachere Registrierungsverfahren verwen-
det werden. Auch die Verzerrungvon Geb•auden durch einen schr•agenAufnahmewinkel
entf •allt, wenn man die SzeneausNadir aufnimmt.

2Charged Coupled Divice - Eine digitale Kamera, die aus vielen in einem Feld (Arra y) angeordneten
Fotodioden besteht.
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A.3 Testgebiet: Renn weg

Klasse: 1 2 3 4 5 6 7 8
9 10 11 12 13 14 15 �

ML PAUA(alle) 0.807 0.495 0.521 0.985 0.874 0.708 0.591 0.829
0.650 0.823 0.968 0.981 0.698 0.893 0.435 0.859

PAUA(ik onos) 0.788 0.437 0.349 0.941 0.857 0.665 0.093 0.778
0.535 0.910 0.927 0.981 0.443 0.881 0.076 0.764

FKNN PAUA(alle) 0.625 0.571 0.188 0.918 0.380 0.238 0.480 0.669
0.608 0.479 0.747 0.938 0.627 0.802 0.278 0.706

PAUA(ik onos) 0.569 0.511 0.187 0.647 0.359 0.319 0.150 0.607
0.544 0.560 0.726 0.921 0.449 0.739 0.186 0.645

FPAUA(alle) 0.629 0.862 0.614 0.934 0.500 0.334 0.611 0.699
0.925 0.994 0.909 0.942 0.713 0.990 0.770

FPAUA(ik onos) 0.659 0.723 0.563 0.913 0.465 0.411 0.407 0.644
0.899 0.926 0.810 0.918 0.536 0.986 0.595

FLK PAUA(alle) 0.319 0.420 0.054 0.304 0.273 0.104 0.190 0.497
0.461 0.207 0.305 0.618 0.430 0.331 0.056 0.496

PAUA(ik onos) 0.248 0.313 0.017 0.270 0.073 0.025 0.029 0.425
0.272 0.089 0.138 0.088 0.288 0.333 0.030 0.357

FPAUA(alle) 0.186 0.405 0.127 0.135 0.187 0.101 0.211 0.242
0.293 0.231 0.216 0.551 0.271 0.551 0.245

FPAUA(ik onos) 0.223 0.412 0.131 0.188 0.129 0.110 0.148 0.301
0.261 0.268 0.205 0.496 0.198 0.606 0.273

FNN PAUA(alle) 0.588 0.637 0.254 0.695 0.404 0.372 0.505 0.641
0.571 0.636 0.790 0.909 0.547 0.820 0.247 0.710

PAUA(ik onos) 0.505 0.449 0.098 0.661 0.276 0.328 0.160 0.645
0.596 0.464 0.645 0.737 0.424 0.779 0.147 0.624

FPAUA(alle) 0.626 0.820 0.542 0.867 0.556 0.436 0.689 0.627
0.944 0.877 0.847 0.964 0.581 0.968 0.665

FPAUA(ik onos) 0.456 0.516 0.300 0.753 0.367 0.417 0.363 0.616
0.864 0.757 0.721 0.790 0.513 0.914 0.559

Tabelle A.5: Kappa-Wert, PAUA und FPAUA G•utema�e Testgebiet:Rennweg
Kanalauswahl: alle - alle Kan•ale; ikonos-IK ONOS Kan•ale
Klassi�k ationsverfahren: ML - Maximum Likelihood Klassi�k ation; FKNN - Fuzzy k-
nearest-neighbor Klassi�k ation; FLK - Fusion mittels gewichteter Linearkombination;
FNN - Fusion mittels neuronalemNetz



148 ANHANG A. TABELLEN

ohne Klasse: 1 2 3 4 5 6 7 8
9 10 11 12 13 14 15 �

ch 1 ML PAUA 0.802 0.645 0.527 0.989 0.855 0.700 0.672 0.869
0.716 0.905 0.956 1.000 0.741 0.891 0.512 0.877

FNN PAUA 0.600 0.621 0.259 0.706 0.406 0.363 0.519 0.699
0.660 0.669 0.772 0.851 0.563 0.833 0.286 0.727

FPAUA 0.601 0.826 0.476 0.887 0.540 0.469 0.646 0.688
0.926 0.834 0.861 0.980 0.629 0.944 0.603

ch 2 ML PAUA 0.704 0.682 0.446 0.985 0.872 0.691 0.659 0.861
0.707 0.881 0.945 1.000 0.708 0.895 0.436 0.861

FNN PAUA 0.483 0.595 0.225 0.666 0.390 0.276 0.523 0.676
0.620 0.621 0.749 0.900 0.532 0.819 0.180 0.689

FPAUA 0.498 0.822 0.452 0.865 0.507 0.386 0.618 0.680
0.937 0.846 0.866 0.967 0.596 0.950 0.703

ch 3 ML PAUA 0.795 0.629 0.518 0.985 0.852 0.701 0.655 0.864
0.705 0.937 0.954 0.981 0.744 0.874 0.471 0.873

FNN PAUA 0.584 0.690 0.291 0.735 0.394 0.396 0.546 0.689
0.635 0.679 0.739 0.923 0.578 0.794 0.222 0.724

FPAUA 0.559 0.769 0.526 0.880 0.508 0.427 0.672 0.688
0.925 0.889 0.877 0.958 0.706 0.967 0.690

ch 4 ML PAUA 0.805 0.646 0.548 0.973 0.868 0.696 0.672 0.863
0.702 0.920 0.954 0.981 0.739 0.902 0.528 0.877

FNN PAUA 0.577 0.640 0.260 0.700 0.404 0.384 0.499 0.714
0.688 0.672 0.773 0.968 0.576 0.830 0.236 0.724

FPAUA 0.539 0.647 0.459 0.861 0.511 0.393 0.747 0.718
0.900 0.860 0.827 0.916 0.667 0.964 0.689

ch 5 ML PAUA 0.790 0.618 0.512 0.981 0.853 0.700 0.622 0.829
0.643 0.907 0.949 1.000 0.725 0.888 0.492 0.864

FNN PAUA 0.540 0.636 0.232 0.728 0.405 0.315 0.517 0.717
0.678 0.652 0.771 0.909 0.565 0.791 0.167 0.706

FPAUA 0.521 0.613 0.482 0.846 0.514 0.387 0.701 0.713
0.879 0.877 0.795 0.950 0.654 0.972 0.810

Tabelle A.6: Kappa-Wert, PAUA und FPAUA G•utema�e f•ur Kanalauswahl 9 aus10;
Testgebiet:Rennweg;ohneKanal 1 bis 5
Klassi�k ationsverfahren: ML - Maximum Likelihood Klassi�k ation; FKNN - Fuzzy k-
nearest-neighbor Klassi�k ation; FLK - Fusion mittels gewichteter Linearkombination;
FNN - Fusion mittels neuronalemNetz
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ohne Klasse: 1 2 3 4 5 6 7 8
9 10 11 12 13 14 15 �

ch 6 ML PAUA 0.797 0.618 0.548 0.985 0.864 0.696 0.662 0.859
0.706 0.882 0.952 1.000 0.738 0.890 0.520 0.874

FNN PAUA 0.591 0.666 0.344 0.782 0.418 0.380 0.459 0.683
0.636 0.553 0.807 0.953 0.548 0.791 0.177 0.712

FPAUA 0.529 0.677 0.393 0.848 0.541 0.461 0.768 0.692
0.926 0.894 0.829 0.910 0.594 0.981 0.787

ch 7 ML PAUA 0.787 0.650 0.555 0.989 0.861 0.697 0.680 0.849
0.688 0.858 0.952 1.000 0.723 0.905 0.430 0.870

FNN PAUA 0.556 0.619 0.287 0.705 0.415 0.390 0.501 0.694
0.664 0.659 0.774 0.955 0.538 0.840 0.193 0.716

FPAUA 0.572 0.783 0.511 0.846 0.553 0.455 0.668 0.695
0.900 0.828 0.819 0.945 0.604 0.962 0.704

ch 8 ML PAUA 0.816 0.654 0.570 0.989 0.871 0.699 0.630 0.844
0.670 0.889 0.942 1.000 0.758 0.911 0.510 0.875

FNN PAUA 0.593 0.626 0.208 0.762 0.397 0.280 0.536 0.686
0.622 0.597 0.766 0.829 0.554 0.841 0.232 0.712

FPAUA 0.646 0.777 0.305 0.876 0.525 0.465 0.636 0.678
0.892 0.847 0.833 0.948 0.602 0.941 0.763

ch 9 ML PAUA 0.806 0.667 0.527 0.981 0.848 0.700 0.679 0.858
0.705 0.912 0.952 1.000 0.754 0.905 0.430 0.876

FNN PAUA 0.562 0.668 0.281 0.693 0.388 0.391 0.485 0.708
0.683 0.630 0.792 0.969 0.522 0.803 0.241 0.717

FPAUA 0.585 0.758 0.461 0.858 0.517 0.410 0.756 0.737
0.889 0.888 0.828 0.946 0.586 0.961 0.685

ch 10 ML PAUA 0.799 0.608 0.527 0.985 0.835 0.710 0.590 0.855
0.693 0.896 0.945 0.981 0.744 0.882 0.510 0.868

FNN PAUA 0.579 0.605 0.236 0.718 0.393 0.410 0.395 0.731
0.698 0.639 0.784 0.909 0.496 0.802 0.298 0.712

FPAUA 0.647 0.684 0.549 0.818 0.540 0.392 0.642 0.771
0.784 0.819 0.835 0.916 0.514 0.978 0.644

Tabelle A.7: Kappa-Wert, PAUA und FPAUA G•utema�e f•ur Kanalauswahl 9 aus10;
Testgebietes:Rennweg;ohneKanal 6 bis 10
Klassi�k ationsverfahren: ML - Maximum Likelihood Klassi�k ation; FKNN - Fuzzy k-
nearest-neighbor Klassi�k ation; FLK - Fusion mittels gewichteter Linearkombination;
FNN - Fusion mittels neuronalemNetz



150 ANHANG A. TABELLEN

A.4 Testgebiet: Thon

Klasse: 1 2 3 4 5 6 7 8 9
10 11 12 13 14 15 16 �

ML PAUA(alle) 0.931 0.440 0.934 0.985 0.797 0.721 0.756 0.601 0.260
0.913 0.966 0.612 0.789 0.873 0.833 0.660 0.841

PAUA(ik onos) 0.916 0.175 0.930 0.771 0.571 0.648 0.595 0.425 0.185
0.964 0.778 0.716 0.806 0.846 0.773 0.300 0.771

FKNN PAUA(alle) 0.716 0.261 0.839 0.730 0.379 0.438 0.478 0.507 0.071
0.894 0.396 0.623 0.725 0.826 0.679 0.219 0.701

PAUA(ik onos) 0.732 0.076 0.814 0.600 0.229 0.364 0.478 0.356 0.045
0.921 0.300 0.586 0.714 0.708 0.700 0.147 0.635

FPAUA(alle) 0.975 0.656 0.882 0.792 0.529 0.504 0.526 0.619 0.413
0.959 1.000 0.899 0.761 0.837 0.931 0.821

FPAUA(ik onos) 0.970 0.447 0.880 0.723 0.398 0.408 0.516 0.449 0.320
0.944 0.979 0.823 0.735 0.750 0.854 0.805

FLK PAUA(alle) 0.506 0.032 0.231 0.289 0.046 0.013 0.072 0.072 0.019
0.360 0.215 0.204 0.166 0.285 0.391 0.036 0.324

PAUA(ik onos) 0.576 0.072 0.303 0.522 0.072 0.017 0.082 0.197 0.036
0.498 0.190 0.259 0.286 0.420 0.420 0.082 0.386

FPAUA(alle) 0.673 0.209 0.432 0.280 0.146 0.102 0.120 0.160 0.223
0.495 0.896 0.363 0.147 0.253 0.291 0.238

FPAUA(ik onos) 0.673 0.209 0.432 0.280 0.146 0.102 0.120 0.160 0.223
0.495 0.896 0.363 0.147 0.253 0.291 0.238

FNN PAUA(alle) 0.792 0.295 0.828 0.648 0.467 0.568 0.571 0.610 0.077
0.893 0.405 0.709 0.723 0.836 0.774 0.261 0.754

PAUA(ik onos) 0.772 0.098 0.749 0.464 0.110 0.408 0.300 0.374 0.048
0.885 0.576 0.583 0.677 0.753 0.700 0.133 0.629

FPAUA(alle) 0.974 0.676 0.878 0.784 0.486 0.595 0.627 0.635 0.497
0.948 1.000 0.881 0.753 0.855 0.919 0.785

FPAUA(ik onos) 0.964 0.409 0.844 0.604 0.259 0.435 0.389 0.393 0.358
0.881 0.997 0.844 0.684 0.761 0.823 0.683

Tabelle A.8: Kappa-Wert, PAUA und FPAUA G•utema�e; Testgebiet:Thon
Kanalauswahl: alle - alle DAEDALUS Kan•ale; ikonos- IK ONOS Kan•ale
Klassi�k ationverfahren: ML - Maximum Likelihood Klassi�k ation; FKNN - Fuzzy k-
nearest-neighbor Klassi�k ation; FLK - Fusion mittels gewichteter Linearkombination;
FNN - Fusion mittels neuronalemNetz
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ohne Klasse: 1 2 3 4 5 6 7 8 9
10 11 12 13 14 15 16 �

ch 1 ML PAUA: 0.902 0.393 0.937 0.996 0.819 0.664 0.666 0.605 0.230
0.924 0.964 0.729 0.803 0.869 0.862 0.675 0.836

FNN PAUA: 0.865 0.338 0.819 0.613 0.507 0.623 0.513 0.649 0.086
0.909 0.391 0.682 0.727 0.854 0.766 0.326 0.779

FPAUA: 0.956 0.579 0.873 0.782 0.513 0.665 0.619 0.697 0.489
0.918 0.998 0.905 0.712 0.842 0.914 0.747

ch 2 ML PAUA: 0.884 0.280 0.953 0.992 0.826 0.661 0.742 0.527 0.255
0.944 0.930 0.741 0.816 0.864 0.867 0.636 0.823

FNN PAUA: 0.813 0.253 0.825 0.653 0.519 0.582 0.506 0.562 0.074
0.891 0.479 0.692 0.735 0.812 0.752 0.292 0.756

FPAUA: 0.966 0.651 0.871 0.775 0.517 0.639 0.587 0.552 0.409
0.931 1.000 0.882 0.676 0.878 0.846 0.721

ch 3 ML PAUA: 0.903 0.380 0.918 0.992 0.824 0.583 0.720 0.547 0.227
0.919 0.930 0.731 0.787 0.852 0.844 0.645 0.812

FNN PAUA: 0.810 0.314 0.818 0.688 0.521 0.543 0.551 0.628 0.080
0.880 0.405 0.658 0.778 0.824 0.779 0.251 0.764

FPAUA: 0.967 0.614 0.874 0.789 0.564 0.546 0.665 0.715 0.414
0.949 0.999 0.902 0.772 0.859 0.856 0.765

ch 4 ML PAUA: 0.899 0.356 0.924 0.996 0.819 0.666 0.714 0.583 0.256
0.930 0.964 0.738 0.809 0.867 0.863 0.605 0.834

FNN PAUA: 0.788 0.212 0.833 0.676 0.520 0.574 0.458 0.528 0.086
0.890 0.567 0.720 0.752 0.845 0.784 0.312 0.751

FPAUA: 0.955 0.710 0.871 0.773 0.563 0.601 0.612 0.574 0.415
0.946 0.989 0.861 0.780 0.872 0.830 0.760

ch 5 ML PAUA: 0.917 0.387 0.940 0.996 0.813 0.656 0.705 0.581 0.242
0.927 0.964 0.751 0.801 0.850 0.861 0.667 0.833

FNN PAUA: 0.844 0.342 0.835 0.673 0.533 0.578 0.536 0.626 0.075
0.902 0.395 0.718 0.752 0.843 0.788 0.202 0.770

FPAUA: 0.959 0.628 0.879 0.781 0.579 0.601 0.570 0.650 0.386
0.935 1.000 0.886 0.783 0.851 0.860 0.806

Tabelle A.9: Kappa-Wert, PAUA und FPAUA G•utema�e Kanalauswahl 9 aus 10 ; ohne
Kanal 1 bis 5; Testgebiet:Thon
Kanalauswahl: alle - alle DAEDALUS Kan•ale; ikonos- IK ONOS Kan•ale
Klassi�k ationverfahren: ML - Maximum Likelihood Klassi�k ation; FKNN - Fuzzy k-
nearest-neighbor Klassi�k ation; FLK - Fusion mittels gewichteter Linearkombination;
FNN - Fusion mittels neuronalemNetz
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ohne Klasse: 1 2 3 4 5 6 7 8 9
10 11 12 13 14 15 16 �

ch 6 ML PAUA: 0.895 0.349 0.946 0.992 0.829 0.658 0.676 0.579 0.274
0.924 0.966 0.735 0.806 0.862 0.857 0.589 0.830

FNN PAUA: 0.804 0.316 0.840 0.646 0.496 0.578 0.540 0.630 0.082
0.877 0.507 0.693 0.719 0.840 0.783 0.297 0.768

FPAUA: 0.958 0.616 0.864 0.781 0.547 0.592 0.615 0.701 0.433
0.948 0.991 0.895 0.746 0.841 0.812 0.753

ch 7 ML PAUA: 0.885 0.391 0.940 0.992 0.824 0.649 0.673 0.592 0.260
0.924 0.933 0.730 0.799 0.861 0.863 0.672 0.832

FNN PAUA: 0.793 0.322 0.825 0.612 0.457 0.596 0.556 0.625 0.077
0.896 0.436 0.644 0.704 0.815 0.769 0.357 0.760

FPAUA: 0.967 0.612 0.881 0.780 0.473 0.633 0.611 0.656 0.491
0.920 0.992 0.897 0.672 0.851 0.923 0.659

ch 8 ML PAUA: 0.904 0.379 0.956 0.996 0.830 0.650 0.705 0.583 0.281
0.921 0.966 0.739 0.780 0.855 0.859 0.671 0.831

FNN PAUA: 0.884 0.305 0.838 0.658 0.526 0.596 0.571 0.620 0.072
0.896 0.382 0.682 0.737 0.828 0.761 0.239 0.769

FPAUA: 0.950 0.614 0.878 0.786 0.536 0.619 0.601 0.658 0.421
0.949 1.000 0.910 0.720 0.847 0.858 0.770

ch 9 ML PAUA: 0.901 0.338 0.924 0.992 0.787 0.653 0.699 0.574 0.244
0.922 0.964 0.732 0.779 0.852 0.847 0.661 0.825

FNN PAUA: 0.808 0.290 0.832 0.689 0.527 0.574 0.511 0.610 0.040
0.898 0.436 0.695 0.729 0.841 0.747 0.267 0.765

FPAUA: 0.959 0.637 0.888 0.766 0.564 0.585 0.649 0.640 0.247
0.921 0.999 0.906 0.686 0.853 0.890 0.758

ch 10 ML PAUA: 0.898 0.350 0.921 0.992 0.837 0.619 0.696 0.569 0.250
0.935 0.840 0.741 0.785 0.863 0.826 0.487 0.820

FNN PAUA: 0.798 0.204 0.824 0.663 0.489 0.572 0.482 0.489 0.070
0.899 0.472 0.652 0.716 0.821 0.773 0.245 0.736

FPAUA: 0.959 0.682 0.886 0.755 0.540 0.611 0.626 0.539 0.427
0.949 0.999 0.904 0.737 0.841 0.810 0.649

Tabelle A.10: Kappa-Wert, PAUA und FPAUA G•utema�e Kanalauswahl 9 aus10 ; ohne
Kanal 6 bis 10; Testgebiet:Thon
Kanalauswahl: alle - alle DAEDALUS Kan•ale; ikonos- IK ONOS Kan•ale
Klassi�k ationverfahren: ML - Maximum Likelihood Klassi�k ation; FKNN - Fuzzy k-
nearest-neighbor Klassi�k ation; FLK - Fusion mittels gewichteter Linearkombination;
FNN - Fusion mittels neuronalemNetz
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A.5 Testgebiet: Gesamtszene
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K
lasse:

1
2

3
4

5
6

7
8

9
10

11
12

13
14

15
16

17
18

19
20

21
22

�

M
L

(alle)
P

A
U

A
:

0.698
0.332

0.411
0.758

0.783
0.754

0.821
0.490

0.429
0.495

0.530
0.560

0.417
0.770

0.596
0.517

0.856
0.910

0.616
0.811

0.518
0.675

0.770
M

L
(ik

onos)
P

A
U

A
:

0.566
0.392

0.330
0.096

0.781
0.671

0.347
0.211

0.218
0.207

0.603
0.420

0.289
0.675

0.455
0.497

0.775
0.870

0.410
0.578

0.089
0.77

0.674

F
K

N
N

(alle)
P

A
U

A
:

0.511
0.307

0.217
0.285

0.648
0.437

0.458
0.158

0.244
0.207

0.543
0.222

0.205
0.438

0.460
0.518

0.715
0.824

0.310
0.431

0.134
0.380

0.636
F

P
A

U
A

:
0.847

0.483
0.436

0.707
0.754

0.453
0.480

0.400
0.377

0.555
0.496

0.482
0.554

0.779
0.555

0.715
0.715

0.926
0.701

0.855
0.770

0.685

F
K

N
N

(ik
onos)

P
A

U
A

:
0.487

0.280
0.169

0.232
0.632

0.318
0.198

0.147
0.165

0.075
0.378

0.110
0.122

0.363
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