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Kurzzusammenfassung

DasThemadieserDiplomarbeit ist der Vergleid untersahiedlicher Fuzzy-und Fusionsme-
thodenzur Klassi k ation von Multisp ektralaufnahmenstadtischer Gebiete.Die Methoden
wurden nicht nur untereinander verglichen, sondernaudh mit der statistischen Methode
der Maximum Likelihood (ML) Klassi kation. Als Datensatz dienten 10-kanalige Multi-
spektralaufnahmender Stadt Nernberg aus dem Sommer1997.Die Aufnahmen wurden
mit demDAEDALUS AADS 1268Detektor vom Deutsdhen Zertrum fuer Luft- und Raum-
fahrt e.V. (DLR) Oberpfa enhofen gemadt.

Die untersdiedlichen Verfahren wurden auf vier Testgebietenund einer aus diesen
Testgebietenkombinierten Gesantszenegetestet.

Die Genauigleit der Klassi k ation wurde mit drei versdhiedenenGetema en bestimm,
demKappa-Wert, demProdukt ausProducers und UsersAccuracy, sovie demFuzzy Pro-
dukt ausProducers und Users Accuracy. Das letzte Getema wurde von Jagerund Benz
von der Fachgruppe SAR-Expertensystemen Oberpfa enhofen [JBOQ] eingebihrt. Dieses
Gutema wurde fur die gewiditete konvexe Linearkombination (FLK) von Zugelwrig-
keitskarten gerutzt, einemder beiden Fusions\erfahren, die getestetwurden. Das zweite
Fusions\erfahren fusioniert die Zugehorigkeitskarten mittels einesdreisdichtigen neuro-
nalen Netzes(FNN), dasmit back-propagationtrainiert wurde.

Die Zugelworigkeitskarten wurde durch den Fuzzy k-nearest-neighbr Algorithmus
(FKNN) erzeugt, der auf dem Artik el von Keller et. al. [KGG8Y basiert. DiesesKlas-
si k ationsverfahrenwurde ebenfalls mit der ML Klassi k ation verglichen.

Au erdem wurden die Konsequenzeneiner Reduktion der berecksichtigten Kanale
des Multisp ektralbilds untersudit. Die versdiedenenKlassi k ationen wurden mit vier,
den Kanalen desIK ONOS Satelliten entsprechendenKanalen, gemadit.

Es zeigte sich, da die ML Klassi kation die besten Ergebnisselieferte. Die Kappa-
Werte der TestszeneAndernaderstr. lagen zwisdien 0.902 (ML) und 0.687 (FLK). Die
anderen Gebiete wurden nicht ganz so gut bewertet. Die Reduktion der Kanalanzahl
fuhrte beim Gebiet Andernadierstr. zur Abnahmen der Klassi k ationsgenauigkit. Die
Kappa-Werte lagenzwisden 0.87 (ML) und 0.598(FLK).

Die Arbeit gliedert sich wie folgt: Zuerst wird eine Einfuhrung in den theoretishen
Hintergrund gegelen. Danad werden die verwendeten Klassenund Testgebietevorge-
stellt. In den beidenfolgendenKapitel werden die Klassi k ationsergebnissayezeigtund
ihre Genauigleit analysiert. Zum Sdilu wird eine Zusammenfassungder Ergebnisse
und der entstanden Problemegebradit und, nicht zu vergessenein Ausblick fur weitere
Untersuchungengegelen.

Abstract

The topic of this master thesiswas a comparisonof di erent fuzzy classi cation und
fusion approadesof multi-spectral imagesof urban areas.The appraccheswerealsocom-
paredwith the statistical maximum likelihood approad (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 German AerospaceCerter (DLR) Oberpfa en-
hofen.The scenewastakenin summer1997and shows the urban areaof Nuremberg. The
di erent methods are tested on four di erent subsetsand one conbined sceneof the four
subsets.

The accuracyof the classi cation was determined with three di erent measuresthe
kappa-ce cent, the product of the producersand usersaccuracyand the fuzzy product
of the producersand usersaccuracy The last measurewasintroducedby Benzand Jager
[JBOQ] from the DLR SAR-Expertsystems Group Oberpfa enhofen. It was used for a
weighted corvex linear-conbination of membership maps (FLK), one of the two fusion
approates.The secondfusion approad wasthe fusion of membership mapswith a three
layer neuronalnetwork (FNN), which wastrained by badk-propagation. The menbership
maps, which were used for the fusion, were generatedby the fuzzy k-nearest-neighor
algorithm (FKNN) basedonthe article of Keller et al. [KGG85]. This classi cation method
was also comparedwith the ML classi cation.

We alsomade an analysisof the consequencewhich result if the number of channels
are reduced.The four channels,which were selected,were the onesusedby the satellite
IKONOS.

It was shown that the ML classi cation producedthe best results. For the testscene
Andernaderstr. the kappa-cce cents were between0.902 (ML) and 0.687 (FLK). The
reduction of the channel number led to a decreasein the classi cation accuracy The
kappa-cce cen ts were between0.87 (ML) and 0.598(FLK).

The structure of the thesisis asfollows. First the theoretical badkground is reviewed.
Thereafter follows a description of the classesand testsceneswhich are usedfor the classi-
cation. Then there are two chaptersabout the classi cation results and their accuracies.
At the end a summary of the results and someproblems encourtered is given. Last but
not leastideasfor future investigationsare suggested.



1 Einleitung

DieseDiplomarbeit ist im Zeitraum Oktober 1999bis Septenber 2000am I1. Institut fer
Experimentalphysik des Fadchbereids Physik der Universitat Hamburg, Projektgruppe
\Ph ysikalische Grundlagen der Fernerkundung\ enstanden. Das Thema lautet \Klassi-
k ation von hochau esendenoptischen Multisp ektralbildern stadtischer Gebiete mittels
Fuzzy-Methoden\. Die Betreuungfand durch Herrn Prof. Dr. Hartwig Spitzer und Herrn
Dipl. Phys. Andre Rothkirch statt. Durch die Lage der Arbeitsraume der Arb eitsgrup-
pe im Fadhbereidh Informatik, Abteilung kognitive Systeme(KOGS), kam der Kontakt
zur Zweitgutachterin Frau Prof. Dr. Leonie Dresdler-Fischer zustande.Wahrend der Di-
plomarbeit absolvierteich einen dreimonatigen Forsdungsaufethalt beim DLR?! Ober-
pfa enhofen. Dort arbeitete ich in der Gruppe um Frau Dr. Ursula Benzim Institut fer
Hochfrequenztetinik und Radarsyteme,Abteilung SAR? Tednologie, Fachgruppe SAR-
Expertensystememit Herrn Dr. Gunther Jagerzusammenan einemMulti ChannelClas-
si cation Tool. ZielsetzungdiesesAufenthaltes war es,die dort ertwickelten Algorithmen
zur Klassi k ation von Radarbildernauf optischen Daten zu testenund weiterzueriwickeln.
Die Algorithmen zeidinen sich durch die Verwendungvon Fuzzy-Methoden und einer all-
gemeinenAnwendbarlkeit aus.

Die Daten, die fur denTestder Verfahrenberutzt wurden, stammenvon einerber ie-
gung der Stadt Nernbergim Sommer1997und wurden mittels desDAEDALUS Sensors
AADS 1268an Bord einesFlugzeugesdesDLR aufgezeibnet. Es handelt sich dabei um
multisp ektrale Luftbildaufnahmen in 11 Kanalenim Wellenlengerereid von 0.42 m bis
13 m . Der Thermalkanal von 8 - 13 m wird in dieserArbeit nicht verwendet.

1.1 Motiv ation

Die Arbeitsgruppe fur Naturwissensbaft und Internationale Sicherheit in der Universitat
Hamburg (Center for Scienceand International Security - CENSIS), zu der die Projekt-
gruppe \Physikalische Grundlagen der Fernerkundung\ gehert, besdaftigt sich u.a. mit
der Untersuchung von Klassi k ationsmethaden zur Interpretation von Luftbildaufnah-
men. Der Anwendungshorizoh umfat die Klassi kation von stadtischen Gebieten und
die Unterstutzung von Veri k ation un dVertrauensbildungim Rahmen des Open-Skies
Vertrages.Die immensenMengenan Bildmaterial, die dabei anfallen, stellenden mensd-
lichen Interpreter vor ein gro es Problem. Wie soll er entscheiden, in weldhen Regionen

IDLR - DeutschesZentrum fer Luft- und Raumfahrt e.V.
2SAR - Synthetisches Appatur Radar



2 KAPITEL 1. EINLEITUNG

er nach milit arischen Anlagen suden soll? Ist kein Vorwisseneber die aufgenommenen
Gebiete vorhanden,mu die Szenemehsam abgesubt werden. Dabei kann leicht etwas
eibersehenwerden. Die Klassi k ation soll helfen, interessame Bereiche hervorzuhelen.

Als Anwendungsgebietst nicht nur die Nutzung fer die Veri k ation zu sehen.Es gibt
auch andere Nutzer, die von automatisch klassi zierten Luftbildaufnahmen stadtischer
Gebietpro tieren kennen.Dazu zahlenu.a. die Stadtplanungs-, Bodeninformations- und
Umweltamter. In derenBedarfskestireibungliegt ein Anwendungskezug,dendie in dieser
Arb eit vorgenommenerKlassi k ationen haben. Es wurde versudit, Klassenauszwahlen,
die fur die Amter von Interessesind.

Dabei habe ich mich u.a. an der Auswahl des Umweltamtes der Stadt Nernberg fer
eineRealnutzungslarte orientiert. Eine weitere Klasseneireilung dient zur automatischen
Bestimmung einesVersiegelungsitasters. Hier habe ich nur einen meglichen Weg dort
hin besdtirieben. In einer Studie von der Universitat Vedita bestireibt Matthias Meller
[Mat99], da fur ein gutesVersiegelungsktaster mindestenseineBodenau esungvon 0.25
mgegelen sein sollte. Netzband et. al. und Bayer et. al. haben dagegenUntersuchungen
mit Hilfe desDAEDALUS Detektors in Hinblick auf die Erstellung einesVersiegelungs-
katastersvorgenommenNM97, BH97]. Die Bodenau esungihrer Untersuchungenbetrug
2 m Weldche Au esungsgenauigkit fer einen potentiellen Nutzer erforderlich ist, wurde
nicht ermittelt.

DieseDiplomarbeit ist auch eine Fortsetzungder Untersuchungen, die in der Diplom-
arbeit von Daniel Kulbach [Kul97] gemadit wurden. Kulbach hat in der Arbeit einensy-
stematisdien Vergleid von den statistischen Klassi k ationsverfahren Minimum Distance
und Maximum Likelihood (ML) vorgenommenln dieserDiplomarbeit wird der Vergleih
auf Klassi k ationsverfahren,die mit Fuzzy-Methaden arbeiten, ausgedeht Als Vergleich
zu den klassisten statistischen Verfahrenwird die ML Klassi k ation berutzt.

Die hier verwendetenFuzzy-Verfahren zur Klassi k ation wurden zum Teil bei CEN-
SIS von R. Wiemker entwickelt (unuberwadhte Fuzzy-Klassi kationsalgorithmen), zum
Teil beim DLR (uberwadhte Fuzzy-Klassi kationsalgorithmenund Fusionsalgorithmen).
Die Programme wurden an die jeweiligen Anforderungen angepat und erweitert. Die
Programmesind alle unter der EntwicklungsumgebunglDL 2 5.3 gestirieben und sowohl
auf MS Windows NT als auch Unix Systemennutzbar.

1.2 Metho den

Ein Ziel dieser Arbeit ist der Test und Vergleihh unterschiedlicher Fuzzy-
Klassi k ationsverfahren.Unter Klassi k ation verstett man die Einteilung einer Mengein
bestimmte Klassen.Bei Bilddaten werdendie einzelnenBildpunkte (Pixel) verstiedenen
KlassenzugewiesenDieseKlassenunterscheidensich durch bestimmte Merkmale, im Fal-
le von Multisp ektralbildern z.B. durch die Pulshehender einzelnenSpektralkanale. Diese

3IDL - Interactive Data Language,Software von Researti Systems,Inc. In Deutschland erhaltlich bei
CREASO GmbH Talhofstra e 32a D-82205 Gilching
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Merkmale spanneneinenMerkmalsraumauf. In diesemMerkmalsraumliegendie Pixel in
Klassenahnlicher (z.B. spektraler) Signatur vor. Ein Klassi k ationsverfahren kann nun
automatisch dieseKlassendetektieren und somit audh im Ortsraum der Bilddaten eine
Klassenzuveisungvornehmen.

Die Klassi kationsverfahren teilen sich in zwei versdhiedene Gruppen auf. Bei den
unukerwachtenVerfahrenwird der Merkmalsraumautomatisch in einebestimmte Anzahl
von Klasseneingeteiltwird. Einer der bekanntesten Algorithmen, der dieseEinteilung vor-
nimmt, ist der ISODATA. Die ukerwachteKlassi k ation erlernt eineKlasseneireilung des
Merkmalsraumesdurch die Vorgaben, die ein Anwendergibt. Dabei werdenz.B. anhand
der Bilddaten bestimnte Bereicdhe markiert, die der Nutzer als zu einer Klassegehorend
annimmt. Aus diesenDaten werdenKlassi k atoren beredinet, mit denensic die mbrigen
Pixel einer Szeneklassi zieren lassen.Ein hau g verwendetesVerfahrenist die Maximum
Likelihood Klassi k ation.

Bei Fuzzy-Verfahrenhandelt esnun um eine Erweiterung bestehendeklassister Ver-
fahren.Die klassistien Verfahrengehenvon scharfen Mengenaus,d.h. ein Elemert gebort
erntwederzu einerMengeoder nicht. Die Fuzzy-Verfahrenbasierenhingegenauf der Fuzzy-
Logik, die erlaubt, da ein Elemert unterschiedliche Zugehorigkeiten zu versdiedenen
Mengenhaben darf. Die Methoden der Klassi kation mittels Fuzzy-Verfahren sind hin-
reichend bekannt und besdirieben. Die wesetlic hen Beitr age hierzu stammenvon Dunn
[Dun73], Bezdek[BP92] und Keller et. al. [KGG8Y. Gute Ubersiditsartikel nden sich in
[BP92] und [BB99].

Au erdem wurde die Fusion von klassi zierten Ergebnissenuntersucht. Dabei wur-
den vorhandeneKIlassi k ationsergebnissadersellen Szenemiteinander kombiniert, um
eine bessereKlassi kation zu erhalten. Die Klassi k ationsergebnissestammen aus den
10 Spektralkanalen desDaedalusDetektors, die zunadst kanalweiseklassi ziert wurden.
Die zur Fusion von Datenstzen verwendetenVerfahren basierenhauptsaclich auf den
von Benz und Jagerentwickelten Methoden zur Bestimmung von Fuzzy-Getema en und
deren Nutzung zur Fusion [JBOO, HIKH99, BJ99, Ben99b]. Die Fusions\erfahren sind
zum einemeber eine gewidtete konvexe Linearkombination implemertiert worden, zum
anderenmittels einesneuronalenNetzes.

Die Linearkombination fusioniert die Fuzzy-Ergebnisseeiner Klassi k ation, indem sie
fur jede Klassi kation und jede Klasse eine Gewichtung vornimmt, die sich aus der Ge-
nauigkeit der Klasseder jeweiligen Klassi kation ergibt und die so gewitteten Klassi -
kationen aufsummiert.

Ein Gutema dient zur Bewertung einer Klassi k ation. Aufgrund einer Validierungs-
karte, in der manuelle Klasseneingetragenwurden, wird ein Klassi k ationsergebnisgete-
stet. Eswird uberpruft, in welchen Gebietendie Klassenwiedererkannt und wo Fehlklas-
si k ationen gemadit wurden. Daraus leiten sich die verwendetenGeitema e ab.

Das Neuronale Netz, das ebenfalls zur Fusion gerutzt wurde, ist dreisdichtig und
wurde mittels des back-propagation Algorithmus' trainiert. Es wurden ebenfalls Fuzzy-
Klassi k ationsergebnissdusioniert. Zum Training bedarf eseiner Validierungskarte. Mit
dem neuronalenNetz ist esmeglich, Klassi k ationen mit unterschiedlicher Klassenanzahl
zu fusionieren.
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Eine WUbersidt wmber weitere Fusionsmethalen kann man den Artik eln [Blo96, BS97]
ennehmen.Die Verwendungvon neuronalenNetzenzur Fusionvon klassi zierten Daten,
wie sie Hellmann et al. in [HIKH99] bestreiben, wird audh von Benediktssonet al.
[BSE9Q untersudit. Diese vergleihen die Verfahren zur Klassi kation mit neuronalen
Netzenmit denen,die statistische Methoden, wie Maximum Likelihood, berutzen.

WeiterfehrendeLiteratur wird aud in den jeweiligen Kapiteln erwahnt.

1.3 Aufbau der Diplomarb eit

Die Diplomarbeit gliedert sich wie folgt:

Theorie. Zuerst werdendie physikalischen Grundlagender Fernerkundungbesdirieben.
Dannwird einekurze Einfuhrungin die Theorie der Fuzzy-Logikund der Neuronalen
Netze gegelen. Absdhlie end wird die Theorie der Klassi kation und der Fusion
erklart.

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

Klassenausw ahl und Testgebiete. Die Klassenauswhl wurde unter der Pramissege-
madt, eine nutzerrele\ante Klassi k ation zu erhalten. Die Testgebieteerntspredien
einer reprasertativen Auswahl stadtischer Strukturen, die im StadtgebietNernberg
zu nden sind. Zu den Testgebieterwerdendie Validierungslarten, die zur Bestim-
mung der Geuite einer Klassi kation gebraudit werden, angegelen.

Klassi k ation. DiesesKapitel zeigt anhand der TestszeneéAndernaderstr. und der Ge-
santszenedie untersdiedlichen Klassi k ationsergebnissaler einzelnenVerfahren.
Es erfolgt eine erste Bewertung der Ergebnisseanhand der Kappa-Werte. Es wurde
audh untersudt wie, sich die Klassi k ationsgenauiglkit andert, wenn man die Ka-
nalanzahlreduziert. Die Reduktion bezieh sich auf die vier im IKONOS* Satelliten
verwendetenKanele, die mit DAEDALUS Kanealen ebereinstimmen.

Bewertung der klassenspezisc hen Gutemae. Die Bewertungder Genauigleit der
Klassen,die in den Testgebietererkannt wurden, wird in diesemKapitel vorgenom-
men. Dazu werdendie Geutema e PAUA und FPAUA verwendet.

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

4Der IKONOS Satellit verfugt wber vier Multisp ektralkanale (blau, gren, rot und nahinfrarot) mit
einer Bodenau esungvon 4 mund einen panchromatischen Kanal mit einer Bodenau esungvon 1 m Der
Sensorist ein Zeilenarray, das eine 11 kmbreite Szeneaufnehmenkann. Die Gre e der Szeneergibt sich
dann ausder Aufnahmedaue.Der Satellit wird von der Firma SpacelmagingJnc. (www.s@ceimaging.@m)
betrieben.
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Ausblic k. Eswerdenldeenund Anregungenfeir neueAnsatze zur Klassi k ation und fer
weitere Untersuchungengegelen.

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

2.1 Theorie der Fernerkundung

Die physikalischen Grundlagender Erzeugungvon digitalen multispektralen Luftbildern
sollenim folgendenkurz dargestellt werden. Eine ausfhrlichere Darstellung ndet sich
u.a. in der Diplomarbeit von D. Kulbach [Kul97] und in Lehrbeichern [KS88 Ric99].

2.1.1 Fernerkundung

Fernerkundungbezeidinet das Arb eitsgebiet,in dem Daten uber Objekte aus der Ent-
fernung gewonnen werden. Das bedeutet im allgemeinen,da Sensorenauf iegenden
Plattformen untergebradit sind, wie Satelliten oder Flugzeuge.Diese Sensorerregistrie-
ren Strahlung aus den untersdiedlichen Bereichen des elektromagnetisben Spektrums.
Das kennendie re ektierte Sonnenstrahlungsein (passive Beleuditung) oder re ektierte
Radarwellenim cmBereidh (aktive Beleuditung).

Die vorliegenden Daten wurden von dem ZeilenscannerDAEDALUS AADS 1286
(nahereBesdireibung Kapitel 3.2) an Bord einesFlugzeugesder DLR aufgenommenEs
sind Daten, die durch passiwe Beleuditung an einemwolkenarmenSommertagenstanden
sind. Sieuberdedken den sichtbaren bis naheninfraroten Spektralbereid (420 nmbis 2500
nm. Weiterhin liegen auch Daten aus dem Wellenlangerbereidh der Thermalstrahlung
(10m bis 13m ) vor. Bei denin folgendemgemadten Klassi k ationen werden nur die
ersten zehn Kanale gerutzt. Untersuchungen zu den aus Thermaldaten zu gewinnenden
Informationen nden sich z.B. in [FPS99].

2.1.2 Multisp ektralbilder

Unter Multisp ektralbildern verstelt man Bilder, die in versdhiedenenWellenlangerberei-
chen aufgenommenund in einem Datensatz gesgeichert werden. Das Bild besteht aus
Pixeln?, die den Strahlungs u von einer korrespondierendenFlache am Boden reprasen-
tieren. Die Au esungder Aufnahme ergibt sich aus der reellen Pixelgre e. Jedem Pixel
wird ein Merkmalswektor zugeordnet,desserWerte die Intensitat der detektierten Strah-
lung in denverstiedenenWellenlangendarstellen.Im Falle desDAEDALUS AADS 1268
handelt es sich um digitalisierte Graustuferwerte (der Intensitat) von 8 bit (entspricht

Ipixel - picture elemerns
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Werten von 0 bis 255). Die Aufnahmen mit den DAEDALUS Scannerergelen einenelf-
komponertigen Vektor, wovon fur die weitere Untersudhung nur die ersten zehn Kanale
gerutzt werden. Somit wird ein vereinfattes Spektrum, das von einem Ort abgestrahlt
wird, abgesgichert. Nahere Einzelheiten zum DAEDALUS Scanner nden sich im Ka-
pitel 3.2. Um die Daten zu visualisieren,mu man sich erntweder auf einen bestimmten
Spektralbereih bestiranken oder eine Datenfusion mehrerer Kanale macen, wodurch
ein RGB-Bild ensteht. Bei RGB Bildern werden drei Spektralkanale dargestellt, denen
die Farben Rot, Gren und Blau zugeordnetwerden.Durch dieseFarbmisciung entstehen
dann Farbbilder, die Farbfotos oder CIR 2-Fotos ahnlich sind.

2.1.3 Strahlung

Multisp ektralbilder setzensich aus den unterschiedlichen Anteilen (Wellenlangerberei-
chen) der am Sensomadgewiesenerstrahlung zusammen Die spektrale Au esung,d.h.
die Genauigleit, mit der die unterschiedlichen Anteile von einander getrenrt werden
kennen, hangt vom Detektor und der zu untersuchendenWellenlange 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
Zusammensetzungler Erdatmosphare

Re ektionsverhalten der bestrahlten Ober aden
Medhanismus der spektralen Aufspaltung im Detektor

Andere Eigensdaften desDetektors

Sonnenstrahlung  Die Sonnenstrahlungkann durch die Annahme modelliert werden,
da essich bei der Sonneum einenschwarzerK erper handelt, desserStrahlungsspgektrum
durch die Planck'scheStrahlungsfunktion bestirieben wird:

h 2
5 (exp({% 1))

Aus der Messungdes auf die Erdober ade einfallendenIntensitatverlaufs der Sonnen-
strahlung ergibt sich eine Ober achentemperatur der Sonnevon T = 5780K 3. Damit

L (T)= [Wsr 'm 2 m 1 (2.1)

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

Sfolgt aus dem Wien'schen Versdiebungsgesetzweldches die Wellenlange des Maximums der einfal-
lenden Intensitat y mit der Temperatur T einesScwarzkerpers korreliert:

mT = 28978 10 3[mK] (2.2)
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kann man den Verlauf der spektralen Strahldichte der Einstrahlung angelken. Wie man
anhand der Abbildung 2.1 erkennt, wird die meiste Strahlungsleistungim Bereich des
sichtbaren Lichts eingestrahlt.

1e+08 - — 7 - — T T ey
1e+07 F

1e+06 |

100000 ¢ T =5780K 1
10000

1000 £

LSK,l / Wn’T7SF1mrﬁ

wor T =300K

10 |

Sichtbares Licht

1p

0_1' " P I P " WA " “‘\\H“x " P
0.1 1 10 100 1000

[/ mm

Abbildung 2.1: Spektrale Strahldichte von schwarzenKerpern
verstiedenerOber achertemperaturen. T=5780 K entspricht
der Ober achentemperatur der Sonne, T= 300K der der Erde.
Die Achsensind logarithmisa.

Mit man das Sonnensgktrum au erhalb der Erdatmosphare, ergibt sich eine etwas
andere Verteilung, da die Sonneim Ultravioletten (UV) einige Wassersto absorptions-
banden hat. Diesesind fur den untersuditen Wellenleangerbereidh nicht relevant. Dafer
stellt man fest, da die Sonneim Bereich desgrenen Lichts (500 nm) starker abstrahlt,
als ein erntsprechender Schwarzkerper.

Einu der Erdatmosph are Die zweite Kurve in der Abbildung 2.1 besdireibt die
Abstrahlung einesschwarzenKerpersder Temperatur T = 300K , wasin etwa der Ober-
achertemperatur der Erde entspricht. Wie man sieht, liegt hier das Maximum im ther-
mischen Infrarot. Die Sonnenstrahlungerreicht glecklicherweisenicht vollstandig die Erd-
ober ade, da sonstdie UV Anteile sehrviel heher waren und damit das Leben auf der
Erde sonicht meglich. Die Zusammensetzungler Atmosphare beein ut die Sonnenein-
strahlung erheblich. Dafer sind die Absorptionsbandenvon Molekellen, H,0O; O3; CO, u.a.
verartwortlich (s. Abb. 2.2). Hinzukommen versdiedene Streumetianismen, vor allem
die Rayleigh und Mie-Streuung(vgl. INFOBOX: Streumehanismenin der Atmosplare).
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Diese Streumedanismen fehren 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, sondernaudc das gestreute (Himmels-)Licht. Diese atmo-
spharischen Ein mssemeissenfur die Beredinung der Re ektanzbilder modelliert werden.

2500
T T T I i 1 I
2000 |— _
FI:.
o
E
z i
w
G 1600 — | SOLAR (RRADIATION CURVE AT SEA LEVEL —
4 | SOLAR IRRADIATION CURVE OUTSIDE ATMOSPHERE
g | CLRVE FOR BLACKBODY AT 5800°K
£
-
T 000 - 5. Ha0 SUN AT ZENITH -
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& | H,0 CONTINUOUS CURVES:
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500 AND ABSORFTION —
o R g . |
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Figure 3-2. Sun illuminakion spectral irradiance at the Barth’s surface. (From Chahine, et al. 1083.)

Abbildung 2.2: SolareBestrahlungsdidite au erhalb der Atmo-
sphareund in Meerestohe.Es sind aud die Absorptionsbander
der wichtigsten Molekele eingetragen[Ela87).
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inf obo x: Streumec hanismen in der Atmosph are

Rayleigh Streuung: Die Wellenlangeder Strahlung ist viel gre er alsdie Gre e der
Teilchen, an denensidc die Strahlung streut, wie z.B. Luftmo-
lekele . Die RayleighStreuungist stark wellenlangenabmngig.
Der Wirkungsquerstinitt  der Streuung ist umgelehrt pro-
portional zur vierten Potenz der Wellenlange , / 4. Die
Richtungsabhangigkeit der Streuung ergibt sich dadurd, da
die Strahlung die Elektronenhelle desTeilchensin eine Dipol-
schwingung versetzt. Die RayleighStreuung bedingt die blaue
Farbe eineswolkenlosenHimmels [KS88 Ric99|.

Mie-Streuung: Die Mie-Streuung tritt ein, wenn die Wellenlange der Strah-
lung ungemhr die gleiche Gre enordnung hat, wie dasTeilchen,
an dem die Streuung gestiieht. Das heit, da feur die Mie-
Streuung Aerosoleund Staubteilchen verartwortlich sind. Die
Streuung erfolgt hauptsadlich in Ausbreitungsrichtung und
der Wirkungsquersanitt  ist umgelehrt proportional zur Wel-
lenlange /L.

Re ektion an Ober achen Die Re ektion einer Ober ade setzt sidh aus mehreren
Anteilen zusammenZum einemdie di use Streuungder Strahlung, welcheim allgemeinen
durch die AnnahmeeinesLamlert'schenStrahlersbestiriebenwird. Dessembstrahlungs-
verhaltenist proportional zum Einfallswinkel ; der Beleuthtungsquelleund unabhangig
vom Beobaditungswinkel: r / cog ;). Bei konstarter Einstrahlung nimmt die Ein-
strahldichte pro Einheits adche desRe ektors mit cog ; ab.

Diese Annahme trit auf rauhe Ober acherf zu. Kraus und Sdineider spredien in
[KS8§ \V olumsstreuung”, die sie durch Mehrfadhre ektionen an der rauhen Ober ade
erklaren. Fur glatte Ober adchen gelten die Bedingungender gerichtetenRe ektion, wie
man an spiegelndenOber acdhen sielt. In der Realitat treten beide Formen der Re ek-
tion auf. Um diesesvon der Beleudhtungsgeometrieabhangige Abstrahlverhalten besser
zu besdtireiben, berutzt man die bidirektionale Re ektionsfunktion (BRDF) einesOber-

achenmaterials.Die BRDF ist im allgemeinennicht bekannt und mu fer jedesMaterial
durch Messungenbestimnt werden. Die BRDF ausgewvahlter, stadtischer Ober achen,
wurde in den Diplomarbeiten von [Mei96, Rot97] und in der Doktorarbeit von [MeiOQ]
naher untersudt.

4In [KS88] wird das Rayleigh-Kriterium zur Besdreibung von rauhen Ober achen angegelen:

\Eine Ober ache ist fur eine Strahlung der Wellenlange glatt, die unter einem Winkel
zwisthen Flachennormale und Strahlrichtung einfallt, wenn h < Feos) wobei h die
Standardabweichung der Ober achenunebenheitenist.”
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gerichtete Reflektion diffuse Reflektion

Abbildung 2.3:links: gerichtete Re ektion, Einfallswinkel g, Ausfallswinkel g,
einfallenderStrahlungsu g, re ektierter Strahlungsu g
rechts: di use Re ektion bzw. Abstrahlung einesLamkbert'schen Strahlers.

Ein weiterer Anteil der Strahlung von Ober achenist durch die Emissiongegelen. Die
Emissionist wiederumdurch die Planck'scheStrahlungsfunktion, sowie durch die Kir ch-
ho 'schenGesetzeund Materialeigensbaften bestimmt. Um die Planck'scheStrahlungs-
funktion berutzen zu kennen, mu man wieder die Annahme einer rauhen Ober ace
madhen. Die Kirchho 'schen Gesetzebesageneinfadh ausgedsickt, da die Strahlung,
die ein Kerper absorbiert, auch wieder abgestrahlt werden mu, d.h. die Summe aus
Re ektions-, Absorptions- und Transmissionske zien ten ist eins, + + = 1. Daraus
ergibt sich, da die spektrale Emissivitat gleich der spektralen Absorption ist. Die Mate-
rialeigenstaften kennendie Emissivitat dadurch beein ussen,da sie Absorptions- und
Emissionslinienerzeugen.

Spektralanalyse  Um einzelne Bereithe des elektromagnetisben Spektrums aufneh-
men zu kennen, mu die Strahlung in untersciedliche Wellenlangen aufgespaltenwer-
den. Dies kann mittels Gitter oder Prismen gestehen.Beim DAEDALUS AADS 1268
Detektor sorgt ein Prisma fur die Aufspaltung des visuellen und nahinfraroten Anteils
(s. Abb. 3.2). Der Detektor registriert die einfallende Strahlung mittels Fotodioden, die
eine materialspezi sche Emp ndlic hkeit haben (Tabelle 3.1), die bei der Beredinung der
Re ektanzbilder berecksichtigt werdenmu . Zu dem kann jeder Kanal noch einzelnka-
libriert werden ( 3.2.2), um ein optimales Signal zu erhalten. Diese Kalibrierungsdaten
messenfur die Erzeugungvon Re ektanzbildern bekannt sein.Fur den fernereninfrarot-
bereidh werdenandere Aufspaltungstedniken (Dichroitische Filter) berutzt (vgl. INFO-
BOX:Funktionsweiseoptischer Bauteile zur Sgektralzerleggung.
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inf obo x: Funktionsw eise optisc her Bauteile zur Spektralzerlegung

Prisma: Durch die Wellenlengenablmngigkeit desBredhungsindexes/on
Glas (Dispersion) fur elektromagnetisbe Strahlung erreidht
— 7" man eine Aufspaltung des Spektrums in untersciedliche Wel-
_— gren lenlangen.BlauesLicht wird wenigerstark gebrachen als rotes
"t |jcht, soda manwellenlangensensitivdie Intensitat der Strah-
lung messerkann. Dies funktioniert nur in Wellenlangerberei-
chen, in denenGlas fur elektromagnetisbe Wellen durchlassig

ist. Also fer sichtbares bis nahinfrarotes Licht.

blau

Gitter: Eine andereMeglichkeit ist die Aufspaltung mittels einesGit-
ters. Die einzelnenSpalte des Gitters beugendas einfallende
b'u;”\”\ ¢ Licht, daszudemnoch mit sich selbstinterferiert. Das Haupt-
maximum einer Wellenlange be ndet sich unter dem Winkel
, esgilt sin() = " ,wobein 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() = %, wobei b die Linienbreite ist.
Je heher die Dichte der Linien einesGitters ist, um so besser
ist die spektrale Au esungR = — = Nn, N ist die Anzahl
der Linien auf dem Gitter.

Dichroitische Filter: HalbdurchlassigeSpiegel,die nur bestimnte Wellenlangenre-
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 atmospharisdhe Streuungam

Sensorregistierte Intensitat wieder. Um zu vergleidhibaren Aussagenzu kommen, meissen
dieselntensitaten auf die Einstrahlung normiert werdenund der Betrag des Luftlic htes
mu subtrahiert werden. Die Zusammensetzungler einfallendenStrahlung mu bekannt

sein,um den strahlungsunablangigenParameter Re ektanz zu beretinen.

()=— [1] (2.3)

r ist die spezi sche Abstrahlung und ¢ die einfallendeStrahlung.
Die spezi sche Abstrahlung wird i.a. durch die Annahme einesLamtert'schen Strah-
lers angerahert. Die einfallende Strahlung wird durch dasMODTRAN und LOWTRAN
Atmospharenmadell besdrieben, dasin [AKC* 95 erklart wird. Um die Re ektanzen zu
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beredinen, sind Kalibrations- und Modellparametermessungetig. Fer die Klassi zierung
von multispektralen Luftbildern ist die Beredinung von Re ektanzen und die Korrektur
der Abbildungsverzerrung(s. Kapitel 3.2) nicht netig, solangeman nicht

Vergleihe zwisden vershiedenenAufnahmen (Anderungsdetektion, engl. change
detection)

Vergleihe mit anderenKarten
Aussageneiber Orte und Gre e von Objekten
Klassi kation mit Standardspektren

maden medite.

Eine andereMeglichkeit die Daten zu normieren,ist die Messungvon Vergleihsspek-
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 ein Einblick in die Theorie der Fuzzy-Logikund
ihrer Anwendungim Bereid der Klassi k ation gegelen. Der Bereidh der Regeltetinik mit
Fuzzy-Logik, der einegro e industrielle Verbreitung erreicht hat, wird nicht betrachtet.

2.2.1 Einf whrung

Die Fuzzy-Logikist eine Erweiterung der zwei-wertigen Mengenlehreauf unstarfe Men-
gen. Die erste theoretisde Abhandlung zur Fuzzy-Logik stammt von Zadel? aus dem
Jahre 1965[Zad65].Die Idee, nicht nur zwei-wertige Wahrheitswerte zu erlauben, stammt
aus den zwanziger Jahren von Jan Lukasiewicz,der zunachst den zusatzlichen Wahr-
heitswert 0:5 einfehrte und dies auf eine kontinuierliche Skala ausdehie®. Fuzzy-Logik
ist der Versud, menstliche Besdireibung mathematisd zu erfassenBei der Wahrneh-
mung seinerUmwelt nimmt der Mensd standig Klassi zierungen vor. Doch berutzt er
dazu nicht immer direkte Ma einheiten, sondernbediert sich hau g Besdireibungen,die
situationsgebundensind. In einer Menge von Kindern ist eine erwadhsenePersongro ,
unter anderenErwadsenenist diesePersonvielleicht klein. Die Entscheidunghangt nicht
von bestimnten festen Grenzenab und ist zudem noch vom Kontext abhangig. In der
Fuzzy-Logik versudit man Satze, wie \rote Tomaten sind reif", zu formalisieren,in dem
man eine Fuzzy-Menge\reif " de niert, die von der Farbe der Tomate abhangt. \Reif "
wird dabei als linguistische Variable bezeitinet. Logisdhe Aussagenkennen dadurch so
formuliert werden,da sie unserenalltaglichen Erfahrungen entsprechen (nach [Dre94).

Die Meglichkeit mit linguistischen Variablen, wie den linguistischen Werten \reif "
oder \schnell" oder den linguistischen Modi k atoren \ziemlich" oder \w enig" rechnen zu
kennen,hat eineReihevon einfadien Systemenmeglich gemaat, die vollstandig besdrie-
ben nur scwer oder gar nicht lesbarsind.

2.2.2 Zugeh erigk eitsfunktion

In der Fuzzy-Mengenlehréetrachtet man meistein UniversumX , dasim weiterenalsfest
vorgegelenangenommerwird. In diesemUniversumX kann einesdarfe, klassiste (engl.
crisp) TeilmengeA ausX wber einecharakteristishe Funktion ua(x) ;x 2 X besdirieben
werden.Die Funktion us weist jedemElemert x, daszur MengeA gehert, denWert 1 zu,
allen anderen0. Eine unsdarfe Mengeist die Verallgemeinerungder charakteristiscthen
Funktion, in dem man die Abbildung u: X ! [0; 1] betrachtet und den Wert von ua(x)
fur ein festesx 2 X alsden\Grad der Zugehorigkeit” von x zu A interpretiert.

SProfessorLofti A. Zadehhat am 26.06.2000vom FB Informatik der Universitat Hamburg die Ehren-
doktorwerde verliehen bekommen. Er gilt als Vater der Fuzzy Set Theory.

%Die Logik, die Lukasiewicz de nierte, fuhrt zu einer etwas seltsamen Aussage: W(A [ A) =
min (W (A) + W(A); 1) oder \es regnet, oder esregnet" hat einen anderen Wahrheitswert als \es reg-
net" [Dre94].
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Rote Tomaten sind reif. reif

DieseTomateist ziemlich rot.
Also ist die Tomate ziemlich reif.

Rote Tomaten sind reif.
Grune Tomaten sind unreif.
DieseTomate st gelb.
Also ist sie etwa halbreif.

unreif

grun gelb rot

Abbildung 2.4: DiesesBeispiel aus [Dre94 zeigt einfade alltagliche \fuzzy-logische"
Sdlusseund ihre fuzzy-methadische Umsetzung.

Die Kurve redhts zeigt den Zusammenhangzwisden Farbe der Tomate und ihrem Reife-
grad.

Die Funktion, die den Elemerten einer Menge bestimmte Zugehorigkeiten zuordnet,
wird Zugehorigkeitsfunktion genann (engl. memkership function). Diese Funktion kann
durch Expertenwissenvorgegelen werdenoder durch bestimnte Vorgaben ausden Daten
selbst erzeugtwerden. Die letztere Methode wird bei der Klassi kation angevandt. Bei
der Verknepfung mehrerer Fuzzy-Mengenwerden Vereinigung, Durchsdnitt und andere
Operationen meist mber t-Normen etc. interpretiert (s.u. 2.2.3).

Beispielecharakteristischer Funktionen crisp und fuzzy.

Charakterististhe Funktion fur Elemerte x 2 X die zur MengeA gehoren

(crisp)
Up @ X ! (fO;lg )
Ua(X) = 1, x2A (2.4)
AV T 0 x2A

Zugelwrigkeitsfunktion fur reelle Zahlen sehrviel gre er als Null (fuzzy)

Up @ X '( [0; 1]
x2 .
= X2+1 X 0 (25)
u(x) 0, x<0

Fur den Gebraud von Fuzzy-Systemersind zudemVorsdiriften zur \F uzzi zierung"
der Eingangsdaten(charakterististhe Funktion) und \Defuzzi zierung”, die Umrechnung
von Fuzzy-Werten in \brauchbare" Werte, wie z.B. Klassen,notwendig. Die Fuzzy-Werte
kennenallerdingsals eine Aussageeiber die Ahnlichkeit einer Zuordnung zu einemProto-
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typen berutzt werden, weshalbdieseWerte bei den Untersudhungen als possibility maps
mit abgesgicert werden.

Bei denverwendetenFuzzy-Klassi kationsverfahrenhandelt essich um Erweiterungen
herkoemmlicher Klassi k ationsverfahren. Diesenehmeneine \harte” Zuordnung von Ele-
merten x zu bestimnten Klasseni vor, d.h. die Zugehorigkeit u;(x) ist fur eineKlassei
gleich eins,u;(x) = 1 und fur alle anderenKlassenj mit j 6 i gleich null,u;ei(x) = 0. Bei
Fuzzy-Klassi kationsverfahrenwird eine\w eiche" oder fuzzy Zuordnung u;(x) vorgenom-
men, u;(X) ist die Zugelwrigkeit von x zur Klassei. Dabei gilt, da jedesElemert x zu
jeder Klassei eine Zugelwrigkeit uj(x) hat. Es gibt dabei vershiedeneMeglichkeiten eine
Fuzzi zierung durchzufehren. Es lassensich zunadhst zwei grundsatzlich Eigenstaften
einer Fuzzi zierung angeken:

a) probabilistisch, d.h. die Summeder Fuzzy-Werte einesElemerts ist 1, P Ui = 1. Das
ertspricht einer Wahrsdeinlichkeitsaussagé protability ).

b) possibilistisd, d.h. jedesElemert x erlpalt eine Zugelorigkeit u; gre er Null und die
Summeder u; ist gre er gleich Null,  ;u; 0. Die Zuordnung stellt die Meglichkeit
dar, da ein Elemert x zur Klassei gelort.

Im weiterenwird die probabilistische Einteilung verwendet.

inf obo x: Zugeh erigk eit vs. Wahrscheinlic hkeit

Der Wandererin der Weste
Ein durstiger Wanderer ndet in der Weuste eine Flasdhe mit einer unbekannten

Flussigleit. Welche Aussagehilft ihm mehr?
1. Die Flussigleit ist mit einer Wahrsdeinlichkeit von 99%trinkbar.
2. Die Flussigleit gehort zum Grad 0; 99 zur Mengeder trinkbaren Flussigleiten.

Die zweite Aussageist hilfreicher, da eineungenie bareFlussigleit eineZugehorigkeit
von 0 zu der Mengeder trinkbaren Flessigleiten hat. Im ersten Fall bestett immer
noch die Meglichkeit, da essich um Salz#&ure handelt, wenn aud nur in einemvon
hundert Fallen.

2.2.3 Mengenop erationen

Um mit Hilfe der Fuzzy-Logik zu Ergebnissenzu kommen, braucht man Mengenofera-
tionen, die Fuzzy-Mengenmit einander verkneipfen. Dabei kann man sich zwar an den
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Verknepfungender klassisbien Mengenlehreoriertieren, ste t aber sofort auf Probleme,
da man es nun nicht mehr mit scharfen Grenzenzu tun hat. Die Negation von \sehr
schnell" ist nicht zwangsku g \sehr langsam". Die Mengenogerationen der Fuzzy-Logik
lassensich in z.B. zwei Klasseneinteilen, die Klasseder t-Norm Operatoren (entspricht
einer AND Verknupfung oder Durchsdnittsoperation) und der t-Konorm Operatoren ’
(entspricht einer OR Verknepfung oder Vereinigungsogration) [Bot98, Zim91]. Oftmals
enveisensich auch Mittelungsoperatoren als neitzlich. Fer die einfadhen Redhenoperatio-
nen, die man mit Fuzzy-Mengenaustkihrt, lassensicdh folgendeAnweisungerzwisdien zwei
Fuzzy-MengenA und B auseiner MengeX angelen.

AND oder Durchsdnittsoperatoren, z.B.:
Minimum: Uav (X) = min [ua(x);ug(x)] x2 X (2.6)

AlgebraisthesProdukt: Uag(X) = ua(x) ug(x) x2X (2.7)

OR oder Vereinigungsogratoren, z.B.:
Maximum: Uars(X) = max[ua(x);ug(x)] x2 X (2.8)

Algebraishe Summe:  y,, 5 (x) = ua(X)+ Us(X) Ua(X) Ug(X) X2 X (2.9)

Diese einfadhen Operationen sind ausreidiend, um die relevanten Fuzzy-Getema e
beretinen zu kennen.

"Die 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]! [O; 1] die folgendeBedingung erfullen (aus [Bot98]):
1. t(0;0)=0und t(1; A)=t( a;1)= A bzw.
s(1;1)=1unds(0; A)=1t( a;0)= A
2.t( A B) tlcip)8 A c; B p bzw.
s( as B) S(ci p)8 a c; B D
3. Kommutativit at: t( a; 8)=1t( 5; a) bzw.
s( a; B)=5S( B; A)
4. Assoziativitat: t( a;t( s; 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

Diesist einekurze Einfehrung in die Theorie der kenstlichen neuronalenNetze,um eine
Grundlagefur daszweite Fusions\erfahren,daszur Klassi k ation der Daten berutzt wur-

de, zu stha en. Kunstliche neuronaleNetze (im weiteren nur neuronaleNetze oder NN)

sind entwickelt worden, um die Verarbeitung von Signalenim Gehirn besserverstehen-
zulernenund diesezu simulieren. NeuronaleNetze werden meist dort eingesetzt,wo eine
Modellierung aufgrund eines physikalischen Modells nicht oder nur schwer meglich ist.

Ein neuronalesNetz besteh aus keinstlichen Neuronen,die miteinander verkneipft sind.
Bei der Art der Verknepfung hat man sich am biologisden Beispiel oriertiert.

Neuronales Netz Neuron

/
/
i
/
v

Eingabeschicht @
verdeckte Schicht @

Ausgabeschicht

O Eingangssignal
W, Gewichte
® U Ausgangssignal

.\
eceeco00ed!

Abbildung 2.5: links: Verknepfung der Eingabesticht mit einem Neu-
ron der verdedkten Sdicht, daswiederummit der Ausgabesdicht ver-
knepft ist,

rechts: sdhematisdhe Darstellung eines Neurons mit den Eingaben

DasS besdireibt die Summealler gewidteten EingabenO;W; , die sthe-
matische Funktion im Neuronist die sigmoideAktivierungsfunktion.

Jedeskenstliche Neuron (im weiteren nur Neuron) hat eine bestimnte Anzahl von
Ein- und Ausgangen,die alle versdiedengewidtet werdenkennen. Diese Gewichtungen
sind durch Matrizen darstellbar. Im Neuron selbst wird nur dann ein Signal ausgebst,
wenn durch die Eingange eine bestimnte \Aktivierungsenergie" hinein kommt, wobei
diese\Aktivierungsenergie" ertweder als Summe eber alle gewithteten Eingange oder
eiber das Maximum der Eingangeberedinet wird. DieseNeuronenwerdenin Netzen zu-
sammengedtaltet. Bei demin dieserArbeit getestetenneuronalemNetz handelt essich
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um ein Netz mit feedforward Struktur, d.h. jedesNeuronwirkt nur in eine Richtung. Es
gibt keine Ruckkopplungen.

Das Verhalten einesneuronalenNetzesbei einer Mustererkenrung mu trainiert wer-
den, indem man dem Netz Trainingsdaten prasetiert und die Gewicdtung so einstellt,
da die Trainingsdatendie vorgegelenenMuster (Klassen) gut wiedergelen.

Einfache neuronaleNetze arbeiten mit einer Eingabesdicht (input layer), einer ver-
dedten Sdicht (hiddenlayer) und einer Ausgabesdicht (output layer). JedesNeuronin
der Eingabesdicht ist mit jedem Neuronin der verdedkten Scicht verbunden,die Neu-
ronen der verdekten Sdicht sind wiederum alle mit den Neuronender Ausgabesdicht
verbunden.Gesutt sind nun Gewidtsmatrizen, die eineoptimale Abbildung bestimmter
Eingabenuster auf die geweinsditen Ausgabenuster gewahrleisten. Ein hau g berutztes
Verfahren fur diesesTraining, ist das backpopagation Training, bei dem mittels eines
Gradientenabstiegserfahrensin der Fehlerfunktion ein minimaler Fehler gesutit wird.

Weitere Besdireibungen neuronaler Netze kennen unter anderemin [Bot98, Zel94]
gefundenwerden. Die folgendenErklarungensind ebenfalls diesenBeuchern etnommen.

2.3.1 Kunstlic hes Neuron

Ein kunstlichesNeuron hat folgendeBestandteile:

Aktivierungszustand: bestireibt die Erregung desNeurons

Aktivierungsfunktion: besdireibt die Veranderung des Aktivierungszustandesin
Abheangigkeit von den Eingaben und desalten Aktivierungszustandes

Ausgabefunktion: besdireibt die Ausgale einesNeuronsin Abhangigkeit vom Ak-
tivierungszustand

DieseBestandteilelassensich meistin Form einer einzigenFunktion, die dann wieder
Aktivierungsfunktion genanmn wird, zusammenfasserJm dasLernendurch ein Gradien-
tenabstiegserfahren zu ermeglichen, mu dieseFunktion di erenzierbar sein, aber auc
meglichst gut einen Sprung zwisden aktiv und inaktiv simulieren. Dazu werden hau g
sigmoide(s-foermig) Funktionen, wie die logistische Aktivierungsfunktion (s. Abb. 2.6)

1
1+ exp( x=T)

flog(X) = (2.10)

berutzt, die um einenScwellwert , der den Aktivierungsgrad angibt, ab dem das Neu-
ron aktiviert ist, punktsymmetrisch ist. Eine Skalierung dieserFunktion ist mittels eines
TemperaturparametersT meglich.

2.3.2 Verdeckte Schicht

Die verdedkte Sdicht (engl. hiddenlayer) in einemneuronalenNetz dient nur der Infor-
mationswerarbeitung innerhalb desNetzes.Die Anzahl der verdekten Scichten und die
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Beispiel einer sigmoiden Aktivierungsfunktion

fx) 1.0

08 f(X)=1/(1+exp(0.5-x/0.1))
0.6 —

0.4 —

0.0 . . . . . . . . . . . . . .
-1.0 —-0.5 0.0 0.5 1.0

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

Anzahl der Neuronenin diesenSdichten beeinut die Flexibilit at desNetzes.Zu gro e
Flexibilit at kann dazu fehren, da ein Netz zu speziell arbeitet und die Erkenrung von
Mustern dadurch an Robustheit verliert, d.h. z.B. auf Rausten emp ndlich reagiert.

Die verdedte Sdicht i ist mber Gewichtsmatrizen w; mit der Scicht j vor ihr und
eber wi, mit der Sciicht p hinter ihr verbunden. Hat man nur eine verdedkte Sdhicht,
sollte die Anzahl der Neuronenin der verdedkten Sdicht zwisden der jeweiligen Anzahl
in der Eingabe - und Ausgalesdicht liegen. Es hat sich als sinnvoll erweisen,die Anzahl
der hidden neurons auf

Nhidden = (2Ninput + Noutpu'{):3 (2.11)

Zu setzen.

2.3.3 Der backpr opagation Algorithm us

Der backpopagation Algorithmus ist ein Lernverfahren, das auf einem Gradientenab-

man den steilsten Abstieg innerhalb dieser Fehler ache sugﬂ. Die Gewichte wy;:::; Wy
sind dabei mber alle Trainingsnuster p aufsummiert,w; = = P_; w;j. Die Fehlerfunktion

wird meist wber den quadratisdhen Abstand zwisden einer Trainingseingale oder Aus-
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gabe einer Neuronenshicht oy und Referenzeingabt, bestimmt

1X
Ep=5 (ty O )% (2.12)
j
Es gibt noch weitere Meglichkeiten, eine Fehlerfunktion wie in Gleichung 2.12 zu de -
nieren. In [Bis95 wird die \Cr oss-Entiopy\ im Bereith der Klassi k ation als am besten
geeignetangenommenDie Anderung der Gewichtsmatrizen wird proportional zum Gra-
dientenr E = %‘U’V) der Fehlerfunktion vorgenommen

W= E(W): (2.13)

wobei  ein Lernfaktor ist, der die Sdritt weite der Anderung bestimmt. Hierbei mu
man darauf achten, da  weder zu gro gewahlt wird, wodurch man eber Minima in
der Fehler ache hinwegspringt, noch zu klein, da der Algorithmus sonst sehr langsam
konvergiert.

Fur eine semilineare Aktivierungsfunktion f, lat sich dann ein einfader Lernal-
gorithmus realisieren,der backpropagation Algorithmus. Wie der Name backpiopagation
schon andeutet, wird bei diesemLernverfahren das Netz von hinten (back) nad vorne
durchlaufen (propagation).

Die Fehlerfunktion wird dadurch optimiert, da man die Gewictsmatrizen w;
verandert. An jeder Zellej ist die Netzeingale net,; einesMusters p durch

X
nety = OpiWj (2.14)
i

gegelen. Die Ausgale (engl. output) der Zellej ist dann
0 = fac(nety): (2.15)

Der Fehler E(W) und die darausresultierendeAnderung der Gewicdite W ergibt sich
mit Gleichung 2.13zu:

WA r E(W) (2.16)

W = @@(v‘i:\’) 2.17)

_ Xp g\mp (2.18)
@@(/\;V) _ @Cfifpj %elzm: (2.19)
(2.20)

Mit Gleichung 2.14 ergibt sich fer den zweiten Term

@etpj — @ X
@ Qv

OpiWij = Opi: (2.21)
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Der erste Term der Gleichung 2.161at sich als ein Fehlersignal ,; de nieren

T
P @v;

DiesesFehlersignal ; ergibt zusammenmit dem Lernfaktor und der Eingabe die
Anderung der Werte der Gewichtsmatrizen:

(2.22)

pWij = Gy jj (2.23)

Die Fehlerfunktion der Ausgabesdicht lat sich einfach ausder Ableitung der Fehler-
funktion beredinen. Die Ableitung an dieser Stelle ist die Di erenz zwisthen erwarteter
Eingabe o, und Trainingseingale t;

= — = (ty Op) (2.24)
Pi @y i j

Bei einer verdedkten Sdicht kommt hinzu, da man uber alle gewiditeten Fehler der
Nacdhfolgezellensummierenmu

X
o = fac(N€ly)  pcWik; (2.25)
k

wobei f 2, ist die Ableitung der Aktivierungsfunktion. Mit dem Fehlersignal , werden
die Gewichtsmatrizen neu beredinet (Gl. 2.23). Fur die logistische Aktivierungsfunkti-

on ergibt sich in der online-Version des backpopagation-Algorithmus', d.h. da nadc

der Prasenation jedesTrainingssampleslie Gewichtsmatrizen angepa t werden,folgende
Form desFehlersignals:

8 9
< 0 (1 o)Ep 0y) fallsj Ausgabezelleist =
i = 0 (1 o) Wk fallsj verdekte Zelleist . (2.26)
k
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2.4 Theorie der Klassi k ation

Unter Klassi k ation verstelt man die Zusammenfassungon Objekten mit gemeinsamen
Merkmalen. Diese Merkmale werden durch Messungenvon Eigenstaften der Objekte
quartitativ erfat. DieseMe werte kennenin einem Merkmalsraum dargestellt werden,
der als Koordinaten die unterschiedlichen Merkmalswerte hat. Eine Klassi kation lat
sich mathematisd als Haufung von Objekten, die einen Cluster oder eine Klassebilden,
in diesemMerkmalsraumbesdtireiben (vgl. INFOBOX: Ortsraumvs. Merkmalsraum). Die
Zuordnung einzelnerObjekte zu Klassenim Merkmalsraumgestieht aufgrund von stati-
stisthen Methoden, die auf den sdhottischen Pfarrer Bayes zureckgehen(Kapitel 2.4.1.1).
Im Fall von Multisp ektralbildern sind die Merkmale die Pulshehen einzelner Spektral-
kanele, und die Klassensind typische mittlere Spektren. Diesewerdendurch einen mitt-
leren Merkmalswektor und eine Kovarianzmatrix bestrieben, weldhe die Streuung und
Korrelation der Kanale wiedergibt. Es kennenaud andereMerkmale als Grundlage zur
Clusterbildung dienen, wie z.B. der raumliche ZusammenhangKreise) oder die Textur
einer Flache (im Ortsraum).

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

2.4.1 Klassisc he Klassi k ationsv erfahren

Die klassistien Verfahrenbasierenauf der Entscheidungstheorievon Bayes die zunadst
erklart wird.

2.4.1.1 Bayes'sche Entscheidungstheorie

Um die Entscheidungzu tre en, zu weldher Klasseein Merkmalswektor gehert, mu man
ein Entscheidungskriterium nden. DieseEntscheidungwird durch Annahmenbeein u t.
Nach Bayeslassensich dieseAnnahmendazubenutzen, den Zusammenhangwisdender
a priori  Wahrsdeinlichkeit P(! ;) und der a posteriori ~ Wahrsdeinlichkeit P (! j»¢) zu
de nieren. Die a priori  Wahrsdeinlichkeit gibt an, wie wahrsdeinlich esist, da ein
Merkmal x zu einerder Klassen! ; getort. Im einfadisten Fall nimmt man an, da dieses
fur alle Klassengleic ist. Die a posteriori  Wahrsdeinlichkeit gibt die Wahrsdeinlich-
keit an, da ein Merkmal % zu der Klasse! ; gehort. DieseWahrsdeinlichkeit kann durch
Beobattung gewonnen oder durch eine vorgegelene Wahrsdeinlichkeitsdichtefunktion
p(xj! i) beredhinet werden, weshalb man auch von bedingter Wahrsdeinlichkeit spricht.
DieseBeretinung gestiieht mittels desTheoremsvon Bayes (Gl. 2.27).

Theorem von Bayes:

POt P o = e )P@ ) (2.27)

P(jx) = ) ~
i
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inf obo x; Ortsraum vs. Merkmalsraum

Im Ortsraum kennen Gebiete untersciedlicher Merkmale dicht beieinanderliegen,
wie in Abbildung 2.7 links zu sehen.Dort liegendie Baumesehrdicht an der Stra e.
In einemMerkmalsraumder Merkmale c1 und c2 (im Falle von Multisp ektralbildern
unterschiedlicher Kanale) sind die beiden Gebiete Baume und Stra e stark raum-
lich getrenrt. Ebensodas Gebiet Haus. Diese gute Trennung von Merkmalen tri t
man in der jedoch Realitat seltenan. Die Merkmale mberlappen sich dann aud im
Merkmalsraum.

A A
y Strasse c2 Haus
(]
£
: Baume
Haus O 8
Strasse Q
x' cl'
Ortsraum Merkmalsraum

Abbildung 2.7: links: Ortsraum mit drei untersdiedlichen Objekten, Haus
mit rotem Ziegeldad, Stra e und Baume,die raumlich dicht beieinanderlie-
gen.

rechts: Merkmalsraum, der Ortsraum ist mit Hilfe der Merkmale c1 und c2
transformiert worden. In diesemFall entspricht c2 der Pulsheheim Spektral-
kanal fur rotes Licht, c1 der Pulsheheim naheninfrarot (Vegetationsgak).
Die Objekt sind jetzt alle raumlich getrenrt.

Dabeiist ¥ der Merkmalswektor, = f! ;:::! ,gist die Mengeder megliche Klassen,
P(!;) die a priori Wahrsdeinlichkeit der Klasse! j, P(!;j*) die a posteriori  Wabhr-
sdheinlichkeit der Klasse! ; und p(xj! ;) die Wahrsdeinlichkeitsdichte der Klasse! ;. p(x)
ist ein Skalenfaktor, der dafur sorgt, da die Summeder bedingten Wahrsdeinlichkeiten
\ein Merkmal wird einer Klasse zug®rdnet" gleich einsist, [, P(!ijx) = 1 (proba-
bilitsches Clustern). Der Skalenfaktor p(x) ist fur alle Merkmale gleich und hat keinen
Einu auf die Aussage,welche a posteriori ~ Wahrsdeinlichkeit am gre ten ist. Fur
die Bestimmung der Klassenzuveisungkann er vernadlassigtwerden.

Die Entscheidung, da das Merkmal x der Klasse!; zugeordnetwird, ndet statt,
wennP(!j%) > P(!;j%) 8] 6 i. DieseEntscheidungsregeminimiert die Fehlklassi zie-
rungsrate. In der Abbildung 2.8 sind zwei Wahrsdeinlichkeitsdichtefunktionen p(xj! 1.,)
(engl. prokability density function) aus einemBeispielvon [DH73] dargestellt. Die beiden
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Kurven besdireiben die Abhangigkeit zweier Holzarten ! ; und ! , von der Helligkeit x
(engl. brightness.

p(x| W)

(x| W)

PROBABILITY DENSITY

L
BRIGHTNESS X

Abbildung 2.8: Wahrsdeinlichkeitsdichtefunktionen aus[DH73]. Die beidenKur-
ven besdtireiben die Abhangigkeit zweier Holzarten! ; und ! , von der Helligkeit
X (engl. brightness.

Unter der Annahme, da die a priori  Wahrsdeinlichkeiten fer alle Klassengleich
gro sind, hangt die Entscheidung also nur von der bedingten Wahrsdeinlichkeitsdidchte
p(xj! i), der Ahnlichkeit zwisdhen Merkmal und typischenKlassenzetrum, der Likelihood
ab.

Um die bestmegliche Entscheidungzu tre en, nehmeman die Entscheidungsneglich-

ist eine Kostenfunktion zu. Nun lat sich fer jede Entscheidung das bedingte Risiko

x
R( ijx) = (it pP(ix) (2.28)
=1

beredinen. Eine optimale Entscheidung wird dann getro en, wenn R( jx) minimal
ist.
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Beispiel aus [DH73 ]: Zwei-KategorienKlassi k ation.
Gegelen seienzwei bedingte Risikofunktionen R( jx) zu den Entscheidungen
i, 1=12:

R( 1)%)
R( 2jx)

1P (! %) + 2P (! 2j%)
21P (! 1j%) +  22P (! 2jx) (2.29)

Die Kosten der jeweiligena posteriori  Wahrsdeinlichkeit P (! jjx) werdenmit
ij miti = 1,2undj = 1;2 angegelen. Eine Entscheidung fur ! ; wird dann
getro en, wennR( 1j¥) < R( 2j*). bzw.

(22 w)p! )P 1) > (12 22)p()! 2)
P('2)R( 1j%) < R( 2jx)

p(xj! 1) S (12 22P('2)

p(xj! 2) (22 1P

Um das Beispiel mit Leben zu fellen, nehmenwir wieder das Holzbeispiel auf.
Die gemessengielligkeit habe einen Wert x = 80%. Die Kosten j sind durch
die Kostenfunktion aus Gleichung 2.31 gegelen, d.h. ein falsche Entscheidung
verursadit maximale Kosten (1) eine richtig keine (0). Seiendie A PRIORI
Wahrsdeinlichkeiten P(! ;) = 0;8 bzw. P(! ;) = 0;2 und die Wahrsdeinlich-
keitsdichten p(x = 0; 8j! 1) = 0;1 bzw. p(x = 0;8j! ;) = 0;3, dannlat sich nach
Gleichung 2.30 mberprefen, ob dasHolz zur Holzart ! ; gehort:

p(XJ:!l):051:1:3>(12 22)P(!2):05_2:
pi¢!2) 03 (22 1w)P(1) 08

Das heit, da dasHolz zur Klasse! ; gehort, obwohl die Wahrsdeinlichkeits-
dichte bei einer Helligkeit von 80% deutlich kleiner ist als die der Holzart ! ».
Die unterschiedlichen A PRIORI Wahrsdeinlichkeiten ermeglichen dieseEnt-
stheidung. Waren die A PRIORI Wahrsdeinlichkeiten gleich gro, werrde nur
die Wahrsdeinlichkeitsdichte eine Aussageeliber die Zugelhorigkeit der Holzarten
maden.

(2.30)

1-4

Die Gleichung 2.30 wird aud als Likelihood Ratio bezeitinet, da sie nur von der
Ahnlichkeit der Merkmale abhangt.

Die Risikofunktion kann mittels einer einfachen Kostenfunktion

(
0=
City)= 4 6 (2.31)

in eine Entscheidungsfunktion umgewandelt werden, die jedem Merkmal x eine Klasse
I'i zuordnet. Die Kostenfunktion ergibt sich ausder Annahme,da man genausoviele
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Entscheidungsneglichkeiten hat wie Klassen.Bei der Sude nach der bestenEntscheidung
wird man versuden, den Fehler meglichst klein zu halten. Der Fehler lat sich einfat
bestimmen. Er ist maximal, wenn man bei der Klasse! ; die Entscheidung ;j mit j 6 i
wahlt. Um damit eine Entscheidungsfunktionfer x zu nden, nimmt man das Negative
der Risikofunktion:

g(®)= R(i®); g()i="FfL:;cg
gi (%) heit Entscheidungsfunktionzur Klasse! ;.

Mit dem Theorem von Bayes ergibt sich gi(¢) = P(! jjx), damit liegt das Maximum
der Entscheidungsfunktionbeim Maximum der a posteriori ~ Wahrsdeinlichkeit.

Die Analyse eines Merkmalsraumes nadh Klasseneiteilungen gestieht mittels
Klassi k atoren.

Ein Klassi kator ordnet dann einem Merkmalswektor x eine Klasse!; zu, wenn
g(x)>g(x)8] 6.

D.h. ein Klassi k ator bestet auseinemSatz von Entscheidungsfunktionen.Als Com-

puterprogramm stellt ein Klassi kator einen Automaten dar, der eine gegelene Menge
von Merkmalen in Klasseneinteilt. Wenn die Entscheidungsfunktionenstetige Funktio-
nen sind, andert eine monotone Funktion, die darauf angevendet wird, nicht das Ver-
halten der Funktion. Das Maximum bleibt an der gleichen Stelle. Damit ergibt sich
mit dem Bayes'schenTheorem eine andere Meglichkeit die Entscheidungsfunktion zu
de nieren, indem man den naterlichen Logarithmus auf die Gleichung 2.27 anwendet:
g (%) = Inp(xj! i)+ InP(i) Inp(x)
Der Nenner aus dem Bayes'schenTheorem p(¢) ist fur alle g gleich und kann daher
vernadlassigtwerden.Ist die a priori Wahrsdeinlichkeit P (! ;) fur alle Klassengleid,
ertfallt der Summandebenfalls. Damit ergibt sich, da die Entscheidungsfunktionennur
von der Wahrsdeinlichkeitsdichte abhangen.

Geometrist betrachtet sind die Entscheidungsgrenzenyo g;(*) = g (¥), Hyper aden
im Merkmalsraum.

2.4.1.2 Unwberwachte Klassi k ation

Die unuberwadhte Klassi kation dient der Klassi kation von gro en bzw. uneberstau-
baren Datenmengen.Dazu geloren audh multidimensionale Merkmalsraume, wie die
DAEDALUS Luftbilder, da hier sowvohl eine gro e Menge von Daten vorliegt, als auch
die Cluster nicht ohneweitereseindeutig erkenrbar sind. Die Projektion auseinemheher-
dimensionalemRaum auf eine Ebenekann Clustergrenzeneberlagern,was eine\mensah-
liche" Einteilung ersdwert, wennnicht sogarunmeglich madt. Um uneberwadt zu klas-
si zieren, braucht man die Vorgabe einesKlassi k ators, die Anzahl der Klassenoder ein
Gutema fur Klasseneiteilung (z.B. die Dichte der Merkmale im Cluster [HKK97]), ein
Abbruchkriterium, sawie Startwerte. Die uneberwadte Klassi k ation mittels der Maxi-
mum Likelihood Methode ist nicht meglich, da Aussagenelber die Korrelation getro en
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werdenmessen,die nicht bekannt ist. Eine Meglichkeit besteh in der Klassi k ation mit-
tels der Mininmum Distance Methode, da hier nur der Abstand® zwisden zufallig vor-
gegelenenKlassenzetren ~ und den Merkmalswektoren x beretinet zu werdenbraucht.
Der Algorithmus, der dieseKlassi k ation vornimmt, heit ISODATA.

ISOD ATA Algorithm us ISODATA steht fur Iterative-Self-Oganizing-Data-Analysis-
Techniques-Aund lat sich durch folgenvier Sdritte besdireiben.

1. Zufallige Auswahl von Startwerten fur die Klassenzetren 1.0;:::; o
2. Klassi ziere die Daten mit Minimum Distance

3. Beredine anhand der gefundenenKlassendie Klassenzetren neu

P .
o _pX2X P(!ijx)x
: x2x; P(1i%)

Dabei nimmt P (! ijx) nur Werte von 0 oder 1 an, je nacdhdem ob x zur Klasse! ;
gehort (1) oder nicht (0).

4. Gehezu 1. solangebis ein Abbruchkriterium greift.

Abbruchkriterien:

Anzahl der Iterationen > N.

Das erste Abbruchkriterium ist ein relativesAbbruchkriterium, dasdie relative Ande-
rung der Klassenzetren zwisden zwei Iterationen beredinet. Erst wenn die Mittelw erte
sich nicht mehr (oder nur geringfigig) andern, bricht der Algorithmus ab. Weshalbman
mandmal auch von migrating means, wanderndenMittelw erten, spricht. Die zweite Ab-
bruchbedingungist ein Tribut an die Rethenzeit, die man verbrauchenwill. In Abbildung
2.9 st der Algorithmus schematisd dargestellt. Ein anderer Name diesesAlgorithmus
hat sich durch denVergleid zu Fuzzy-ClusteringVerfahrenergelen, Hard-c-Means (harte
c-Mittelw ertbildung), wobei c sich auf die Anzahl der Klassenbezieh.

8Es gibt verstiedene Meglichkeiten Abstande zwischen Vektoren zu de nierﬁrb Bei der gestesteten
Minimum Distance Methode wurde der euklidische Abstand d(x;y) = kx yk = ((Xi yi)? benutzt,
wobei i ein Index ist, der die einzelnen Komponerten von x und y durchlauft. Im Program wird der
guadratische euklidische Abstand berutzt, da das Wurzelzieheneine aufwendige Operation ist, die viel

Redenzeit kostet.



30

KAPITEL 2. THEORETISCHE GRUNDLAGEN
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Abbildung 2.9: Sdhematisthe Darstellung des ISODATA Algorithmus fur zwei
Klassen.

Es liegen16 Punkte in einemzweidimensionalemMerkmalsraumvor (Plot I.0.).
Im ersten Scritt werden zufallig zwei Klassenzetren ausgevehlt. Die Punkte
werdennun mittels der Minimum Distance Methode denbeidenKlassenzugeord-
net (Plot r.0.). Nun werdendie Klassenzetren neuberedinet und die Punkte neu
zugeordnet(Plot l.u.). Die ProzedurdesZuordnensund Einteilens wird solange
wiederholt, bis ein Abbruchkriterium greift (Plot r.u.).
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2.4.1.3 Uberwachte Klassi k ation

Die wberwadte Klassi kation unterscheidet sich von der uneberwadcten Klassi k ation
dadurch, da bei der mberwadhten Klassi kation Trainingsdatenausgevahlt werden, an-
hand derer ein Klassi k ator trainiert wird. Bei mberwadten Klassi k ationsverfahren, die
auf Bayes scheEntscheidungstheorieberuhen, mact der Anwender Aussageneber die
Wabhrsdeinlichkeitsdichte und die a priori  Wahrsdeinlichkeiten. Geit man von um die
Klassenzetren normalverteilten Merkmalswektorenx aus, sogibt esversdiedeneTedni-
ken, den Merkmalsraum aufzuteilen. Es wird fur die klassistien Verfahrendas Minimum
Distance und das Maximum Likelihood Verfahrenvorgestellt.

Minim um Distance Beim Minimum Distance Verfahren werden aus den vorgegele-
nen Trainingselemeten durch einface Mittelw ertbildung Prototypen ~ fur die jeweilige
Klassei beredinet.

EntscheidungsfunktiondesMinimum Distance Klassi k ators:
G¥) = 2~Tx+ ~'~ (2.32)

Die Entscheidungsgrenzerertsprechen Hyper aden. x ist der Merkmalsvek-
tor, fur den eine Entscheidung getro en werdensoll, i die Klasse.x wird der
Klassemit demgre ten g;(x) zu geordnet.

Bei der Klassi k ation werdendie Elemerte mit diesenPrototypen verglichen und der
Klassemit maximaler Ahnlichkeit zugeordnet.

Maxim um Lik eliho od Bei der Maximum Likelihood Klassi kation gelt man davon
aus,da

a) alle Klassendie gleiche A priori  Wahrsdeinlichkeit haben

b) die Elemerte einer Klasse normalverteilt sind, d.h. die Wahrsdeinlichkeitsdichten
p(x;! ;) ertsprechen einer multiv ariaten Normalverteilung.

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

= Elx =)0 ) (2.33)

weldhe die mehrdimensionalevVarianz der Verteilung besdtreibt.
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Entscheidungsfunktiondes Maximum Likelihood Klassi k ators

MehrdimensionaleNormalverteilung der Dimensiond:

exp( (¢ =) i'(x =)

N(=; i) = > @K K2 (2.34)
Durch Logarithmieren desBayes'schenTheorems erhalt man:
g) = (¢ ~)" x ~) +Inj (2.35)

Das st eine quadratisthe Gleichung, soda die EntscheidungsgrenzerHyper-
guadriken entsprechen (Parabeln, Hyperbeln oder Ellipsen im 2D).

DieseParameter ermittelt man aus einer Auswahl von Trainingselemeten je Klasse,
wobei man daraufachten mu , geregendviele Trainingselemete zu nehmen,um eineaus-
sageknftige Statistik zu erhalten[DH73, Kul97]. Die Klassi k ation ordnet den Elemerten
der zu klassi zierenden Menge, mit der Gleichung 2.35 zu jeder Klasse eine Zugelwrig-
keitswahrsdeinlichkeit zu. Die KlasseeinesElemerts bestimnt sich aus der maximalen
Wahrsdeinlichkeit.

2.4.2 Fuzzy-Klassik ationsv erfahren

Bei den Fuzzy-Klassi kation Verfahren handelt es sich um klassiste Algorithmen, die
nicht mehr nur mit sdarfen Mengen arbeiten, sondernals Ergebnissemehrere Karten
(entsprechend der Anzahl der Klassen)liefern, die jeweils Aussageneiber die Zugelwerig-
keit einesPixels zu jeder Klasse ernthalten. Diese Karten lassensich eber eine einfache
Maximumsbildung oder mit Hilfe von bestimmenFusions\erfahren (Kapitel 2.5)in eine
Klassenlarte umrecinen.

2.4.2.1 Unwuberwachte Fuzzy-Klassik ation

In Anlehnung an die klassis@ienuneberwadten Verfahrenzur Klassi k ation hat man ent-

spretiende Fuzzy-Algorithmen entwickelt. Diesesollendie Vorteile der unsdarfen Klas-

sengrenzemutzen, um eine bessereClustereinteilung zu bekommen. Das Hauptproblem
der unuberwacten Klassi k ation bleibt: Der Nutzer hat keine Meglichkeit die Klassen-
auswahl zu beein ussen.

Fuzzy-c-Means  Der Fuzzy-c-Mans-Algorithmus (FCM) wurde von Dunn [Dun73 en-

wickelt. Bezdek[BP92] verallgemeinerteden Algorithmus und zeigte seineKonvergenz.
Um eine optimale Klasseneiteilung zu erreichen, mu man eine Bewertungsfunkti-

on nden, um die Gute einer Klassi kation einzustatzen. Fur die Menge der Fuzzy-

sen,nimmt man eine Bewertung nach einer Verallgemeinerungler Methode der kleinsten
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Fehlerquadraté vor. Die Bewertungsfunktion, die man dafur minimieren mu , lautet:

X X
b(u) = (U™ d*(x;)mitu:X ! F(K) (2.36)

x2X c2K

Distanzma d(x; ¢): Ahnlichkeit zwisdhen Merkmalswektor x 2 X und Klassenzen-
trum c 2 K, meist euklidisch d(x; c) = kx  ck.

Fuzzi er m: Der Exponerten m gibt an, wie sdhnell die Zugehorigkeit vom Klassen-
zertrum weg abfallt. Es zeigt sich, da m = 2 einegute Wahl ist. m = 1 erntspricht
Hard-c-Means

Zugehworigkeitsfunktion: uc(x)

Bezdekzeigt in [BP92], da die Bewertungsfunktion b dann minimal ist, wenn die Zu-
gelorigkeit sich wie folgt beredinet

8 b d(xc) =m D . 8], = f'g
% ok G20 Mo x o
Ue(X) = % F)J-2|xui(x):1 . 81,6 fig;c2 Iy (2.37)
0 . 81,6 f,g; c 62l
(2.38)
I :=fj 2 Kjd(x;j) = Og (2.39)

|« ist die Mengeder Merkmale x, die mit einemKlassenzetrum c ebereinstimmen.Die | 4
Mengesollte bei punktfermigenKlassenzetren immer einssein,ansonsterhatte man zwei
gleidhe Klassenund kennte eine streichen. Der zweite Fall ergibt sich ausder Bedingung
des probabilist'gsdwen Clusterings: Die Summealler Zugehorigkeiten von einem Merkmal
mu einssein, ; uij(*) = 1. Der dritte Fall besdireibt die Meglichkeit, da ein Merkmal
eine Zugelhorigkeit von 0 hat und zu keiner Klasse gehert. Diese Meglichkeit sollte gar
nicht vorkommen. Im Falle nicht punktfermiger Cluster, wie Kreisen oder Ringen, sind
dieseBedingungenwichtig.
Mit der Zugehorigkeitsfunktion

d?(x; c)ﬁ

J2k OG))T D

Us(X) = p (2.40)

kann man nun b(u) minimieren, um eine optimale Klasseneiteilung zu nden.

9Bei der Methode der kleinsten Fehlerquadrate minimiert man eine Bewertungsfunktion b, um eine
optimale Anpassungder Parameter einesModells an die gegelenenDaten zu beredinen. Die Bewertungs-
funktion bwird meist eber die Di erenz zwischen Daten und dem Modell de niert. Die Verallgemeinerung
bestelt nun darin, da die Bewertungsfunktion abhangig von einer Zugeherigkeitsfunktion u wird.
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Satz von Bezdek:
Ist b minimal, dann gilt mit ui; = ug (X;)

g Ul X
cg= -t (2.41)

n m
j=1 Ui

¢ sind die neuenKlassenzetren.

Damit kann man den Fuzzy-c-Mans Algorithm us besdireiben:
1. initialisiere (zufallig) Klassenzetren: c;g
2. bestimmec;; , wobei j der Iterationslau ndex ist

3. wenn C'C# > " dann 2. sonstAbbruch

]

In Abbildung 2.10ist der Ablauf desAlgorithmus schematisd dargestellt.

In der mberwadhten Klassi kation wird ein Sdritt aus dem FCM fur das fuzzy nea-
rest prototype Verfahrenbenutzt [KGG85]. Dabei werden aus der Menge der Trainings-
elemerte Y c Prototypen i, i = f1;:::;cg bestimnt, deren Zugehorigkeiten uber den
FCM-Algorithm us beretinet werden.

Bezdekhat den FCM noch weiter entwickelt. Dabei wird der Exponert variabel ge-
halten und in Iterationssdritten lernend verandert, was zu einer sdinellerenKonvergenz
fuhrt. Das Verfahrenist als Lernender-Fuzzy-Vektor-Quartisierer (LFV Q) bekannt.

Fuzzy-c-Means mit Kontext Die VerbesserunglerKlassi k ation durch Kontext, d.h.
durch einenEinu der umgekendenPixel, wurde von R. Wiemker [Wie97] untersudt.
Basierendauf denFuzzy-c-MansAlgorithm uswird zusatzlich eineZugelwrigkeitsfunktion
de niert. Dazude niert man ein Umgebungsptertial, da denEinu der Umgebungauf
daszertrale Pixel bestreibt (s. Abb. 2.11).

X

U) =~ [1 uw())] (2.42)
x2 X

X gibt dabei die Menge der Pixel an, die berucksichtigt werden. Es wird nur die
jeweilige Zugehorigkeit zu einer Klasse verandert, nicht der Merkmalswektor selbst. Auf
Bildern kann man sich X als ein quadratischesFenstermit einerusdehrung von 3, 5 oder
2n+1 Pixeln, ertsprechendeinemX von 9, 25oder (2n+ 1)? Elemerten vorstellen.Daraus

ergibt sich eine 'Umgebungszugedrigkeit":

e = OPL_Uib0)

Dieseist von und Ui(x) abhangig. Die Konstante gibt den Einu an, den das
Umgebungsptenial haben soll, und mu gre er als Null gewahlt werden. Der NennerZ

(2.43)
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Abbildung 2.10: Sthematishe Darstellung desFCM Algorithmus fur zwei Klas-
sen.

Es liegen16 Punkte in einemzweidimensionalemMerkmalsraumvor (Plot I.0.).
Im ersten Sdiritt werden zufallig zwei Klassenzetren ausgevehlt. Allen Punk-
ten werden nun mittels des FCM Algorithmus Zugehorigkeiten zu den beiden
Klassenzugeordnet(Plot r.0.). Die Kreise um die Klassenzetren sollendie Ab-
nahmeder Zugehorigkeit vom Klassenzetrum andeuten.Nun werdendie Klas-
senzeitren neu beredinet und die Zugelerigkeiten neu bestimnt (Plot l.u.). Die
Prozedurwird solangewiederholt, bis ein Abbruchkriterium greift (Plot r.u.).

35
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N (x)

Abbildung 2.11:Umgebungsptential fur Fuzzy-c-Meansmit Kontext

links: die Pixel, die zu einerUmgebungN (x) gehoren;redits: die Gewichtung mit
der die Zugelwrigkeiten der Umgebungspixebtie Zugehorigkeit von x beein ussen
[Wie97].

ist eine Normierungslonstarte und nicht weiter notwendig. Je gre er die Ahnlichkeit der
Zugelwrigkeit ist, destokleiner wird Uy (x) und damit die Umgebungszugebrigkeit gre er.
Nadch dem ersten Iterationssdritt lat sich dann die zusammengesetzt&€ugehorigkeits-
funktion berednen:

U(x) Hik(X)

Gl = P 10 () Hig 001

(2.44)

2.4.2.2 UYberwachte Fuzzy-Klassik ation

Im Zuge der Entwicklung von Fuzzy-Algorithmen zur Klassi k ation wurden auch eber-

wadte Verfahrenenwickelt. Diesehaben wieder den Vorteil, da der Nutzer vorher die

Klassenbestimmenkann. Die ldeeist, da man eine Datenbank mit Referenzmerkmalen
anlegt und somit auch ohne Nutzereingri neueSzenerklassi zieren kann. Die folgenden
eberwadchten Verfahrenwurden getestet:

Fuzzy Comparison of Parameters (FCOP): Ermittelt die Hau gk eitsverteilung be-
stimmter Werte innerhalb einer Umgebung und besdireibt diese durch Fuzzy-
Regeln.DieseVerfahrenhat gewisséNadteile (u.a. Reduktion der Au esung)(siehe
auch [Reg0(Q), soda die Anwendbarkeit auf optischen Daten nicht naher unter-
sudht wurde. Es ist fur SAR-Daten bessergeeignet,da diesestark verrausdt sind,
was bei diesem Verfahren bereicksichtigt wird. Nahereszu dieser Methode ist in
[Ben99a Ben99b]zu nden.

Fuzzy k-nearest-neighbr: Die zu klassi zierenden Elemerte werden mit Trainings-
elemerten verglichen. Die Zuordnung erfolgt mber die gre te Ahnlichkeit zu k Trai-
ningselemeten. Die Zugetwrigkeiten der Trainingselemete zu einer Klassekennen
dabei entwederals\crisp”, d.h. jedesElemert gehert mit einer Zugehorigkeit von 1
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zu einerKlasseoder eber eine\ Fuzzy-c-Mans" Zuweisungfestgelegtwerden.Dieser
Algorithmus wird ansdilie end erklart.

Fuzzy-k-ne arest-neighb or Die Klassi k ation mittels der Methode der nachsten Nach-
barn ist eine verbesserteVersion der Klassi kation mittels der Minimum Distance Me-
thode. Die Idee des \klassiscthen" k-nearest-neighbr Verfahren beruht darin, da man
ausden Trainingselemeten nicht mehr nur einenPrototypen errednet, sondernalle Ele-
merte als einen Trainingsdatensatzbeibehalt. Die zu klassi zierenden Elemerte werden
mit jedem Trainingselemen verglichen. Die k ahnlichsten Elemerte bestimmendie Klas-
se.Es kann gezeigtwerden,da bei gereigendgro er Anzahl von Trainingselemeten der
Fehler asymptotisch gegenden minimalen Fehler der Bayes'schenEntscheidungstheorie
konvergiert [CH67, RFL86].

Die Fuzzy-Variante desk-nearest-neighbr Algorithmuswird in einemArtik el von Kel-
ler, Gray und Givensausdem Jahr 1985besdrieben [KGGS85].

Er funktioniert wie folgt:

fest. Diesey;, bilden die TrainingsmengeY; = y;, der Klassei. Die Anzahl N der
Trainingselemete in Y; wird vorgegelen.

2. Bestimme fur jedesElemert x (Pixel) ausder zu untersuchendenMenge X (Bild-

Abstanded?
dx; yi) = kx  yik? (2.45)

aus der TrainingsmengeY;. Dabei werdendie k x;j wber den minimalen Abstand
ausgewvahlt. Die Anzahl k der nachsten Nachbarn wird vorgegelen.

3. Beredine die Zugelwrigkeit u;(x) desElemertes x zu jeder Klassei mittels:

Uij kx Xij k ﬁ
_i=1 .
ui(x) = p( —
kx Xij k m1
=1

(2.46)

die xj sind die k nadsten Nachbarn.

In Abbildung 2.12wird der KNN Algorithm us schematisd erklart. Im Plot links oben
werdendie Trainingselemete der beidenKlassen(blau und magena) bestimmt. Die je-
weils acht Elemerte dienen als Basis fur die Klassi k ation. Bei der Klassi zierung wird
nun ein neuesElemen (rot) mber ein Abstandsma mit den Elemerten der Trainings-
menge verglichen. Die funf nachsten Nachbarn bestimmen dann die Klasse des neuen
Elemerts. In der Abbildung wird dasrote Elemert der Klasseblau zugeordnet,da eszu

°Empfohlen werden nach Jager funf nachste Nachbarn und 30 Trainingspixel pro Klasse
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KNN Algorithmus KNN Algorithmus
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Abbildung 2.12: Schematisde Darstellung deskKNN Algorithmus fur zwei Klas-
sen.

Es sind jeweils adt Elemerte in einem Training den Klassenblau und rot zu-
gewiesenworden (oben links). Zu einem neuen Elemert (rot) werden nun die
funf nachsten Nachbarn bestimmt (oben redhts). Da vier nachste Nachbarn der

Klasseblau angeloren, wird dasneueElemert dieserKlassezu geordnet(unten
rechts).

vier Elemerten der blauenKlassenaherliegt im Gegensatzu nur einenElemern derroten
Klasse.Das neueElemert wird nicht in die Trainingsklasseintegriert. Die Fuzzy-\Version
desAlgorithmus' beretinet jetzt die anhandder k nachsten Nachbarn jeder Klassei, die
Zugehorigkeit zu dieserKlassefur jedesElemert x der MengeX .

Dabei lat sich noch ertscheiden, wie die Zugeterigkeiten u; der Trainingselemete
aussehersollen.In demProgramm MFIAS, dasich fur die Untersuchungenberutzt habe,
sind drei Meglichkeiten realisiert, die Zugelwrigkeit festzulegen:

1. JedesTrainingselemenhy;, einerKlassei erhalt eineZugetworigkeit von einsund null
zu allen anderenKlassen:uj = j;

2. Die Zugelwrigkeit der k nachsten Nachbarn x;j j = f1;:::;kg, zur Klassei wird
eiber ein Ahnlichkeitsma zum Prototypvektor ; (durch Mittelw ertbildung der Trai-
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ningselemete y;, der Klassei beretinet) bestimm:
P TR
Ujj (Xj) =P (2.47)

| ein Index, der die Anzahl der Komponerten von x durchlauft.

3. Aus der Menge der Trainingselemete Y; wird fur jede Klassei ein Prototyp
bestimmt und jedes Trainingselemenh y erhalt nun mittels des Fuzzy-c-Mans-
Algorithmus eine Zugelerigkeit uj (y) zu jeder Klassei.

2.4.3 Gutemae fur Klassik ationen

Um eine Klassi kation hinsichtlich ihrer Genauigleit zu bewerten, mu man sich auf
Ma zahlen bzw. Getema e einigen.Die Genauigleit wird durch einenVergleid desKlas-
si k ationsergebnissenit einer Testszenebestimnt. Die Getema e ergelen sich aus dem
Verhaltnis zwisden richtig klassi zierten Elemerten und Fehlklassi kationen. Die Fehl-
klassi kationen kennenversdiedeneUrsaden haben:

a) Die geometristie Au esungerzeugtMischpixel, in denenmehrereKlassengleidzeitig
auftreten.

b) Die gewahlten Unterscheidungsparametessind nicht ausreitiend, um gewisseKlassen
zu trennen.

Im folgendenwerdenverstiedeneGeitema e vorgestellt, die sich in zwei Klassenein-
teilen lassen,Getema e zur Bewertung von scarfen (engl. crisp) Klassi k ationen mit
sdharfenValidierungsdatenund Getema e fur Fuzzy-Klassi kationen, die im Kapitel 2.4.2
besdirieben werden, mit scharfen oder fuzzy Validierungsdaten.

2.4.3.1 Crisp -Gutemae

Diese Gutema e sind schon langer bekannt und etabliert. Aufgrund einer Referenzlarte
wird die Konfusionsmatrix berednet.

Die Konfusionsmatrix A wird aus der Klassi kation C und der Referenzlrte R ge-
bildet, indem die Anzahl der Pixel in den Sdnittmengen je Klasse der beiden Karten
aufgetragenwird

A= (aj k)j;k=1;:::;N; dk = JRi\ ij ; (2.48)

j und k stehenfur die Klassender Klassi k ation und werdendurchpermutiert.
In den Spalten wird die Anzahl der Pixel der Klasse| der Klassi kation geahlt,

ertsprechen. Der Wert a,3 ertspricht also der Anzahl der Pixel, die als zur Klasse 3
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Ref./Klassif. | Klassel| Klasse2| Klasse3| Klasse4| Klasseb5
Klassel an ar az1 as1 as1
Klasse2 an a asz a4 asp
Klasse3 a;; a3 azs a3 as3
Klasse4 ai a4 az4 sy asy
Klasseb5 an ass azs ays ass

Tabelle 2.1: Shematisde Darstellung der Konfusionsmatrix fer fenf Klassen. Die
Koe zien ten @; stehenfur die Anzahl der Pixel, die im Referenzgebietder Klasse
I als zur Klasse] zugelorig klassi ziert wurden. D.h. a; sind die Koe zien ten fur
richtig klassi zierte Gebiete.Ist die Matrix diagonal, hat man einein dem Testgebiet
vollstandig korrekte Klassi k ation.

zugelorig klassi ziert wurden, aber im Referenzgebietder Klasse 2 liegen. Diese Pixel
sind alsofalsch klassi ziert worden.

Bei einer perfektenKlassi k ation ware die Matrix diagonal. Aus der Abweichung von
diesemldealfall werdennun verstiedeneGetema e (engl. accuracies) beredinet ( s.auch
[JBOO, RFL86]) .

User's accuracy Die User's Accuracy UA oder auch Zuweisungsgenauight ist ein
Gutema, dasden prozertualen Anteil der Pixel wiedergibt, die als zur Klassei geherig
klassi ziert wurden, die auch im Referenzgebietler Klassei liegen

Pro ducer's accuracy Die Producer's accuracy PA oder auch Wiedererkennungsgenau-
igkeit ist ein Gutema, das den prozertualen Anteil an Pixeln wiedergibt, die im Refe-

UAG) = P (2.49)
Aik
k
REF(i))/KLA(k) | Klassel| Klasse2| -
Klassel 50 20 70
Klasse2 10 40 50
s 60 60 90

Tabelle 2.2: Beispiel zur Beredinung der User's Accuracy UA:
UA(K lassel) = 50=60= 83,3%
und UA(K lasse2) = 40=60= 66; 6%
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renzgebietder Klassei korrekt klassi ziert wurden
PAG) = PO (2.50)
i
k
REF(i)/KLA(k) | Klassel| Klasse2|
Klassel 50 20 70
Klasse2 10 40 50
s 60 60 90
Tabelle 2.3: Beispiel zur Beredinung der Producer's Accuracy PA:
UA(K lassel) = 50=70= 71;2% und
UA(K lasse2) = 40=50= 80; 0%
Overall accuracy Die Overall accuracy OA oder Gesantgenauigleit ist ein Geutema ,
dasdie prozertuale Genauigleit der gesanten Klassi k ation wiedergibt
P
G
OA=p—: (2.51)
Aik
ik
REF(i))/KLA(k) | Klassel| Klasse2| -
Klassel 50 20 70
Klasse2 10 40 50
s 60 60 90

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

Kappa-W ert Der Kappa-Wert ist ein weiteres,hau g berutztes Geutema :
Po P
= 2.52
1 b (2.52)
aji P P 4 P a
Po= | Wl = N R

po ertspricht der Anzahl der richtig klassi zierten Pixel, p, der (zufallig) falsdh klas-
si zierten Pixel. Der Nenner1 p, dient der Normierung auf die Anzahl der richtig
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klassi zierten Pixel. = 0 entspracde einer zufalligen Verteilung von Pixeln. Ist < 0,
ist die Klassi kation sthlechter als eine zufallige, was auf einen systematistien Fehler
hinweist.

Es lat sich audh ein statistischer Fehler 2 () des Kappa-Werts angeken. Dieser
Fehler gilt zwar nur fur unendlich Gro e Testmengenkann aber als gute Nahrung aud
fur endlich Mengenbenutzt werden. Eine genaueHerleitung desFehlersbe ndet sich in
[BFH75]. Fur den Fehler 2 () gilt:

1w P, 20 po@mp P, (@ p)pe 42)

2
O VR (RN T py T p)?
_ X (@ + as)
S
X (g + an)?
Pa = i N3

(2.53)

2.4.3.2 Fuzzy-G utemae

Fur Fuzzy-Klassi kationen meissendie oben besdiriebenenGetema e verandert werden,
da nun jedesPixel zu mehrerenKlassengehoren kann. Um eine Vergleidhbarkeit zweier
Fuzzy-Mengen(Klassi k ationen) zu erreichen, braucht man ein Ahnlichkeitsma fur diese
Mengen.Jagerund Benzde nieren in [JBOQ] folgendesAhnlichkeitsma :

De nition  2.1: Ein Fuzzy-Ahnlichkeitsma ist eine Abbildung s: [0;1]¢  [0; 1]* !
[0; 1]¢, die zwei Fuzzy-MengenA; B 2 [0;1]* einen\Grad der Ahnlichkeit" s(A;B) 2
[0; 1] zuweist, wobei folgendeBedingungerfullt werden:

(S1) s(A; A) = 1 fur jede Fuzzy-MengeA
(S2) s(A;B) = s(B;A) fur alle Fuzzy-Menge\; B
(S3) s(A;C) s(A;B)\ s(B;C)wennA B C

Mit Hilfe dieserDe nition lassensich nun versdiedeneAhnlichkeitsabbildungende -
nieren, die als Gutema e fungierenkennen.



2.4. THEORIE DER KLASSIFIKA TION 43

Fuzzy Ahnlic hkeitsma e

p P
P A BW) P e nBw)
SAB)= P Ak _BM) S(AB)= ¢ (AK) _ (B()
N N 2
S(A:B) = 2 (A" B(x) su(A: B) = { < (A(X) " B(x))

"< (A(X) + B(x)) X (AK) T L (B(X)

membership

Abbildung 2.13: Beispiel fur die Beredinung von s;(A; B). A ist eine stharfe
ReferenzmengeB einefuzzyMengeund x kann die Werte von 0 bis 10annehmen.
Fur x = 6 ist die Ahnlichkeit am gre ten.

Die Abbildung sz ertspricht dem verallgemeinertenMinimum von Producer's und
User's Accuracy

FAs (i) = PA(i) ™ UA(): (2.54)

Die Abbildung s, entspricht demverallgemeinerterProdukt von Producer's und User's
Accuracy

FAs (i) = PA(i) UA(): (2.55)

In den Untersudung 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 scarfe
Referenzmengeé\. Das Produkt aus beidenist gestridhelt eingezeibnet. In Zahlen sieht
die Redhnung fur die beidenProdukte s3 und s, wie folgt aus:

A = (0;0;0;1;1;1;1;,0;0;0)
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B = (%;0;0:5;0:7;0:9;1;0:5;0:7;0;0)
(" min(A; B))2

Sa(A;B) = At
_ (. _min((0;6;0;1;1; 1,1, 0; 0; 0); (0; 0; 0:5; 0:7; 0:9; 1; 0:5; 0:7; O; 0)?
- Pr (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)
_( (0;0,0;0:7;0:9; 1; 0:5; 0; 0; 0))2
B 4 43

9:61
= 173 ° 0:559
. _ (" min(A;B))
S(AB) = max(" A;" B)

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

max(4; 4:3)
31

= — = 0689
4:3

Die beidenanderenAbbildungen s;, s, sind Verallgemeinerungzweier andererMa e, der
Hellderis und der Short's Accuracy. Jager und Benz zeigenaud, da im crisp Fall die
eingedihrten Fuzzy-Geatema e den klassistien Crisp-Getema en producer's und user's
accuracy, bzw. darausabgeleitetenGre en, ertsprechen.

2.5 Fusion von fuzzy-klassi zierten  Karten

Unter Fusion verstelt man die Zusammenfassunginterschiedlicher Daten oder Klassi -

kationen, um einenInformationsgewinnzu erhalten. Die hier getestetenFusions\erfahren
basierenauf der Fusion von Fuzzy-Klassi kationen. Diese Fuzzy-Klassi kationen kennen
auf Daten aus unterschiedlichen Quellen (optische und SAR Daten) basieren,oder z.B.
ausdenversdiedeneSpektralkanalen einer Quelle entstanden seien.In dieserArb eit wur-
den zehn Spektralkanale des DAEDALUS Sensorskanalweiseklassi ziert und dann fu-
sioniert. Dabei werdendie vorher besdiriebenenGetema e als Gewidtsfaktoren berutzt.

Es wurden zwei versdiedeneFusions\erfahren getestet, eine konvexe Linearkombination

von Fuzzy-Klassi kation [BJ99] und eine Fusion mittels einesdrei-sdiichtigen neuronalen
feedforward Netzes,das mit backpiopagation trainiert wird [JBS0Q.

2.5.1 Konvexe Lineark ombination

Die konvexe Linearkombination fusioniert versdiedeneFuzzy-Klassi kationen einesGe-
bietes. Die Fuzzy-Klassi kationen wurden mit einemder vorher besdiriebenenVerfahren
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aus denenein multispektrales Bild bestet) ordnen jedem Pixel fur jede der K Klassen
eine Zugehorigkeit zu: F' = (u};:::;ul) zu. DieseWerts gereigen den Bedingungender
probabilistischen Fuzzy-Klassi kation, d.h.0 u, 1 ,u.=1,miti=1;:::;N und
k = 1;:::;K. Die Klassi k ationen fusioniert man eber eine konvexe Linearkombination
der Fuzzy-Klassi kationen:

X

F= jF'+:::+ KFN; =1 (2.56)

ik
(s. [BJ99)), zu einerneuenKlassi kation F. Die konvexe Linearkombination bedingt, da
die Zugehorigkeiten u; der einzelnenPixel auch nach der Fusion wiederim Intervall [0; 1]
liegenund die Summeuber alle Klasseneinsist. Die K sind Gewidte, welche die Gute
der Klassi kation F' bei der Klassek bestreiben. Diese Gewidchte lassensich aus der
Konfusionsmatrix oder Fuzzy-Geatema en ableiten.

2.5.2 Fusion mittels eines Neuronalen Netzes

Wie beider Fusioneber die konvexeLinearkombination werdenversdhiedeneKlassi k atio-
nen zusammengefhrt. Der wesettlic he Vorteil der Fusion mittels einesneuronalenNetzes
zur Fusion mittels einer konvexenLinearkombination ist, da die einzelnenKlassi k atio-
nenjetzt unterschiedliche Klassenanzahlernaben derfen. Auch braudt keinelnformation
eber die Gute der einzelnenKlassi k ationen gegelen sein.

DasneuronaleNetz verfegt dabei mber drei Scichten, eineEingabesdicht mit Niypue =

Ny Neuronen,wobei N die Anzahl der Klassi kationen ist und ny die Anzahl der
k=1
Klassender k-ten Klassi k ation, einer verdedkten Scicht mit

Nhidden = (2Ninput + Noutput):3 (2-57)

Neuronenund Ngypue Neuronenin der Ausgabesdicht. Noypue ertspricht der Anzahl

der gewnsditen Klassen.Eine Referenzlarte, die Noypue Klassenhabenmu, dient zum

Training desNetzesmittels desbackpropagation Algorithmus. Nach dem Training wird das
Netz mit dengelerrten Gewichtungen auf die Klassi k ationen angevandt und man erhalt

eine neue Klassi k ation. Diese Ergebnis kann entweder crisp dargestellt werden, indem

man jeweils die maximale Aktivierung (gre te Zugelorigkeit) als Klasse annimmt, zu

weldher der Pixel gehert, oder weiterhin als Fuzzy-Klassi kation. JederPixel hat danneine
bestimmte Zugehorigkeit zu einer Klasse, womit man unsichere Klassi k ationen besser
erkennenkann [JBS0Q.
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3 Daten

Fur die Untersuchungen, die im Rahmen dieser Diplomarbeit gematt werden, wurden
aus dem Bildmaterial des Nernbergber ugs von 1997 vier reprasenativ e Testgebiete
ausgewahlt. Im folgendenwird kurz die Art der Datennahme und Vorverarbeitungen
bestrieben.

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 Panoramaemzerrung und eine Atmospharenkorrektur, aber keine Geo-
codierung vorgenommen.Durch die Atmospharenkorrektur erhalt man Re ektanzbilder
(Kap. 2.1.4),d.h. den Quotienten aus Einstrahlung und Abstrahlung. Das Re ektanzbild
sollte unabhangig von der Sonneneinstrahlungsein, da sovohl die direkte als aud in-
direkte Strahlung berucksichtigt werden. Leider verbleiben Unterschiede zwisten direkt
beleutteten und nur indirekt beleuditeten Flachen (u.a. BRDF E ekte, unzureidhende
Atmospharen-Datenund -Modelle).

Die Luftbilder wurden am Mittag des 26. August 1997 bei sonnigemWetter wber
Nernberg aufgenommenEs wurde aus verstiedenenFlughehen aufgenommen:

300 mentspricht einer Nadir-Au esungvom ca. 0; 80 m
900 mentspricht einer Nadir-Au esungvon ca. 2;40 m

Die zur Validierung der Bodendatengematten CIR-Luftfotos wurden aus900mHehe
mit einemMa stab von 1:6000gemadt. In Abbildung 3.1ist die mit 600dpi eingescante
AufnahmedesTestgebietesAndernacherstr.zu sehenDie Flugrichtung war unge®hr Ost-
West, was dazu fuhrt, da die gezeigtenBildaussdnitte nicht genordetsind.

Der Sensomund dasFlugzeugwurdenvom Institut fer Optoelektronik desDLR gestellt
und kalibriert. Die Umredhnung von Pulshehenin Re ektanzen erfolgte spater mit Hilfe
der in Kapitel 2.1.4bestriebenenVerfahren.

INadir ist die Richtung, die genausenkredit von Flugzeugzum Boden fuhrt.
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Abbildung 3.1: Industriegebiet Andernader Str. CIR-Luftbild.
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3.2 Detektor: DAED ALUS AADS 1268

Der DAEDALUS AADS 1268 ist ein Zeilenscannerzur Aufnahme digitaler multisp ektra-
ler Luftbilder. In Abbildung 3.2 ist ein schematistier Aufbau des Detektors dargestellt.
Eswird die Intensitat der einfallendenStrahlung in 11 Wellenlangerbereiden(s. Tab.3.1)
zwisden 0:42m und 13m gemessenDie einzelnenDetektoren liefern elektroniste Si-
gnale, die proportional zur Strahlungsleistungsind. Diese Signale werden mittels eines
A/D Wandlers in jeweils 8 Bit (entspricht 256 vershiedenenWerten) aufgezeibnet.
Diesfuhrt zu Problemenbei Kanalen, die einengro en Intensitatsbereid aufweisen(z.B.
Kanal 4 ist bei einem Re ektanzwert von 135" geattigt). Es kommt ertweder zu einer
Sattigung im oberen Intensitatsbereid (z.B. spiegelndeMetalldacher) oder zu einer (zu)
wenig di erenzierten Abstufung im niedrigen Intensitatsbereid (Schattengebiete).

Kanalnummer| {m]| ,[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: Wellenlangerbereidhe desDAEDALUS Detektors;
1 Wellenlangerbereithsanfang; , Wellenlangerbereithhsende;  Bandbreite

Der Name Zeilenscannelleitet sich darausab, da der Scannernur aus einem Sensor
pro Kanal bestel, der mber eine Optik beleuttet wird. Diese Optik bildet mit einem
Scanspiege(s. Abb. 3.2) eine Bildzeile auf den Sensorab.

3.2.1 Bildgeometrie und Verzerrungen

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

2Hersteller Daedalus Enterprises Inc. (USA)

3Analog/Digital Wandler digitalisiert analogeSignale,wie z.B. unterschiedliche Spanrung, in diskrete
Werte.

“Re ektanzwerte werdenin dieserArb eit nicht in Prozent, sondernin Werten von 0 bis 255angegelen
(entsprechend den 8 Bit der DAED ALUS Daten)
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Abbildung 3.2: Sdematishier Aufbau des DAEDALUS AADS 1268,
Quelle:[Kul97.

Prisma Spektrometer

Scan Kopf

Scanspiegel [ J Primérer Teleskopspiegel

ein Bild, dessenGre e von der Flughehe, der Spiegelauslenkungind der Langedeseber-
ogenen Gebietesabhangt.

Aus der Flughehe und der Frequenz,mit welcher der Scannerbetrieben wird, resul-
tiert eine Sdaritt weite der Aufnahmenvon 0:12 . Dabei durchlauft der Scanspiegekinen
Winkelbereih von +43 nadch 43 O -Nadir. Dadurch ensteht eine Flugstreiferbreite
von 716 Pixeln. Die Flade, die ein Pixel darstellt, ergibt sich aus der Fensterg® e des
Detektors (engl. instanteous eld of view (IF OV)), dem AuslenkungsgraddesScanspiegels
und der Flughehe. Das IFOV betragt 2; 5 mrad. Das entspricht einer Nadir-Pixelbreite
von 2:5 mund einer Zeilerbreite von 1:87 km(s. Gl.3.1) bei einer Flughehe von 1000m

Verzerrungen Durch den Sdwenkbereic von insgesarh 86 kommt eszu einer Pan-
oramaverzerrung (s. Abb. 3.3). Diese Verzerrung bewirkt, da die Pixel zum Rand hin
einegre ere Flache darstellenals die Pixel im Nadir-Bereich und aud nicht ortstreu ab-
gebildet werden (eine Stra e senkretit zur Flugrichtung wird S-fermig abgebildet). Diese
Panoramaverzerrungkann man durch eineertsprechendeTransformation reickgangig ma-
chen. Dabei werdenu.a. die Pixel zum Rand hin vervielfadit, soda jederPixel die gleiche
Boden adhe darstellt. Bei den DAEDALUS Daten wird dabei die Breite desFlugstreifens
von 716 Pixeln auf 1000Pixel erheht. Andere Verzerrungkommendurch die Flugzeugle-
wegungenhinzu. DieseVerzerrungensetzensic aus globalenund lokalen Verzerrungen
zusammerund messeneiber ein lokalesTransformations\erfahrenherausgerelenet werden
(z.B. das Akima Registrierungserfahrens. [Zen00,Ric99).
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Abhangigkeit der Pixelgre e b vom Aufnahmewinkel !

b=1 h sed() (3.1)

b - e ektiv e Pixelgre e in Abhangigkeit vom

Scarwinkel

I - Winkelau esungdesDetektors (2:5 mrad)
- Scarwinkel (max 43)

-—>
b

Abbildung 3.3: Panoramaverzerungin Abheangigkeit von Scarwinkel.

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 gemesserwerden, in die physikalische Gre e Strahlungs u. Die Kalibrationsdaten
lagen unserer Arb eitsgruppe vor, um einen Vergleidh mit eigenenMessungmaden zu
kennen. Dazu wurden von unser Arb eitsgruppe Vergleithsspektren von sedis ausgevahl-
ten Flachen wahrend des Uber uges gemessen[RKS98Die Messungenwurden mit ei-
nem hochau esendenRadiospektrometervom Typ IRIS Mark IV der Firma GER (USA)
gemadit. Das Spektrometer verfegt wber 862 Kanale im Bereich von 300 nmbis 2500
nm Mit Test adchen lat sich die Kalibrierung der DAEDALUS Daten wberprefen und
gegelenenfallskorrigieren. Es ergalen sich Abweichungen zwisdien den Me werten des
DAEDALUS und des IRIS Spektrometers. Die Untersuchung ergab einen Unterschied
zwishen den IRIS und DAEDALUS Messungder zwisten 2% 1:2% (Kanal 3, 9 Uhr
morgens)und 76% 122% (Kanal 10, 12 Uhr mittags) liegt>. Die verwendeten Daten
wurden daher nicht auf die IRIS Messungerkorrigiert. Dies hat bei der Annahme eines
linearen Transformationsansatzeger die Klassi kation keine Bedeutung. Durch eine li-
neare Transformation der einzelnenKanale weirde nur die Lange der Merkmalswektoren
verandert, nicht aber ihre Lage zueinander.

Spersonliche Mittelung von A. Rothkirch
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4 Klassenausw ahl und Testgebiete

Aus den 900 mUber iegungsdatenwurden vier Testgebieteausgevahlt, die reprasenativ
fur das Stadtgebiet Nernberg stehen.Ein Industriegebiet (Andernacherstr. , Abb. 4.1 un-
ten links), zwei Innenstadtgebiete(Stadtteil Renrnweg und Altstadtzentrum mit Pegnitz,
Abb. 4.1 oben recits und oben links) und ein Stadtrandgebiet (Stadtteil Thon, Abb. 4.1
unten redhts). In diesenTeilgebietenwurden Referenzgebietéur die Validierung der Klas-
si k ation markiert. Die Auswahl der Testgebietesoll dazu dienen, die untersciedlichen
Klassendarzustellen,die bei der Klassi zierung stadtischer Gebiete vorkommen.

4.1 Referenzgebiete

Um Trainingsgebietefur die Klassi kation zu erhalten und die Ergebnisseder Klassi -
kation bewerten zu kennen,mu man Referenzgebietauswahlen. DiesenGebietenweist
man per Hand bestimnte Klassenzu und erstellt so eine Validierungslarte (oder engl.
groundtruth map).

Bei den zur Klassi k ation berutzten 900 mAufnahmen gab eseinige Sthwierigkeiten,
eine gute Zuordnung zu maden, da selbstim Nadirbereid die Pixelau esungca. 2.5 m
betragt. Das bedingt, da z.B. Burgersteigenur ein Pixel breit sind. Trotzdem lassensich
auch auf diesenBildern Oberlichter und Leftungsanlagenerkennen,die bei der Einteilung
von Dadchklassenausgeklammertwerdenmel ten, um meglichst genaueAussagenmaden
zu kennen.Um ein gutes Verhaltnis zwisthen dem Zeitaufwand der Erstellung der Vali-
dierungslarte und dem Ergebniseiner Klassi k ation zu erreichen, mu man sich fur eine
begrenzteGenauigleit bei der Auswahl der Trainingsgebieteenscheiden. Dadurch und
durch die Ungenauigleiten, welche durch die Interpretation der Luftfotos entstehen, las-
sensidh FehlzuveisungeneinzelnerPixel bei der Erstellung der Validierungslarte nicht
vermeiden. Daraus folgt, da bei der Angabe von Gutema en (s. Kap.2.4.3) noch der
Unsidherheitsfaktor dieserFehlzuveisungberecksichtigt werdenmu .

In der Abbildung 3.1 auf Seite 48 ist eine Validierungslarte des TestgebietesAnder-
nadherstra e zu sehen Es sind Flachen der Klassenaus Tabelle 4.3 auf Seite 60 markiert.
Die Zuordnungender Pixel zu bestimnten Klassenist nicht einfadh. Man kann nur schwer
enscheiden,wo z.B. ein Dach endetund eine Stra e anfangt. Sceinbar gleich aussehende
Gebiete kennen spektral untersaiiedlich 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 Gebiete oder Objekte sollte man sich nicht immer an
sehreindeutigenSignaturenorientieren, da ja auch Flachenklassi ziert werdensollen,die
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Te}

Abbildung 4.1: Die vier TestgebieteAndernaderstr. (u.l.), Thon (u.r.), Altstadt (o.l.), Innenstadt (u.l.) im Kanal 6 der
Multisp ektralbilder. Der Kanal wurde mittels der IDL Funktion hist_equalaufgehellt. Die einzelnenSub-Bilder sind jeweils
400 400Pixel gro.
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fur die menstliche Wahrnehmung noch zu erkennensind, aber keine eindeutig spektrale

Signatur haben. Bei der Vegetationist der Vergleich mit den CIR-Fotos (s. Abb.4.1), auf

denendie Vegetationstark rot ist, da P anzen ihre maximale Abstrahlung im Infraroten

haben, sehrnetzlich. Es zeigtesich ein gro er Untersdied zwishenregelma ig bewasser-
ten Flachen (auf dem CIR-Foto stark rot), wie Feldern oder Sport- und Tennispktzen
und Wiesen,die brachliegenund im Sommeraustrocknen (auf dem CIR-Foto rotbraun).

Um eine meglichst gute Einschatzung der Flachen vornehmenzu kennen, sollte man eine
Begelung der Gebiete madhen, die man als Testgebietegewahlt hat. Sdatten ist eine
weitere Quelle, die Problemeverursatt. In Sdattengebietenist die Pulshehe sehrnied-
rig, was zu Fehlklassi zierung fehrt, da dieseFladhendann einesehrgro e Ahnlichkeit zu

anderenspektralen Signaturen,wie z.B. Wasser,haben. Man kennte versuden, Scatten

als eigeneKlassezu klassi zieren und dieseKlassebei der Bewertung ausblenden. Zu den
Dachklassendie im Industriegebietberutzt werden,kommenin denanderenTestgebieten
noch weitere hinzu, da esz.B. im Innenstadtbereid geneigteZiegeldacher (im weiteren
Giebeldacher genann) untersdiedlicher Farbe gibt. Au erdem sind die Gebaude heher,
soda im O -Nadir-Bereich gro e Fasaden adchen zu sehensind, die stark re ektieren.

4.2 Klassenausw ahl

Vor der Klassi zierung wurde eine Sude nadh anwendungsnaherKlassendurchgetihrt.
Dabei wurden verstiedeneObjektartenkataloge (OK) untersudt, die zum Teil regiona-
len Charakter haben, zum Teil bundesveit standardisiert sind (z.B. ATKIS-OK ?). Diese
OK dienenals Grundlagefur die Katasteramter bei der Erstellung von Flachenrutzungs-
planen. OK sind fur digitale GIS3, die eine CAD* Schnittstelle haben und somit direkt
mit Architekten und Planungshkeros zusammenarleiten, konzipiert. Die Feulle und Ge-
nauigkeit der Angaben madit eine direkte Nutzung desObjektartenkatalogsvon ATKIS
nicht meglich, da die digitalen Karten nicht die Problemeder Vegetation,der Verde&kung
durch die Hehevon Objekten oder der Abscdhattung haben. Es wurde aber deutlich, wel-
chen Anspruch Stadteplaneran den Informationsgehalt einer Karte haben.

Bei einemGespmad mit Herrn SeidleP vom Amt fur Geoinformationund Bodenkunde
in Nernberg ergalben sich weitere Erkenrnnisse eber die meglichen Anwendung fer eine

1Die Ausblendung von Sdattengebieten erfolgt uber Schatten lter, die bestimmte Merkmale ausrut-
zen, um Sdatten zu erkennen. Dabei gibt eszwei grundsatzlich Vorgehenswisen. 1. Schatten zeichnet
sich durch niedrige Re ektanzen aus. Durch das Setzen eines Schwellwerts in einem entsprechendem
Kanal, kann man Sdattenpixel selektieren. Hierbei mu man beadten, da man auch andere Flachen
mit selektiert, die von sich aus niedrige Re ektanzen haben. 2. Man versudtt mber Umgebungsmerkmale
Sdhatten zu detektieren, wie z.B. dunkle Flachen neben Hausdachern sind Schatten.

2ATKIS-OK - Amtliches Topographishes-Kartographistes Informationssystem Objektartenkatalog,
von der Arb eitsgemeinsbaft der Vermessungerwaltungen de niert.

3GIS - Geographiste Informationssyteme

4CAD - Computer Aided Design

SDipl. Ing. Frank Seidler, Abteilungsleiter, Stadt Nernberg - Amt fur Geoinformation und Bodenkun-
de, Abteilung Topographie und Kartographie, Bauhof 5, 90402Nernberg
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Klassi k ation von Multisp ektralbildern stadtischer Gebiete. Herr Seidlernannte u.a. die
Bestimmung der versiegeltenFladche auf einemGrundsteick. DieseversiegelteFlade dient
als Bemessungsgrundlaghkir die Berednung bestimnter Abgaben. Die automatische Be-
rechnung der Versiegelungeines Grundsteck, die durch den Vergleid einer georeferen-
zierten Versiegelungsirte mit vorhandenenGrundsteickskarten erfolgenkennte, ware ein
potertielles Einsatzgebiet.Eine andereAnwendungkennte die Klassi zierung nac Klas-
sendesAmtes fur Stadtforsdiung und Statistik Nerrnberg sein,welchesstadtische Flachen
nach der Realrutzung einteilt. Die Karte desRaumbezugsnetzehat in digitaler Form eine
Au esungvon 1:5000,d.h. da die DAEDALUS Daten ausreidbiend seinmeu ten.

4.2.1 Klassenausw ahl fur die Bodenversiegelungsk arte

In Nernberg gibt eseine Abgabe, die sich nadch der Fladche des versiegeltenBodens auf
einem Grundsteick richtet. Eine automatische Erkenrung und Uberprefung der Boden-
versiegelungware deshalbsehr hilfreich. Fer eine Detektion der Versiegelungmu eine
Auswahl getro en werden, die eine gute Trennung meglich madt. Es ist am einfadisten
sich die Klassenzu uberlegen,die keiner Versiegelungenspreden.

Vegetation: Baume, Wiesen, Felder(bewirtschaftet)
Sand, Erde, Acker adhen (unbewirtschaftet)
Gewmsser:Flusse,Seen

Die Einteilung in drei Klassenfur die Versiegelunggestieht aufgrund der Tatsade,
da eseine Klasse\W asser" gibt, die hau ger bei der Klassi kation mit Scatten ver-
wedselt wird und deshalbgesondertbetrachtet werdensollte.

4.2.2 Klassen des Am tes fur Stadtforsc hung und Statistik N eirn-
berg

Das Amt fur Stadtforsdiung und Statistik der Stadt Nernberg hat in Zusammenarkeit
mit dem Umweltamt eineKarte eber die Realrutzung der stadtischen Fachen erstellt, die
auch Online abrufbar ist 6. Die Berednung der Netto achen erfolgt mit Hilfe desRaum-
bezugsnetzesDie Realrutzung wurde eber eine Erhebung des Umweltamtes bestimn.
Bei dieserErhebung kennte eine automatische Klassi k ation helfen. Das Amt hat dabei
42 versthiedeneNutzungsartende niert (s. Tab. 4.1).

In der Tabellefallt auf, da esviele Klassengibt, die einensehrhoheninformationsge-
halt haben, der sich direkt ausder Nutzung ergibt (z.B. \Zo 0" oder \Bahnbegleitgren").
Um diese Informationsklassendurch eine Klassi kation abbilden zu kennen, bedarf es
weiterer Informationen uber die Objekte. Die Klasse\Bahnbegleitgrin” lie e sich durch
die Nachbarsdaft von den Klassen\Schienen" und \V egetation” de nieren. Eine Klasse

Swww.nuernkerg.de
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nutz | fntk | Art nutz | fntk | Art
0 46 Platze (Festpl.) 5 44 Friedhefe
0 70 Stra en 5 45 Kleingarten
0 73 Stra enbegleitgren || 5 48 Sportplatze
0 75 Parkpl. und Ver-| 5 49 Wochenendgeb.
kehrsknotenpunkte
1 11 Blockrand 6 47 Brachen
1 12 Einzelhauskebauung|| 6 51 Acker
1 13 Hochhauser 6 52 Gartnereien,
Gemeisearau .
1 14 Blockbebauung 6 53 Koppeln und Reit-
platze
1 15 Reihenhauser 6 55 Gewadhshawuser
1 16 Villen 6 56 Grunland
1 17 Zeilerbeb. 7 31 Laubwald
1 21 Landw. Betriebe 7 32 Mischwald
1 22 Kerngeb. und Dorf- | 7 33 Nadelwald
reste
2 50 Industrie 8 81 Flie ende Gewmsser
3 90 Infrastruktur 8 82 Kanal
4 71 Bahnbegleitgren 8 83 StehendeGewasser
4 76 Bahnanlagen 9 61 Steinbreiche
5 40 Z00 9 62 Meulldeponie
5 41 Parks und Grenan- || 9 63 Sandgrulken
lagen
5 42 Freibader 9 64 Milit. Anlagen
5 43 Campingplatz 9 72 Flughafen
Tabelle 4.1: Nutzungstypen desAmt fur Statistik Neirnberg
fntk : KategoriendesUmweltamtes; nutz : Kategorienfer die Flachendarstellung
in einer Online -Karte.
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\Campingplatz" lat sich hingegennicht ausForm oder der Lage von Klassenzueinander
ableiten. Fur soldhe Klassenmu eine manuelle Einteilung erfolgen.

4.2.3 Ausw ahl fur die Klassizierung relevanter Klassen

Die Zielsetzungder Klassenauswhl ist eine meglichst genaueautomatische Klassi k ation
der Klassen.Dabei mu man einenKompromi nden zwisdenKlassen,die sich spektral
gut unterscheidenlassenund Klassen,die fur einenpotentiellen Nutzer interessan sind.
DieseKlassensollten

1. eindeutig sein,soda siedurch versdiedeneKlassi k ationsverfahrenidenti zierbar
sind,

2. in den Testgebietervorkommen,da sonstkeine Meglichkeit besteh, Klassi k atoren
zu nden,

3. weitere Merkmale ernthalten, die nicht nur eine spektrale Information wiedergelen.
Hierbei kann es sich z.B. um die Form eines Segmets (Hausdad) oder die di-
rekte Umgebungeines Segmets handelr’. Denkbar ist audh, die Entfernung von
bestimmten Segmeten zueinanderzu bewerten.

Der letzte Punkt wird in dieserArbeit nicht weiter untersudt. In der Diplomarbeit von
[Kul97] werden die in Tabelle 4.2 gezeigtenKlassen berutzt. Diese Klassendienen als
Orientierung fur die Auswahl der in dieser Arbeit berutzten Klassen. Die Bemerkung
versiegeltbzw. nicht-versiegeltin Tabelle4.2zielt auf einemeglich Nutzung (s. Kap. 4.2.1)
der Klassi k ation ab.

"Das Arb eitsgebiet objektorientierte Klassi k ation ist Thema aktueller Forschung (Schlesselthema
bei der ISPRS 2000 Konferenz in Amsterdam). In der Arb eitsgruppe wird die Segmemierung bei der
automatischen Detektion von Schattengebietenbenutzt, um dunkle Hausdacher, die ein gro es Verhaltnis
von Umfang zu Flache aufweisen,von Schattengebieten zu trennen.
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4.3 Klassenausw ahl in den Testgebieten

Die Auswahl der Klassenfur die Testgebietebasiert auf denim vorherigenAbsdnitt be-
sthriebenenKlassen.Dabei wurden sovohl der optische Eindruck (ma geblich die Hellig-
keit), dendie Aufnahmenmaden, als auch spektrale Signaturenzur Einteilung der Klas-
senberutzt. Es zeigt sich, da esz.B. nicht reicht eine Klasse\Hausdadher" zu wahlen,
da diesezum einemsehrstark in der Helligkeit schwanken (Sonnenstand),zum anderem
ausunterschiedlichen Materialien bestehen die versdiedenespektrale Signaturenhaben.
Die versthiedenenDachklassenbilden die gre te Oberklassemit 10 versdiedenenUnter-
klassen(s. Tabelle 4.7).

4.3.1 Gebiet: Andernac herstrae

DiesesTestgebietgehort zu den in der Forschungsgruppe am hau gsten untersudten
Gebieten,da hier zu den Uber mgenboderbegleitendeMessungengemadit wurden. Die
Andernaderstra e liegt in einemkleinen Gewerbegebietim nerdlichen Nernberg, in der
Nahebe ndet sich der NernbergerFlughafen. Umgebenist das Gebiet von einemNatur-
schutzgebietim Norden und Westen.

Klassen-Nr.| Bezeidinung Pixelanzahl Prozertanteil

1 Flachdadh, schwarz 1291 0.8

2 Flachdadh, dunkel 3341 2.0

3 Flachdad, hell 1608 1.0

4 Metalldach 1370 0.8

5 Kiesdadh 3048 1.9

6 Strae 3474 2.1

7 Betonplatten 1023 0.6

8 Baume 3709 2.3

9 Vegetation, trocken 1923 1.2

10 Vegetation, feudt 1991 1.2

11 Wasser 1207 0.7

12 Sand 287 0.1
| | Gesant | 24272 | 15.1 |
Tabelle 4.3: Klasseneiteilung im TestgebietAndernacerstra e. In der Spalte
\Pixelanzahl", ist die Anzahl der Pixel angegelen, die pro Klassemarkiert wur-
den, um fur das Training bzw. die Beredinung der Getema e zu fungieren. In
der Spalte dahinter steht der jeweilige prozertuale Anteil am Bild. In der letzten
Zeileist die Gesantanzahl der Pixel, die fur die Validierung ausgesulat wurden,
angegelen.
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Die Einteilung der Klassenerfolgte hauptsachlich auf Grund der CIR-Fotos. In den
erstenVersuhen habe ich mehr Klassenberutzt. Die in Tabelle 4.3 angegelenenKlassen
sind die Auswahl, mit der ich am DLR die ersten Testsder Klassi k ationsverfahren ge-
madt habe und die sich als sehrgut erwiesenDie Tabelle 4.3 besdireibt die Klassender
TestszeneDie erste Spalte erthalt die Klassenummer, mit der die Klassein der Karte
markiert ist. Die zweite Spalte enthalt die Bezeitinung der Klasseund tragt damit die
Information, die ein Nutzer verwendenkann. Die Spaltendrei und vier geben die Anzahl
der Trainingspixel an, die pro Klasseim Bild zur Verfagung stehenund deren prozen-
tualen Anteil am Gesantbild. Die Validierungslarte ist in Abbildung 4.2 dargestellt. Zur
bessererOrientierung ist in Abbildung 4.3 der Kanal 6 desMultisp ektralbilds als Graustu-
fenbild dargestellt. DiesesBild ist mit der IDL Funktion hist _equal® bearbeitet worden,
um eine hellere Darstellung zu erhalten. Fur die anderenTestgebietesind in den nac-
folgendenAbsdnitten entsprechendeTabellenzu nden. Au allig ist die Unterscheidung
von drei Flachdad-Klassen,die mit Teerpappen gede&t sind. Die Unterschiedekommen
daher, da die Teerpappe versthiedeneKernung hat und die Teerpappe untersciedlich
stark ausgebliten ist. Die beiden Vegetationsartensind auf den tro ckenen Sommer'97
zureickzufethren. Die feudhte Vegetationist dort zu nden, wo die Flache bewassertwird.
Die Bewasserungkann man u.a. an runden Flecken, die von Sprenkleranlagerstammen,
erkennen.Die trockene Vegetationsklasséat hau g scon den trockenenBoden darun-
ter erahnen.Das hat zur Folge,da bei der Klassi k ation keine einheitlichen Flachen mit
trockener Vegetation erkannt werden, sonderndazwisdien immer wieder Sand zu sehen
ist. Die Klasse\B aume" untersdheidet sich hauptsaclich durch die weite Streuungihrer
Re ektanzwerte von den anderenVegetationsklassenDie Klasse Sand ist mit Sdotter
vermisdt. Beide Materialien re ektieren sehrstark, waszu einer @ahnlichen Signatur feihrt
wie die von Metalldadchern.

8Die hist _equal Funktion verandert das Histogramm einesBildes, d.h. die Verteilung der Grauwerte,
soda die Verteilung gleichma iger zwischen 0 und 255 liegt.
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Abbildung 4.2: validierungskarte Andernacherstr.: Nernberg Andernacherstr., die Einteilung
erfolgte nach der Klassenausvahl aus Tabelle 4.3. Die KlassenKiesdach und Metalldach sind in
der Legendefalsch zugeordnetworden. Metalldach ist hellblau und Kiesdad gelb.

Abbildung 4.3: Nurnberg Andernacherstr. im Kanal 6 desMultisp ektralbilds. Der Kanal wurde
mittels der IDL Funktion hist_equal aufgehelit.
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4.3.2 Gebhiet: Thon

Das Gebiet Thon wurde als BeispieleinesStadtrandgebieteggewanhlt. Hier nden sich un-
tersdhiedliche Siedlungsformenwie Einzel- und Reihenhauslebauung,Industriegebaude,
wie z.B. Lagerhallen,Bauernhefe und die dazugelorigen Felder. Die Validierungslarte ist
in Abbildung 4.4 dargestellt. Zur bessererOrientierung ist in Abbildung 4.5 der Kanal 6
desMultisp ektralbilds als Graustuferbild dargestellt.

Klassen-Nr.| Bezeitinung Pixelanzahl Prozen

1 Flachdad, schwarz 1203 0.7

2 Flachdad, dunkel 279 0.1

3 Metalldach 328 0.2

4 Flachdad, braun 309 0.1

5 Kiesdah 910 0.5

6 Giebeldat, sthwarz 2754 1.7

7 Giebeldadt, beleuditet 321 0.2

8 Strae 1811 1.1

9 Betonplatten 170 0.1

10 Sand 402 0.2

11 Wasser 62 0.0

12 Baume 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
\ \ Gesant \ 12433 \ 7.7 ]
Tabelle 4.4: Klasseneiteilung im TestgebietThon. Die drei versdiedeneFeld-
typen lassensich wie folgt bestireiben: Typ 1 - hoher Bewuds, hell; Typ 2 -
ac her Bewuds, dunkel; Typ 3 - hoher Bewuds, dunkel.
In der Spalte \Pixelanzahl", ist die Anzahl der Pixel angegelen, die pro Klas-
se markiert wurden, um fer das Training bzw. die Beredinung der Getema e
zu fungieren. In der Spalte dahinter stelt der jeweilige prozertuale Anteil am
Bild. In der letzten Zeile ist die Gesantanzahl der Pixel, die fur die Validierung
ausgesuiat wurden, angegelen.

Bei den Wohnhausernmit Giebeldadhern madit sich der Einu  der BRDF und der
Untersdiied zwisten direkter und di user Beleuditung besondersstark bemerkbar. In
diesemTestgebietstehendie meistenHauserso,da zum Zeitpunkt der Aufnahme beide
Hausdadhalften gleidimaig beleuttet wurden. D.h. eine Unterscheidung in beleud-
tete bzw. schattige Hausdacher war nicht notwendig. Die Klasse\Gieb eldad, sdwarz"
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Abbildung 4.4: Validierungskarte Stadtrandgebiet:
Nernberg Stadtteil Thon, die Einteilung erfolgte nach der Klassenausvahl aus Tabelle 4.4.

Abbildung 4.5: Nurnberg 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 Dachziegelgegelen, nicht durch den Einu von Sdatten. Die
untersahiedlichen Feldtypenwurden nur mit Nummern bezeitinet, da eineeindeutigeZu-
ordnung zu Nutzungsarten nicht meglich war. Die Klasse Wasserist nur mit 62 Pixeln
vertreten, da nur eine sehrkleine Wasser ache im Aussdnitt vorhandenist.

4.3.3 Gebhiet:

Der Stadtteil Rennwegist ein typischesinnenstadtgebiet.

Wie manin Abbildung 4.7 seherkann, sind die Wohnhauserin Blockbebauunggebaut.
Am unteren Bildrand fangt der Stadtpark mit einer Teichanlagean. Am linken Bildrand
ist ein Gesthafts- und Burobeghbaudezu sehendasein Berufshildungszetrum beherkergt.
In der Stra e am unteren Bildrand verlauft eine Stra enbahn.

Rennweg

Klassen-Nr. | Bezeitinung Pixelanzahl Prozenanteil

1 Flachdad, dunkel 1032 0.6

2 Flachdad, schwarz 314 0.1

3 Flachdad, braun 189 0.1

4 Kiesdath 306 0.1

5 Giebeldadh, beleudtet 952 0.5

6 Giebeldad, sdhattig 631 0.3

7 Giebeldad, schwarz 463 0.2

8 Baume 1258 0.7

9 Vegetation, trocken 357 0.2

10 Vegetation, feudt 166 0.1

11 Sand 481 0.3

12 Wasser 89 0.0

13 Strae 1198 0.7

14 Betonplatten 321 0.2

15 Parkplatz, hell 120 0.0
| | Gesam | 7877 | 4.9 |
Tabelle 4.5: Klasseneiteilung im TestgebietRennwveg. In der Spalte \Pixelan-
zahl", ist die Anzahl der Pixel angegelen, die pro Klassemarkiert wurden, um
fur das Training bzw. die Beredinung der Geutema e zu fungieren.In der Spalte
dahinter steht der jeweilige prozertuale Anteil am Bild. In der letzten Zeileist die
Gesantanzahl der Pixel, die fur die Validierung ausgesulst wurden, angegelen.

Die zugetlerige Validierungslarte ist in Abbildung 4.6 dargestellt. Die Besdireibung
der Klassenist in Tabelle 4.5zu nden Die Auswahl von Test adchenist in diesemGebiet
schwierig, da
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die Au esung mit fast drei Metern zu klein ist, um die kleinskaligen Strukturen
aufzulesen

durch die hohe Bauweiseviele Stra en im Sdatten liegen.

In diesemTestgebiet nden sich neben den sthon erwahnten Klassennoch die Klasse
\Flachdad, braun”, die Namensgebungeruht auf dem optischen Eindruck, sowie zwei
unterschiedliche Giebeldadklassenund die Klasse\P arkplatz, hell". DiesebeidenKlas-
sen,\Gieb eldadh, beleudtet" und \Gieb eldad, sdattig”" nden sich jeweils am gleichen
Haus,nur da aufgrund der Sonneneinstrahlungeine Halfte direkt beleudtet ist. Die Gie-
beldacher bestehenausroten Ziegeln.Die Klasse\P arkplatz, hell* lat sich aufgrund des

CIR-Fotos und desSpektrums wederder Klasse\Betonplatten” noch der Klasse\Stra e"
zuordnen.
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Abbildung 4.6: Vvalidierungskarte Rennweg:Nernberg Stadtteil Rennweg, die Einteilung erfolgte
nach der Klassenausvahl aus Tabelle 4.5.

Abbildung 4.7: Nurnberg 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:

DiesesTestgebietstamnt ausder Altstadt Nernbergs. Es ist ahnlich aufgebautwie das
InnenstadtgebietRennweg. Durch die Altstadt iet die Pegnitz, die hier zwei Inseln hat,
wobei die untere bebaut ist. Die Ausrichtung desBildes (s. Abb. 4.9) und der Validie-
rungskarte (s. Abb. 4.8) ist nicht Nord-Seid, sonderneher West-Ost, da der Uber ug in
dieserRichtung stattfand und sich die Karte an der Geometrieder CIR-Fotos oriertiert.

Innenstadt

Klassen-Nr.| Bezeidinung Pixelanzahl Prozertanteil

1 Giebeldadh, beleudtet 5621 3.5

2 Flachdad, dunkel 471 0.2

3 Metalldach 570 0.3

4 Metalldach, blau 466 0.2

5 Flachdad, braun 343 0.2

6 Stra e 5051 3.1

7 Parkplatz, hell 459 0.2

8 Baume 2070 1.2

9 Vegetation, feudt 312 0.1

10 Wasser 2385 1.4
| | Gesant | 17748 | 11.0 |
Tabelle 4.6: Klasseneireilung im Testgebietinnenstadt. In der Spalte \Pixelan-
zahl", ist die Anzahl der Pixel angegelen, die pro Klassemarkiert wurden, um
fur das Training bzw. die Beredinung der Geutema e zu fungieren.In der Spalte
dahinter steht der jeweilige prozertuale Anteil am Bild. In derletzten Zeileist die
Gesanmtanzahl der Pixel, die fur die Validierung ausgesulst wurden, angegelen.

Die Altstadt ist zwar auch in Blockbebauungbebaut, aber da die Hauseralter sind,
sind die Dach aden gre er. Auch die Stra en sind hier breiter. In der Mitte des Aus-
schnitts ist der Hauptmarkt bei der Frauenkirche zu sehenDie Stra en, die von dort nach
Seiden weggehensind Fu g angerzonen.

Die Klasse \P arkplatz, hell* entspricht wieder der Signatur aus dem Gebiet Renn-
weg, wobei hier die Zuordnung Parkplatz irrefuhrend ist, da essich um keinen Parkplatz
handelt. Dabeisielt man,da die Bestireibungder Klassendurch Bezeidinung wie \P ark-
platz" fur spektrale Merkmale keinenSinn madt, da spektrale SignaturenMaterialeigen-
schaften sind, wahrend \P arkplatz" eine Informationsklasseist. Die Klasse\V egetation,
trocken" lat sich in diesemAussdinitt nicht nden, da die Vegetationdurch die Pegnitz
bewassertwird.
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Abbildung 4.8: validierungskarte Innenstadt: DiesesInnenstadtgebiet liegt in der Nurnberger
Altstadt. Die Einteilung erfolgte nach der Klassenausvahl aus Tabelle 4.6.

Abbildung 4.9: Nurnberger Altstadt im Kanal 6 der Multisp ektralbilder. Der Kanal wurde
mittels der IDL Funktion hist_equal aufgehellt.
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4.3.5 Gebhiet: Gesamtszene

Zum Test der Klassi k ation auf gro r aumigen Gebietenwurden die vorher vorgestellten
Testgebietezu einer Gesantszenezusammengefgt. Die Validierungskarte hat 22 Klas-
sen, die sich aus den teilweise unterschiedlichen Klassen der kleineren Testszenenzu-
sammensetzenDie Klassi k ationsergebnissaverden sich sehr wahrsdeinlich von denen
der Einzelszeneruntersdheiden, da der 10-dimensionaleMerkmalsraum nun in 22 Klas-
seneingeteilt werdenmu . Diesefeinere Einteilung, savie die gre ere Anzahl an Pixeln
pro Klasse beein ussendie Klassi kation. Die Auswahl der Trainingspixel wird in den
jeweiligen Kapiteln der Klassi k ation besdtirieben.

In der Tabelle4.7 sind drei Klassenvertreten, die mit einemprozeriualen Bildanteil an
denTestpixelnvon wenigerals 0:1% angegelen werden.DieseKlassenwurden ausgevahlt,
da siesich zu stark von denanderenKlassenunterscheiden.Die geringePixelanzahlmadt
eine gute Bestimmung der Klassi k atoren schwierig. Auf diesesProblem wird im Kapitel
5 Klassi kation & Fusion naher eingegangenks spiegeltallerdingsaud die Problematik
bei realen Bildern wieder, bei denennicht fur jede Klasse eine ausreihiende Anzahl an
Trainingspixeln zur Verfagung stehenkann.

4.3.5.1 Spektren der Klassen

Die Plots (s. Abb. 4.11) auf den nadhsten beiden Seiten stellen die 10-kanaligen Spek-
tren der einzelnenKlassendar. Dabei wurde der Mittelw ert aller Testpixel jeder Klasse
gebildet. Als Fehlerballken sind die Standardalweichungen der Pulshehenverteilungenin
den Testpixeln angegelen. Die Re ektanzen sind nicht in Prozert angegelen sondernin
Pulshehen.

Die ersten drei Flachdadklassenuntersdheiden sich hauptsadilich in der Hehe der
Re ektanzen. Die Form der Spektren ist sehrahnlich. Die Klasse\Flac hdad, braun™ un-
terscheidet sich besonderam infraroten Bereidh. Das Spektrum der Klasse\Metalldach”
ist sehr hell. Ein ahnliches Spektrum hat die Klasse\Sand/Schotter". Es ist allerdings
etwasintensitatsshwader. Die Klasse\Metalldach, blau™ weist dagegerein ganzlich an-
deresSpektrum auf. Au allig ist der Peakin Kanal 3.

Die Form des Spektrums der Klasse\Kiesdach" ahnelt wieder dem der Flachdader,
eshat aber einen steileren Anstieg im blauen und greinen Bereich als das Spektrum der
Klasse\Flac hdad, hell".

Die beidenKlassen\Gieb eldad, beleuditet" und \Gieb eldad, sdattig" zeigenganz
deutlich den Unterschied auf zwisden indirekter Beleuttung durch die Umgebungund
direkter SonneneinstrahlungDie Re ektanzwerte liegenim Beleudteten um einen Fak-
tor 2 bis 3 heher als im Sdatten. Der verminderte Anteil im Infraroten oberhalb von 1
m ist audh auf die fehlendedirekte Sonneneinstrahlungzureckzufehren. Die schwarzen
Ziegel der Klasse\Gieb eldad, schwarz" zeigenwieder ein ahnliches Verhalten wie die
Flachdadhspektren, allerdingsohnedas Maximum im Kanal 9. Die hellen Ziegelder Klas-
se\Giebeldad, hell" haben ein deutlich anderesSpektrum als die Spektren der beiden
anderenGiebeldadklassen,was auf ein anderesMaterial sdilie en lat.
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Klassen-Nr. | Bezeidinung Pixelanzahl Prozertanteil

1 Flachdad,stwarz 2494 0.3

2 Flachdad,dunkel 4405 0.6

3 Flachdad,hell 2640 0.4

4 Flachdad,braun 958 0.1

5 Metalldach 2268 0.3

6 Kiesdadh 4147 0.6

7 Giebeldadh, beleudtet 6573 1.0

8 Giebeldad, sdattig 631 0.0

9 Giebeldad, schwarz 3217 0.5

10 Giebeldad, hell 321 0.0

11 Strae 11534 1.8

12 Betonplatten 1313 0.2

13 Parkplatz 780 0.1

14 Sand/Sdotter 1170 0.1

15 Vegetation, feut 3621 0.5

16 Vegetation, trocken 2660 0.4

17 Baume 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
\ \ Gesant \ 62330 \ 9.7 ]
Tabelle 4.7: Klasseneireilung fur die zusammengesetztéestszeneausallen vier
Aussdnitten. Insgesan gibt es22 Klassen.In der Spalte \Pixelanzahl”, ist die
Anzahl der Pixel angegelen, die pro Klassemarkiert wurden,um fur dasTraining
bzw. die Beredqnung der Getema e zu fungieren.In der Spaltedahinter steht der
jeweilige prozertuale Anteil am Bild. In der letzten Zeile ist die Gesantanzahl
der Pixel, die fur die Validierung ausgesulst wurden, angegelen.

Die Klassen\Strae" und \P arkplatz" sind sich von der Form des Spektrums her
wieder ahnlich. Sie unterscheiden sich in der Intensitat, was auch durch den optischen
Eindruck, der zur Klassenauswhl fehrte, besttigt wird. Die Klasse\Betonplatten" be-
zieht sich auf die Platten, mit denenBurgersteigebelegtsind. Die Klasse\Sand/Schotter"
ist am ehestenmit der Klasse\Feld, Typ 2" zu vergleiden. Letztere ist zwar sehr viel
dunkler, hat aber eine @ahnliche Form.

Die Formen der Spektren der Vegetationsklassagleichen sich sehr. Die Unterschiede
sind vor allem im infraroten Bereich zu nden, wo die Spektren untersciedlich stark
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abfallen. Das liegt u.a. an untersdiedlichen Anteilen von Beitragen des Erdbodens (je
nach Bewudsdidte).
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Abbildung 4.11: Spektren der ausgevahlten Klassen.
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Abbildung 4.12: Spektren der ausgevehlten Klassen.
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5 Klassik ation & Fusion

In diesemKapitel werden die Klassi k ationsergebnissaler getestetenVerfahren vorge-
stellt. Zuerstwird einekurze Betrachtung der beidenuneberwacten Fuzzy-Algorithmen,
Fuzzy-c-Mans (im weiteren FCM) und Fuzzy-c-Me@nsmit Kontext (im weiteren SFCM),
vorgenommen.Bei den eberwaditen Verfahrenwerden zunadst die Ergebnissedesklas-
sishien Maximum Likelihood Verfahrens(im weiteren ML) vorgestellt, das als Vergleit
zu den Fuzzy-Methoden dient. Die Fuzzy-Methoden, die getestetwurden sind

FKNN: Fuzzy k-nearestneighbor (im weiteren FKNN),
Fusion mittels einer konvexen Linearkombination (im weiteren FLK),
Fusion mittels einesneuronalenNetzes(im weiteren FNN).
Fur die Verfahrenwurden als Datensatze versdiedeneKanalkombinationen berutzt:
alle 10 Kanale desDAEDALUS Detektors,
4 Kanale desDAEDALUS Detektors, die den IKONOS Kanalen ertsprecen,
9 aus10KanalendesDAEDALUS Detektors (nur fur FNN und ML Klassi k ation).

Die Klassi kation mit den IKONOS Kanalen wurde in Hinblick auf die Daten, die mit
demIK ONOS Satelliten aufgenommerwurdenund der Arb eitsgruppe vorliegen,gemadat.
Dieser verfugt mber vier multispektrale Kanale mit einer Bodenau esungvon 4 m Die
Wellenlangerbereidhe und die entsprechenden DAEDALUS Kanale sind in Tabelle 5.1
aufgetihrt.

IKONOS DAEDALUS
Kanal | Wellenlange[ 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 jeweiligen Detektorenangegelen. Fer
den IKONOS Detektor sind die detektierten Wellenlangerbereithe angegelen.
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Bei der Fusion wurden nicht die Re ektanzwerte verwendet, sondern Fuzzy-
Klassi k ationen (possibility mapg der Einzel-Kanal-Bilder, die mit FKNN klassi ziert
wurden.

5.1 Unwuberwachte Klassi k ation

Die unuberwadte Klassi kation kann einem Anwender helfen, in unubersdhaubarenDa-
tenmengenerste Klassenmerkmalezu nden. Der Anwender kann dabei die Anzahl der
Klassen,in die ein Datensatzeingeteilt werdensoll, vorgeken. Die Zuweisungder Klassen
zu Informationsklassenerfolgt nach der Klassi k ation durch den Anwender.

Esbestelt aud die Meglichkeit mittels einesMa es fur die Kompaktheit einerKlasse,
die Anzahl der Klassenautomatisch zu ermitteln. Diese Verfahren sind allerdings sehr
rechenintensiv. Im folgendenbesdiranke ich mich nur auf zwei uneberwadcte Verfahren
FCM und SFCM. Als Beispielszenevird das TestgebietAndernaderstra e berutzt. Die
Einteilung erfolgt in funf und in zehnKlassen.

5.1.1 Fuzzy-C-Me ans (FCM)

Der FCM Algorithmuswird in Kapitel 2.4.2.1auf Seite32 erklart. Er ist eine Erweiterung
des ISODATA mittels Fuzzy-Methoden. Jeder Pixel erhalt eine Zugelorigkeit zu jeder
Klasse. Die Zuweisung eines Pixels zu einer Klasse gestieht auf Grund des hedsten
Zugehorigkeitswertes. 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,MEMBERS$HIR&AP
ersten beiden Parameter, das zu klassi zierende Bild (MAP und die Klassenanzahl
(CLASSBS sind P ic hteingaben. Die beiden anderen Werte sind optional. Die Pa-
rameter CENTER8nd MEMBERSHIPMi#dhen dazu, Zwisthenergebnisseder Funktion
zureckzugelen. Der Parameter CENTER&fert die Klassenzetren zuruck. Im Parameter
MEMBERSHIPM#&RIen die Zugehorigkeiten der Pixel zu den Klassen (possibility map9g
abgelegt.Das ErgebnisdesProgrammsist eineklassi zierte Karte (CLASSMAP

51.1.1 FCM mit 5 Klassen

Die Einteilung in funf Klassenmit dem FCM ergibt eine gute Einteilung (Abb. 5.1).
Es treten aber fur eine brauchbare Klassi k ation einige Scwierigkeiten auf. Der Klasse
\blau\ entspredhen nicht nur Wasser,sondernauch Sdattengebiete,dunklen Dachober-

achen und teilweiseStra en. Das Merkmal dieserKlasseist die niedrige Re ektanz der
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Ober aden. Der Klasse\rot\ entsprechen sovohl Flachdadher, die mit Teerpappe belegt
sind alsaud Stra en. Ein Problem, dasbei denuntersudten Klassi k ationenimmer wie-
der auftritt, dabeidessehrahnliche Materialien sind. Die Klasse\hellblau\ besdireibt die
stark re ektierenden Ober adcen, wie Metalldacher und Sand achen. Die Klasse\gelb\
steht fur Ober adhenwie Kiesdadher und Betonplatten. Die Klasse\gr en\ besdireibt die
Vegetation, die eine sehr gro e und au allige Klasseist. Die Vegetationlat sich auch
mittels deseinfachen Ma es NDVI?! gut klassi zieren.

5.1.1.2 FCM mit 10 Klassen

Die Erhehung der Klassenanzahbuf 10la t ein etwasdi erenzierteres Ergebnisenstehen
(s. Abb. 5.3). Die Wasser-,Scthatten- und dunklen Flachdach achen werdenimmer noch
nicht in einzelneKlassengetrenrt. Dafur gibt eseine Trennung zwisden den mit Teer-
pappe bede&ten Hausernund den Stra en. Die Vegetationist insgesanh durch 5 Klassen
vertreten, weil sie einengro en Bereich im Merkmalsraum einnimmt. Diese Aufspaltung
lie e sich vielleicht durch ein Kompaktheitsma , dasz.B. die Dichte einerKlassebewertet,
unterbinden.

5.1.2 Fuzzy-C-Me ans mit Kontext (SFCM)

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

Funktion: SMOOTHFUZZYKMEANS

CLASSMAP SMOOTHFUZZYKMEANS(MAP,CLASSES,CENTER;
BETA,KSIZE)

U

Aufruf:

Die Funktion smoothfuzzykmeans hat funf Eingabeparameter. Die ersten drei
(MAP,CLASSES,CENTER&predien denender Funktion fuzzykmeans Die Parameter
BETAuUnd KSIZEbeziehensich auf das Umgebungsptential. BETAbesdireibt die Reich-
weite des Umgebungsptentials. Fur BETA= 1 werden alle Elemerte in der Umgebung
gleich stark bewertet. KSIZEgibt die Gre e der Umgebung(Fensterge e) an, in der das
Potential wirkt. Die Fensterg® e bewirkt auch den etwas verwasdienen Eindruck der
klassi zierten Szenenin Abbildung 5.2 und 5.4. Fur die Klassi kationen mit SFCM wur-
de BETA= 0.8 und KSIZE=3 gewahlt. Die Werte innerhalb diesesFenster werden u.a.
mit der IDL Funktion smooth gemittelt, soda man einenVerlust der Au esungerhalt,
welcher der Fenstergme e ertspricht.

INDVI - Normalized Di erence Vegetation Index
Der VegetationindexNDVI wird auszwei Spektralkanalen,rot (R) und nahinfrarot (NIR) durchNDVI =
MR gebildet. Beim DAEDALUS Detektor wird der Kanal 4 fur rot und Kanal 7 fur nahinfrarot
berutzt.
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Abbildung 5.1: FCM mit 5 Klassen

Abbildung 5.3: FCM mit 10 Klassen

KAPITEL 5. KLASSIFIKATION & FUSION

Abbildung 5.2: SFCM mit 5 Klassen,
BETA= 0.8und KSIZE=3 .

Abbildung 5.4: SFCM mit 10 Klassen,
BETA= 0.8und KSIZE=3 .
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5.2 W©berwachte Klassi k ation

Die mberwadte Klassi k ation mittels Fuzzy-Methoden stellt den Schwerpunkt dieserAr-

beit dar. Dabei wurden versdiedeneMethoden getestet (s.0). Im folgendenwerden die

Ergebnisseder Klassi k ationen dargestellt und bestrieben. Dabei werden nur die Klas-

si k ationsergebnissedes TestgebietsAndernaderstr. und der Gesanszene abgebildet.
Die Ergebnisseder anderenTestgebietewerdendurch das Gutema Kappa-Wert bewer-

tet. Fur die Bewertung gilt die Tabelle 5.2 aus [OFE97]. Die Darstellung der Ergebnisse
erfolgt nach folgendemMuster:

Erlauterung der Methode mit verwendetenProgrammenund Parametern.

Abbildung und Besdtireibung der Klassi k ationsergebnisseDie klassi zierten Kar-
ten werdenfur die Auswahl \alle Kanale" und \IK ONOS Kanale" und die Testge-
biete Andernaderstr. und Gesantszeneabgebildet.

Bewertung aller TestgebietgAndernadherstr., Innenstadt, Rennveg, Thon, Gesant-
szene)mittels desKappa-Werts und eber die Genauigleit, mit der die Validierungs-
karte erstellt wurde, gestiehen (s. Kap. 4.1). Der Fehler, der beim Kappa-Wert
angegelenist, wurde mittels Gleichung 2.53bestimnt. Es zeigtsich, da der Fehler
erstin der dritten Nachkommastellezu bemerlen ist.

Kappa-Wert Qualitat
< 0.0 sehrsdlect
0.0 bis 0.2 sthledt
0.2bis 0.4 akzeptalel
0.4 bis 0.6 gut
0.6 bis 0.8 sehrgut
0.8 bis 1.0 | ausgezeiconet

Tabelle 5.2: Tabelle zur Bewertung von Kappa-Werten.

Die Untersudung der Klassi kationen anhand der klassenspzi schen Getema e
PAUA und FPAUA wird im Kapitel 6 Bewertungder klassenspzi schen Gutema e vor-
genommen.

5.2.1 Maxim um Lik eliho od (ML)

Die Maximum Likelihood Klassikation dient als Vergleihswerfahren zu den Fuzzy-
Methoden. Die dafer benetigten Programme lagenin Hamburg vor und wurden in das



82 KAPITEL 5. KLASSIFIKATION & FUSION

Programm MFIAS? integriert. Als Auswahlparametersind die Kanalanzahl, die Klassen-
anzahlund die Anzahl der Trainingselemete gegelen. Die Klassenanzahlist durch die
Vorgabe einer Validierungslarte festgelegt.Die Trainingselemete werden dabei zufallig
aus der Validierungslarte ausgewahlt. Es gibt aud die Meglichkeit, die Trainingspixel
und Klassenanzahiinteraktiv zu bestimmen.Die Koordinaten dieserPixel werdenabge-
speichert, um bei der spateren Bewertung der Klassi k ation herausgenommenverdenzu
kennen.

In [Ric99 wird empfohlen,10 N (N Anzahl der Klassen) Trainingspixel pro Klas-
seauszwahlen, um eine statistisch aussagekaftige Kovarianzmatrix zu erhalten. In den
folgendenKlassi k ationen wurden u.a. auf Grund mangelnderTrainingspixel 50 Pixel
pro Klasse ausgewahlt. Dies erwiessich als ausreidiend. Eine Erhehung der Pixelan-
zahl brachte keinesigni k anten Anderungenin den Getema en, wie man der Tabelle 5.3
erntnehmenkann. Die Kappa-Werte des TestgebietsThon nehmennur geringfigig zu. Es
wurde die Klasse Wassernicht klassi ziert, da diesenur 68 Trainingspixel enthalt und
somit keine 200 Pixel ausgevehlt werdenkonnten, dieserklart aud die bessererKappa-
Werte gegemiber der Klassi kation mit der Klasse Wasser.Der Kappa-Wert stieg von
0:848 0:004 bei 50 Trainingspixeln pro Klasseauf 0:877 0:004 bei 200 Trainingspi-
xeln pro Klasse an. Dabei ist zu bedenlen, das die Anzahl der Testpixel erntsprechend
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 kation des TestgebietsThon er-
zielt mit zunehmenderTrainingspixelanzahlpro Klasse leicht
besserKappa-Werte. Der statistische FehlerdesKappa-Werts
anderte sich nicht signi kant. Es wurden 50, 100,150und 200
Trainingspixel zufallig aus der Validierungskarte pro Klasse
ausgewahlt. Hierbei ist zu bedenlen, da die Anzahl an Test-
pixeln im selben Ma e abnimnt.

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 fer Hochfrequenztedinik 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 (feur ML)

Als Ergebnissewerdensownohl die Klassenlarte, als audh die Karten mit den A PO-
STER ORI Wahrsdeinlichkeiten zureckgeliefert. Die A POSTER ORI Wahrsdeinlich-
keiten kennen mit den possibility maps verglichen werden. Fur den Vergleidhh mit der
Fusion eber neuronaleNetzewurde aud die Beredinung der Getema e fur die Kanalaus-
wahl 9 aus 10 Kanalen durchgekihrt. Diese Analyse wurde gemadt, um einen Eindruck
zu bekommen, weldche Kanale fur die Klassi k ation besondersaussagelaftig sind.

5.2.1.1 Testgebiet Andernac herstr.

Die beiden Abbildungen 5.5 und 5.6 zeigendie ML Klassi k ation des TestgebietsAn-
dernaderstr.. Abbildung 5.5 ist mit allen 10 DAEDALUS Kanalen klassi ziert worden,
Abbildung 5.6 mit den IKONOS Kanalen.

Die eingekreistenGebiete 1 bis 12 stellen Bereiche dar, in denensich die einzelnen
Klassi k ationen unterscheiden. Die Bestireibung der Gebiete kann der Tabelle 5.4 en-
nommen werden. Bei der Erstellung der Legendeist ein Fehler unterlaufen, die Klasse
\Metalldach" wird hellblau dargestellt, die Klasse\Kiesdach\ gelb. Diesgilt auc fer die
anderenAbbildungen desTestgebietsAndernaderstr..

Bei der ML Klassi kation sind besondersdie Gebiete 3, 5, und 12 interessan Im
Gebiet 3 ist in beidenKlassi kationen Sand (bzw. Sand/Sdotter) erkannt worden. Das
Gebiet 12 hingegenist als Metalldach klassi ziert worden. DieseKlassi zierung ist falsd.
Bei der genauenBegutaditung des CIR-Fotos des Gebieteserkenrt man dort ebenfalls
Sand/Sdotter, nur etwas heller alsim Gebiet 3. Gebiet 5 zeigt deutlich, da eine hehere
Anzahl von Spektralkanalen zu bessererKlassi k ationsergebnisserehren kann. In Abb.
5.5ist dasFlachdad richtig erkannt worden.In Abb. 5.6 wurde esmit der Klasse\Stra e\
verwedselt. Dies st nicht weiter erstaunlich, da essich bei der Flachdachbede&ung um
Teerpappe handelt, was in etwa das gleiche Material ist, aus dem die Stra e besteh.
Au allig an den Klassi kationenist, da Sdattengebietehau g mit Wasserverwedselt
werden.

5.2.1.2 Gesamtszene

Die Klassi k ationsergebnisseler Gesantszenewerdennur allgemeinbetrachtet. Es wird
ein Vergleidh vorgenommen.der sich zum einenauf den visuellen Untersdied der Bilder
begrindet, zum anderenaus den spater auskihrlich besdriebenenGetema en.
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Abbildung 5.5: ML Klassi k ation aller Kanale, Testgebiet: Andernacherstr.

Abbildung 5.6: ML Klassi k ation IK ONOS Kanale, Testgebiet: Andernacherstr.
Die eingekreistenGebiete 1 bis 12 stellen Bereiche dar, in denensich die einzelnenKlas-
si k ationsverfahrenbesondergdeutlich untersceiden.
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Gebiets-Nr. Besdtreibung
Freibad im Wald
Waldgebiet
Sand/Sdotter adce
Metalldach, starkesRelief
dunklesFlachdadh mit Teerpappe
Kiesdadh
Parkplatz mit Betonplatten
Kiesdath
Kiesdadh
Metalldach
tro ckene Vegetations ache
Sand/Sdotter adce

e
BBl ©|lo N oo & w N -

[EnN
N

Tabelle5.4:12 Gebietevon besondereninteressam Testgebiet
Andernaderstr.

Au allig bei der Gesantszeneist vor allem der Innenstadtbereid (auf den Abbil-
dungen’5.7 und 5.8 oben links zu sehen).Bei der Klassi kation mit allen Kanalen zeigt
die Innenstadt ein mberwiegendrotes Erscheinungsbild. Das liegt u.a. an der Auswahl
der Farben fur die einzelnenKlassen.Die Einfarbung einer Karte mit 22 Farben, die fur
das menstliche Auge gut unterscheidbar sind, ist schwierig. Besondersdann, wenn in
unterschiedlichen Bereichen verstiedeneKlassennebeneinanderliegen.

In der Klassi kation mit den IKONOS Kanalen (Abb. 5.8) ist der Innenstadtbereid
blau-violett. Dort sind nicht nur die Pegnitz als Wassererkannt worden, sondernauch
viele Scattenbereite, wie z.B. durch Hauserabgeshbattete Stra en. Diesist aud in der
Abb. 5.7 zu sehenlm Stadtteil Rennwegsind bei der Klassi k ation mit allen Kanalenfast
keine Stra en erkannt worden. Bei der Klassi kation mit denIK ONOS Kanealen sind dort
mehr Stra en erkannt worden. Es ist alsonicht immer hilfreich, viele Kanale zu nehmen.

Die allgemeinetwas schlechtere Klassi k ation hat zwei Ursaden:

1. Die hohe Klassenanzahl.Im Gegensatzzum Testgebiet Andernacerstr. mu der
Merkmalsraum in 22 statt in 12 Klasseneingeteilt werden. Das madit eine klare
Abgrenzungsdwieriger. Die Klassenkennensid leichter mberlappen.

2. Dasgre ere Testgebiet.Es stehenmehr Pixel zur Verfagung, sovohl fur dasTraining
als audh zur Klassi zierung. D.h., da die Klassengrenzerunsdarfer werden, da
mehr Pixel zu einerKlassegehorenkennenund mehr Pixel eineKlassekennzeitinen.
Die Pixel einer Klassekennenaud einengre eren Wertebereicdh umfassen.
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S Abbildung 5.7: ML Klassi kation aller Kanale, Testgebiet: Gesantszene;oben links: Innenstadt; oben redts: Renrnweg;
unten links: Andernaderstr. ; unten rechts: Thon
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5.2.1.3 Kappa-W erte

Fur die unterschiedlichen Testgebieteergebken sich bei der ML Klassi k ation die in Tabel-
le 5.5 angegelenen Kappa-Werte. Der Fehler liegt in der dritten Nachkommastelleund
sthwankt zwisden 0:002und 0:004.

Testgebiet: || Andernaderstr. | Innenstadt Rennwveg Thon
Gesantszene
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 fer die verstiedenenTestgebiete.

Man kann deutlich erkennen,da die Gesantgenauigkeit mit zunehmenderKlassen-
anzahl abnimmt. Die beiden TestgebieteAndernaderstr. und Innenstadt haben ausge-
zeidnete Kappa-Werte (0:902 0:002bzw. 0:884 0:003) bei der Klassi k ation mit allen
Kanalen. Die Gesantszenemit 22 Klassen hat immerhin noch einen Kappa-Wert von
0:770 0:002.Die TestgebieteRennvegund Thon erreichen eine Gesantgenauigkeit von
0:859 0:004 bzw. 0:841 0:004. Insgesan sind die Kappa-Werte der Klassi k ationen
als ausgezeianet zu bewerten.

Auch die Reduktion der Kanalanzahlmadt sich bei den Testgebietermit vielenKlas-
sendeutlicher bemerkbar.Der Kappa-Wert nimmt bei den GebietenRennweg, Thon und
Gesamszeneum bis zu 0.096 ab. Die Gebiete Andernaderstr. und Innenstadt zeigen
keine gro e Veranderung(-0.032bzw. +0.003). Aber auch hier kann man noch von sehr
guten bis ausgezeioneten Klassi k ationsergebnissespreten.

5.2.2 Fuzzy k-nearest-neighb or (FKNN)

Die Fuzzy k-nearest-neighbr Klassi k ation ist ebenfalls Bestandteil desProgrammsMFI-
AS. Zu den Auswahlparameterngehsren wie bei der ML Klassi k ation die Kanalanzahl,
die Klassenanzahlund die Anzahl der Trainingselemete pro Klasse.Hinzu komnmt die
Anzahl der nachstenNachbarn, die zur Klassi k ation betrachtet werden.Als gute Parame-
terwahl hat sich die Auswahl von 30 Pixeln pro Klasse und fenf nachste Nachbarn
bewahrt.

Zusatzlich zu der Auswahl aller Kaneale und der IKONOS Kanale wurden die zehn
Spektralkanale einzelnklassi ziert. Die ErgebnissedieserKlassi k ationen und ihre Gute-
ma e dienenals Grundlagefur die Klassi k ation mittels der Fusionsalgorithmen.

Die Klassi kation mit FKNN erwiessich als redht langsam,weil die Bilder pixelweise
bearbeitet werden. Der Algorithmus ist fur einen\r eal-time\ Einsatz entwickelt worden,
wasdazufuhrt, da wenig Speicher gebrautit wird, aber viel Rethenleistung.IDL ist fer
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Redtnungen mit kompletten Arrays (Datenfelder) entwickelt worden, das Zugreifen auf
einzelneElemerte ist hingegensehr langsam. Hier liegt noch ein Optimierungspotenti-
al vor. Die Idee hinter der \r eal-time\ Klassi zierung bestehl darin, da man wehrend
der Aufnahme einesBildes diesesBild an Hand von Standardspektren klassi ziert. Die
klassi zierten Daten verbrauden sehrviel weniger Speicherplatz.

Programm: MFIAS

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

5.2.2.1 Testgebiet Andernac herstr.

Die Klassi k ationsergebnisséer das TestgebietAndernaderstr. sind in den Abbildungen
5.9 (alle DAEDALUS Kanale) und 5.10 (IK ONOS Kanale) zu sehen.Die interessaten
Bereidhe hier sind 1, 3, 6, 7, 8, 9 und 12. Das Gebiet 1 ist bei der Klassi k ation mit allen
Kanalen richtig als Wassererkannt worden. Es handelt sich um ein Freibad, das relativ
hell ist, da dasWassemicht sehrtief und dasBedenge iest ist. DieserUntersdchied madt
sich bei der Klassi kation mit den 4 IKONOS Kanalen bemerkbar. Das Gebiet wird nun
audh alsdunklesFlachdad bzw. Stra e erkannt. Bei dieserKlassi k ation wird dasGebiet
12 der gleicdhen Klassezugewiesenyie das Gebiet 3. Hier ist ein Vorteil dieserMethode
gegember der ML Klassi kation zu erkennen.Die Gebiete 6 und 7 sollten, wie in Abb.
5.9,denKlassenKiesdadt (6) und Betonplatten (7) zugewiesenverden.In Abb. 5.10wird
Gebiet 6 fast komplett als Betonplatten erkannt. Ein Nacdteil der Klassi kation mit nur
4 Kanalen. Die Bereiche 8 und 9 haben ein ahnliches Verhalten. Bei der Klassi k ation
mit allen Kanalen werden beide Hausdacdher als Flachdader erkannt. Mit den IKONOS
Kanalen wird Bereich 8 als helles Flachdadh klassi ziert. Der Scatten des Hausesin
Bereich 8 wird in beidenFallen als Wassererkannt.

5.2.2.2 Gesamtszene

Die au allige Rotfarbung desinnenstadtbereicdhesin Abbildung 5.11bei der ML Klassi -

kation ist bei der Klassi kation mit FKNN nicht sodeutlich zu sehen.In Abbildung 5.11
wird hau ger die Klasse\Gieb eldad, sdattig\ zugewieserals \Gieb eldad, beleuditet\.

Au allig sind wieder die vielen Flachen, die als Wasserklassi ziert wurden, von denen
nur die Pegnitz in der Mitte wirklich Wasserdarstellt. Alle anderenFladen sind wieder
Sdatten. Eine Klasse, die in diesemBereich hau g vertreten ist, ist die Klasse\P ark-
platz\. Ob dieseKlassi kation richtig ist, lat sich nicht beurteilen. Es ndet zumindest
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Abbildung 5.9: FKNN Kilassi k ation aller Kanele, Testgebiet: Andernacherstr.

Abbildung 5.10: FKNN Kilassi k ation IK ONOS Kanale, Testgebiet: Andernacherstr.
Die eingekreistenGebiete 1 bis 12 stellen Bereiche dar, in denensich die einzelnenKlas-
si k ationsverfahrenbesondersdeutlich unterscheiden.
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eine Vermengungmit der Klasse\Betonplatten\ statt. Die Schattenbereide im Stadtteil
Rennweg (oben redits in den Abbildungen), werdenaud meist als Wassererkannt.

Die Reduktion der Kanalanzahl auf 4 in Abbildung 5.12 fehrt zu einer vermehrten
Zuweisungder Pixel zur Klasse\W asser\. Im Innenstadtbereich werden die Hausdacher
auch vermehrt fehlklassi ziert. Dieszeigt sich audh in den Gutema en sehrdeutlich. Eine
weitere Fehlklassi kation ist die Teichanlage am unteren Rand des Gebiets Rennweg.
Die Auswahl \alle Kanale\ erkenrt dort die Klasse\Gieb eldad, schwarz\, wahrend die
Auswahl \IK ONOS Kanale\ diesenBereicdh mit der Klasse\F eld, Typ 3\ verwedselt.

5.2.2.3 Kappa-W erte

Fur die untersdiedlichen Testgebieteergelen sich bei der FKNN Klassi kation die in
Tabelle 5.6 angegelenen Kappa-Werte. Auch hier liegt der Fehler des Kappa-Wertes in
der dritten Nachkommastelleund schwankt zwisdien 0:002 und 0:005.

Testgebiet: Andernaderstr. | Innenstadt Rennwveg Thon
Gesantszene
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 fur die versdiedenenTestgebiete.

Die Kappa-Werte der einzelnenTestgebietdiegenzwisden 0:820 0:003 (Andernacd-
erstr.) und 0:636 0:002(Gesantszene)bei der Klassi k ation mit allen zehnDAEDALUS
Kanalen. Die Abnahme der Genauigleit ist nicht direkt an die Klassenanzahlgekoppelt,
audh wenn der sdhlechteste Kappa-Wert bei der Gesantszenezustandekomnt. Die Ge-
biete Innenstadt, Rennweg und Thon haben alle einen Kappa-Wert um 0.70. Insgesanh
handelt essich jedoch um gute bis sehrgute Klassi k ationsergebnisse.

Die Reduktion der Kanalanzahl fehrt beim Testgebiet Andernacderstr. zur gre ten
Abnahme der Genauigleit, von 0:82 auf 0:729 0:003. Das Innenstadtgebieterweist sich
wieder als robust gegember der Reduktion, der Kappa-Wert bleibt mit 0:692 0:004 nur
um 0.016unter demWert, der mit allen Kanalen erreicdht wird. Die Abnahme der Kappa-
Werte in den Gebieten Rennweg, Thon und der Gesantszenebewegensich um 0.07 bis
0.08.
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(o))
Abbildung 5.11:FKNN Klassi k ation aller Kanale, Testgebiet:Gesantszene;obenlinks: Innenstadt; obenrects: Rennweg;
unten links: Andernaderstr. ; unten rechts:Thon
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5.3 Fusion klassi zierter Daten

Bei der Fusion klassi zierter Daten wurden zwei Verfahren getestet. Die Verfahrenwur-
den beim DLR in Oberpfa enhofen erntwickelt und an die optischen DAEDALUS Daten
angepa t. Das Programmpalet FuzzyFusion Tool ist in IDL entwickelt worden. Es bietet
zwei verstiedeneFusionsalgorithmenan. Zum einemdie Fusion mittels der gewidteten
konvexen Linearkombination (FLK), zum anderendie Fusion mittels einesneuronalen
Netzes(FNN). In beidenFallen 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 besdirieben. Die Gewichte, mit denendie Klassenund Klassi k ationen gewiditet
werden, ergeten sich aus dem Fuzzy-Getema FPAUA. Diese Getema e sind mit dem
IDL Programm errormatrix.pro  beredinet worden.

Programm: Fuzzy Fusion Tool

Parameter:
Fusionsmethode = FLK,
Kanalanzahl = 10 (alle) oder 4 (IKONOS),
Astema = FPAUA

5.3.1.1 Testgebiet Andernac herstr.

Die Kombination aller mit FKNN Kklassi zierten Kanale zeigt die Karte in Abbildung
5.13. Die markierten Gebiete entsprechen denender vorherigenKlassi k ationen. In Ab-
bildung 5.14ist dasgleiche Testgebietmit den vier IKONOS Kanalen fusioniert worden.
Die interessaten Gebietesind 1, 2, 4, 5, 6, 8, 9, 11 und 12. In Abb. 5.13ist das Was-
serim Freibad noch weitgehendrichtig klassi ziert worden, bei der Reduktion auf vier
Kaneale treten wieder die bekannten Probleme auf. Das Waldgebiet2 wird bei geringerer
Kanalanzahlwenigergut erkannt. Im Bereich 4 tritt teilweiseeine Verwedslung zwisden
der Klasse\Metalldach\ und der Klasse\Sand\ auf. DiesesDach zeidnet sich durch ein
starkes Relief aus, die einzelnenDach aden sind stark gegeneinandegeneigt, so da

sehrstark re ektierenden Fladhen sich mit weniger stark re ektierende Flachen abwed-
seln.Die Klassen\Metalldach\ und \Sand\ liegendicht beieinander.Das Dach im Gebiet
6 wird hauptsachlich als \Betonplatten\ erkannt, obwohl esein Kiesdad ist. Dasselle
tritt im Gebiet 9 auf. Im Gebiet 8 wird das Dach als \Flachdad, hell\ klassi ziert, was
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nicht richtig ist, wie man anhand der Validierungslarte sehenkann. Zu einer drastischen
Fehlklassi kation kommt esim Gebiet 11. Bei der Verwendung aller Kanale wird diese
tro ckene Wiesen adhe hauptsadchlich als Sand erkannt, der teilweiseunter der trockenen
Vegetation auf dem CIR-Foto zu sehenist. Mit nur vier Kanalen ersdieint das Gebiet
als Stra enbereidh. Das Gebiet 12 hingegenwird in beiden Klassi k ationen richtig als
Sand ade erkannt.

5.3.1.2 Gesamtszene

Die Fusionder Einzel-Kanal-Klassi kationender Gesantszeneerwiessic als sehrsdledt.

Die Hauptursade durfte darin liegen,da die Klassi kation einesKanals in 22 Klassen
nicht funktioniert. Wie man an demklassenspzi schen Getema FPAUA in denTabellen
im Anhang erkenrt, gibt esKlassen,die sehrniedrige Gatema e haben. Bei der Klassi-
k ation der einzelnenKanale kam esvor, da eine oder mehrereKlassenin einemKanal
gar nicht erkannt wurden. Die Aufteilung von maximal 255Werten in 22 Klassenbedingt
einekleine Klassenge e oder sich uberlappenderKlassen.

In der Klassi kation mit allen zehn Kanalen (Abb. 5.15) sind drei Au alligkeiten zu
sehen.Die Klasse\Flachdad, hell\ komnt fast gar nicht vor. Es gibt Verwedslungen
zwisthen den Klassen\Betonplatten\ und \P arkplatz\. Die Vegetation wird hau g als
Wasserklassi ziert, insbesonderalie Baume.Die Klasse\W asser\tritt sehroft auf, wobei
wieder die Sthattengebieteein gro es Rolle spielen.

Bei der Verwendungder IKONOS Kanale sielt das Ergebnisnoch stledhter aus (s.
Abb. 5.15). Die Hausdacher im Testgebietinnenstadt sind alle gelblich gefarbt, d.h. sie
gehoren entweder der Klasse\Gieb eldad, hell\, oder der Klasse\Kiesdach\ an. Die Ve-
getation wird auch gre tenteils als Wassererkannt.

5.3.1.3 Kappa-W erte
Die Kappa-Werte fur die FLK derversdiedenenTestgebietesindin Tabelle5.7 aufgekihrt.

Testgebiet: Andernaderstr. | Innenstadt Rennwveg Thon
Gesantszene
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 kation durch FLK fur die versdiedenenTest-
gebiete.

Die Kappa-Werte der FLK liegendeutlich niedriger als bei den vorherigenMethoden.
Die Fehler Werte sind auch etwasheher, als bei denanderenVerfahren,bewegensich aber
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Abbildung 5.13:FLK Klassi k ation aller Kanale, Testgebiet: Andernacherstr.

Abbildung 5.14:FLK Klassi k ation IKONOS Kanale, Testgebiet: Andernacherstr.
Die eingekreistenGebiete 1 bis 12 stellen Bereiche dar, in denensich die einzelnenKlas-
si k ationsverfahren besondergdeutlich unterscheiden.
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X Abbildung 5.16:FLK Klassi kation IKONOS Kanale, Testgebiet:Gesamszene;obenlinks: Innenstadt; obenredits: Renn-
weg; unten links: Andernadierstr.; unten rechts: Thon
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immer noch im Bereich der dritten Nachkommastelle.Bei der Fusion aller Einzel-Kanal-
Klassi k ationen ergibt sich das beste Ergebnisfur die Andernaderstr. (0:687 0:003).
Mit zunehmenderKlassenanzahhimmt der Kappa-Wert stark ab. Rennweg (15 Klassen)
hat einen Kappa-Wert von 0:496 0:006, Thon (16 Klassen)von 0:386 0:005und das
Gesantgebiet (22 Klassen)von nur noch 0:342 0:002.DieseAbnahmelat sich dadurch
erklaren,da die einzelnenKanale nicht mehrgut in die entsprechendenKlasseneingeteilt
werdenkennen(s.o.).

DieserE ekt wird bei der Verwendungvon nur vier Einzel-Kanal-Klassi kationen zur
Fusion noch starker. Die Kappa-Werte liegenjetzt zwisden 0:598 0:003 (Andernacher-
str.) und 0:246 0:002 (Gesantszene).

5.3.2 Neuronales Netz (FNN)

Fur die Fusion mit dem neuronalenNetz werden die Fuzzy-Klassi kationen (FNN) und
die Validierungslarten benetigt. Das neuronaleNetz lernt mittels des back-propagation
Algorithmus'. Da die erzielten Ergebnisseahnlich gut sind, wie die der ML Klassi k ation,
wurde auch untersudt, wie sich die Ergebnisseandern, wenn man die Kanalanzahlredu-
ziert. Die Ergebnisseder Auswahl 9 aus 10 Kanale sind ebenfallsangegelen (s. Tab. 5.10
auf Seite 106). Eine weitere Reduktion der Kanalanzahlist [Reg0Q untersucit 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-Ergebnisserder FKNN Kilassi k ationen (possibility mapg der
einzelnenSpektralkanale bestelt. Die Gutema e der FNN sind annahernd so gut wie bei
der ML Klassi kation, optisch madien sie sogar einen bessererkindruck. Die in Abbil-
dung 5.17und 5.18gezeigterKlassi k ationen haben gut von einanderabgrenzteGebiete.
Im Freibad im Gebiet 1 ist eine rote Linie zu erkennen, diese Markierung ist auf den
Luftfotos audh zu sehen,wenngleit es sich nicht um eine Stra e handelt. Die beiden
Sand/Sdotter Flachenin den Gebieten3 und 12 werdenrichtig erkannt. Im Wald um die
Wasser achen bei Gebiet 2 sind kleine blaue Flachen zu sehen,die nicht Wassersind. Es
handelt sich um Sdatten, der auf Baumefallt. Diestritt bei der ML Klassi k ation nicht
auf.



100 KAPITEL 5. KLASSIFIKATION & FUSION

Die Auswahl der IKONOS Kanale vershledtert die Klassi kation in einigen Berei-
chen (s. Abb. 5.18).Im Freibadbereid (Gebiet 1) wird jetzt auch die Klasse\Flac hdad,
sthwarz\ erkannt. Das dunkle Flachdadh in Gebiet 5 wird wieder der Klasse \Stra e\
zugeordnet.Die Fehlklassi kation desGebietesl11, wie bei der FLK, tritt nicht mehr auf.
Die Metalldacher in Gebiet4 und 10 werdenin allen Klassi k ationenrichtig erkannt. Die
Fuzzy-Verfahrenneigenallerdings zu einer Verwedslung mit der Klasse\Sand\. Diesist
bei der ML Klassi k ation andersherum.Die Klasse\Sand\ wird hau g als \Metalldac h\
klassi ziert.

5.3.2.2 Gesamtszene

Der bei der Fusion mit FLK benanrte Nadteil tritt beim neuronalenNetz nicht auf.
Die FLK berstigt zur Fusion die FPAUA Werte, die, wie erwahnt, fer einzelneKlassen
der Einzel-Kanal-Klassi kationen sehr klein sein kennen. Die FNN berutzt die possibi-
lity mapsals Eingangsdaten.Mit Hilfe dieserZugelwrigkeiten ndet das Netz gersgend
Strukturen in den Daten, um eine gute Klassi k ation zu erreichen.

In Abbildung 5.19ist das Ergebnisder Klassi k ation mit allen DAEDALUS Kanalen
gezeigt.Die Abbildung 5.20wurde nur mit den vier IKONOS Kanalen erzeugt. Es zeigt
sich wieder der hohe Sdattenanteil in den Testgebieteninnenstadt und Renrweg. Der
Sdatten wird hauptsacdlich als Wasserklassi ziert. Die Hausdacher kommen daferr gut
heraus.Im Gebiet Andernacerstr. sind die meisten Klassenwieder richtig zugewiesen
worden. Im Gebiet Thon sehendie dunkelblauen Hausdadher der Klasse Wasserredt
ahnlich, sind aber richtig als\Gieb eldad, schwarz\ erkannt worden.

5.3.2.3 Kappa-W erte

Die Kappa-Werte fur FNN der versthiedenenTestgebietesind in Tabelle 5.8 aufgegihrt,
ebendsoder statistische Fehler.

Testgebiet: Andernaderstr. | Innenstadt Rennweg Thon
Gesantszene
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 kation durch FNN fur die versdhiedenenTest-
gebiete.

Die Kappa-Werte der untersciedlichen Testgebietekonnenmit gut bis sehrgut bewer-
tet werden.Das TestgebietAndernaderstr. zeidnet sich durch denhedsten Kappa-Wert
(0:834 0:003) aus. Die Kappa-Werte der anderenTestgebieteliegen bei 0.75. Nur das
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Abbildung 5.17:FNN Klassi k ation aller Kanale, Testgebiet: Andernacherstr.

Abbildung 5.18: FNN Kilassi k ation IK ONOS Kanale, Testgebiet: Andernacherstr.
Die eingekreistenGebiete 1 bis 12 stellen Bereiche dar, in denensidc die einzelnenKlas-
si k ationsverfahren besondersdeutlich unterscheiden.
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02

3 Abbildung 5.19:FNN Klassi k ation aller Kanale, Testgebiet:Gesantszene;oben links: Innenstadt; oben redhts: Renrnweg;
unten links: Andernaderstr. ; unten rechts: Thon
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Gebiet Rennweg liegt etwas niedriger mit einem Kappa-Wert von 0.71. Die FNN zeigt
sich erstaunlich robust gegember der Erhehung der Klassenanzahl. Trotz der gleichen
Datenbasisvon FLK und FNN werdenviel hehereKappa-Werte erreidt.

Deutlicher bemerkbarmadt sich hingegendie Reduktion der Anzahl der fusionierten
Klassi k ationen. Die Kappa-Werte nehmenzwisden 0.071 (Innenstadt) und 0.132(Ge-
santszene)ab. Aber aud hier liegt die Genauigleit immer noch deutlich mber jener der
FLK. Die Ergebnissesind in allen Gebiet als gut zu bewerten.

5.4 Zusammenfassung

Eswerdendie Kappa-Werte der einzelnenVerfahrenmiteinander verglichenund bewertet.
Die Fehler der Kappa-Werte lagen dabei in der dritten Nachkommastelleund wurden
hauptsachlich durch die Anzahl der Testpixelbestimmt. Zunacdst wird die Kanalauswahl
\alle Kanale\ und \IK ONOS Kanale\ betrachtet. Als weitere Untersuchung der E ekte
der Kanalreduktion werdennoch die Kappa-Werte der ML Klassi k ationen und der FNN
fur die Auswahl von 9 aus 10 Kanalen dargestellt.

5.4.1 Kanalausw ahl; Alle Kan ale und IK ONOS Kan ale

In Tabelle 5.9 werdendie Kappa-Werte der versdhiedenenVerfahrenmit einandervergli-
chen. Die statisitsche Sdwankung der Kappa-Werte ist der Tabelle zu entnehmen. Zum
einenwurden alle Kanale (alle) des DAEDALUS Detektors benutzt, zum andereneine
Auswahl von vier Kanealen, die denendesIK ONOS Satelliten (ikonos) erntsprechen.

ML Klassik ation Die hechstenKappa-Werte erreicht die ML Klassi k ation mit einem
Kappa-Wert von bis zu 0.902 bei der Klassi kation der TestszeneAndernaderstr. mit
allen Kanalen. Am sdleditesten bei der ML Klassi kation wird die Gesantszene bei
vier Kanalen bewertet mit einem Kappa-Wert von 0.674.Bei der Gesanszeneist der
Untersdhied zwisthen der Auswahl aller Kanale und vier Kanale am gre ten mit einer
Di erenz von 0.096.Ahnlich gro ist der Unterschied im TestgebietRennweg, 0.859(alle
Kanale) zu 0.764 (IK ONOS Kanele). Die Kappa-Werte der einzelnenTestszeneliegen
zwisthen 0.841(Thon) und 0.902 (Andernacherstr.). D.h., da die Klassi k ationen sehr
gut bewertet werden. Die Reduzierungder Kanalanzahl auf 4 Kanale hat bei der ML
Klassi kation je nach Testgebietunterschiedliche E ekte.

FKNN Klassi k ation Gute Kappa-Werte hat die FKNN Klassi k ation ergelen. Mit

Werten zwisten 0.636 (Gesantszene)und 0.820 (Andernacdherstr.) fur alle Kanale und
0.552(Gesanszene)und 0.729(Andernacherstr.) fur vier Kanale. Die Di erenz zwisden
den beidenKanalauswahlen bewegt sich wiederum 0.07.Au allig ist hier der nur geringe
Unterschied (0.016) im Testgebietinnenstadt.
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Testgebiet: Andernaderstr. | Innenstadt Rennweg Thon
Gesantszene
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 versdiedenenKlassi k ationsverfahrenauf unterschiedli-
chen Testgebieten.

\alle\ - alle Kanale;\ik onos\ - IKONOS Kanale

FKNN - Fuzzy k-nearest-neighbr Klassi kation; FLK - Fusion mber gewiditete Line-
arkombination; FNN - Fusion mittels neuronalenNetz; ML - Maximum Likelihood
Klassi k ation

Klassi k ation durch FNN Fur dieKlassi kation durch FNN werdensehrgute Kappa-

Werte erreicht. Der optische qualitative Eindruck vermittelt teilweise sogar ein besse-
res Klassi k ationsergebnisals die ML Klassi kation. Die Kappa-Werte reichen von 0.71
(Rennwegq) bis 0.834 (Andernacherstr.). Die Gesantszenewird ahnlich gut bewertet wie

die EinzelszenenDie Reduktion der Kanalanzahlmadit sich bei dieserMethode sehrviel

deutlicher bemerkbar als bei der ML Klassi kation. Die Kappa-Werte fallen um bis zu

0.125(Thon) ab. Besondersgro ist der Unterscied bei der Gesantszene(0.137), was
auf die hohe Klassenanzahlund die dadurch bedingte schlechte Klassi k ation der Einzel-
Kanal-Bilder zureckzufehrenist. Dieshat auch dendrastischen Abfall im TestgebietThon

bedingt.

Klassi k ation durch FLK Am sdledtestensdineidet dasVerfahrender gewitteten
konvexen Linearkombination ab. Die Kappa-Werte liegen bei der Auswahl aller Einzel-
Kanal-Klassi k ationen zwisden 0.687 (Andernadcherstr.) und 0.342 (Gesantszene). Es
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zeigt sich deutlich, wie mit der heherenKlassenanzahidie Genauigleit der Klassi k ation
abnimmt. Der Untersdied bei der Klassi kation mit vier Kanalen bewegt sich zwisden
0.089(Andernacherstr.) und 0.139(Rennweg).

Zusammenfassenda t sich sagen,da die ML Klassi kation in den Trainingsgebie-
ten die hedhsten Genauigleiten erzielt. Das nachstbeste Verfahrenist FNN, das bei den
Kappa-Werten zwisthen 0.013(Gesantiszene)und 0.149(Rennweg) schledhter liegt als die
ML Klassi k ation.

Die Reduktion der Kanalanzahl auf nur vier Kanale fehrt bei der ML Klassi k ation
zu geringerenAbnahmen der Genauigleit als bei den anderenVerfahren. Hierbei zeigen
sich die FKNN Klassi kation und die FNN ahnlich robust.

Bei hohen Klassenanzahlerist die FNN Klassi kation ahnlich gut wie die ML Klas-
si k ation. Ob diesnun an der erwahnten niedrigen Trainingselemeteanzahl bei der ML
Klassi k ation liegt, wurde nicht untersudt.

5.4.2 Kanalausw ahl: 9 aus 10 Kan alen

Um einesystematistie Untersuchung desEin ussesder Kanalanzahlauf die Klassi k ation
zu madien, wurde eine Auswahl von 9 aus 10 Kanelen getro en. Bei den zehnKlassi k a-
tionen wurde jeweils einer von zehnKanalen nicht berecksichtigt. Die Analyse wurde mit
den Verfahren ML und FNN gemadtt, da diesedie genauesterKlassi k ationen geliefert
haben. Die Fehlerim Kappa-Wert werden nicht mehr mit angegelen, da dieseweiterhin
nur die dritte Nachkommastellebetre en.

| | Andernadherstr. | Innenstadt || Rennveg || Thon | Gesantszene|
ohne| ML FNN ML | FNN ML | FNN ML | FNN ML | FNN
chl 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 fur alle Testgebiete.Es sind die
Kappa-Werte fur die ML Klassifkation und Fusion mittels neuronalemNetz (FNN) an-
gegelen.
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Die Tabelle 5.10 zeigt die Ergebnisseder Kappa-Werte fur die Kanalauswahl 9 aus
10 Kanalen fur alle Testgebieteund die Verfahren FNN und ML. Man sielt, da das
WeglassereinesKanals keinengro en Ein u  auf die Klassi k ationsgenauigkit hat. Dies
gilt fur beideVerfahren.Der Unterschied zwisthhenML und FNN liegt im gleichenBereid,
wie bei der Klassi kation mit allen Kanalen.
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6 Bewertung der klassenspezisc hen
Gutemae

In diesemKapitel wird die Bewertung der Klassi k ationen weitergekihrt. Es werdendie
klassenspzi schen Getema e Produkt aus producers und users accuracy (PAUA) und
Fuzzy-Produkt aus producers uns usersacacuracy verwendet. Die De nition dieserGeite-
ma e wurde in Kapitel 2.4.3auf Seite 39 angegelen. Die beiden Gutema e bewerten die
jeweiligen Klasseneiner Klassi k ation. Au erdem ist die Konfusionsmatrix der ML Klas-
si k ation aller Kanale mitangeben. Aus der Konfusionsmatrix beretnet sich der Kappa-
Wert und der PAUA-Wert. Siegibt zudemeinenAufschlu dareber, weldhe Klassenwie
verwedselt wurden.

Zur besserenVergleitbarkeit werden die versdiedenenVerfahren auf jeweils einer
Testszeneverglichen. Angegelen werden die Werte savohl fur die Klassi k ationen mit
allen DAEDALUS Kanalen (alle) als auch mit den vier IKONOS Kanalen (ikonos).

6.1 Testgebiet: Andernac herstr.

In derGra k 6.1sinddie PAUA (links) und FPAUA (rechts) Werte der FNN im Testgebiet
Andernacherstr. dargestellt. Zur besserenOrientierung sind in der Tabelle 6.1 nochmal
die Klassenmit Nummern und Bezeitinung aufgetihrt.

In der Grak erkennt man, da nicht jede Klasse gleich gut erkannt wird. Au allig
sind die Klassen5, 6 und 7, die sehrviel niedrige Werte aufweisenals die mibrigen Klassen.
Klasse7 fallt unter 0.6im FPAUA Wert ab. Bei der Reduktion auf nur vier Kanale wird
die Gute der Klasse 3 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 angegelen, da eineAnwendungder Beredinung
desFPAUA Wertesnicht sinnvoll ist, weil essich um kein Fuzzy Verfahren handelt. Die
Konfusionsmatrix der ML Klassi k ation aller Kanale, aus der sich auch der PAUA-Wert
berednet, ist in Tabelle 6.2 dargestellt.

Die PAUA Werte liegendeutlich heherals bei der FNN Klassi k ation. Die ML Klassi-
k ation hat hauptsacilich Schwierigkeiten bei der Klasse7 (Betonplatten). DieseKlasse
wird, wie man in der Konfusionsmatrix erkennenkann, mit der KlasseKiesdad (5) ver-
wedselt. Das liegt u.a. an den ahnlichen Materialeigensbaften, die Betonplatten und
Kiesdadher haben. Die Klassen5 und 6 werdenbessererkannt als bei der FNN. Au allig
ist in der Konfusionsmatrix u.a. die Verwedislung der Klasse?2 (dunkle Flachdacder) mit
den Klassen 3 und 6 (helle Flachdacher und Stra en). Die Reduktion auf vier Kanale
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| Klassen-Nr. | Bezeihinung | Klassen-Nr. | Bezeitinung |
1 Flachdadh, schwarz || 7 Betonplatten
2 Flachdad, dunkel | 8 Baume
3 Flachdad, hell 9 Vegetation, trocken
4 Metalldach 10 Vegetation, feudt
5 Kiesdah 11 Wasser
6 Strae 12 Sand
Tabelle 6.1: KlassenTestgebiet:Andernaberstr.

verringert auch die Gute der Klasse3.

Die FKNN Klassi k ation, deren Ergebnissein 6.2 abgebildetsind, zeigt ein ahnliches
Verhalten wie die ML Klassi k ation. Gegeruber der FNN ist FKNN nur in der Klasse5
besser.Bei der Verwendung der IKONOS Kanale versdiledttern sich die Genauigleiten
der Klassen3, 5, 6 und 11 deutlich.

Die FLK zeigt ein anderesVerhalten in den Genauigleiten der einzelnenKlassen(s.
Abb. 6.3). Der Durchsdnitt der Geutema e ist sehr viel niedriger als bei den anderen
Verfahren. Die Genauigleiten der einzelnenKlassensdwanken zudem stark. Besonders
au allig sind die Klassen4 und 12 (sehr hohe Werte) und 5 (sehr niedrig). Erstaunlich ist
aud, da die FPAUA Werte der Klassi kation mit den IKONOS Kanealen teilweiseheher
liegenals die, welche mit allen DAEDALUS Kanalen gematt wurden.

|l r ] 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 far ML Klassi k ation, Testgebiet:Andernaderstr.

In den Zeilen ist die Pixelanzahl fur die Klassender Validierungslkarte angeken, in den

Spaltendie Pixelanzahlfur die KlassendesKlassi k ationsergebnisses.
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Abbildung 6.1: TestgebietAndernadierstr.: Gatema e PAUA und FPAUA (FNN).
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Abbildung 6.2: TestgebietAndernaderstr.: Getema e PAUA und FPAUA (FKNN)
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Abbildung 6.3: TestgebietAndernadierstr.: Gatema e PAUA und FPAUA (FLK).
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Abbildung 6.4: TestgebietAndernadierstr.: Getema e PAUA (ML).

In alle Abbildungen sind die Geitema e PAUA (links) und FPAUA (rechts) dargestellt. Die
Kanalkombinationen\alle Kaneale\ sind durchgezogerund \IK ONOS Kanale\ gestrichelt
dargestelit.
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6.2 Testgebiet: Innenstadt

Die Gutema e fur das TestgebietIinnenstadt sind in den Abbildungen 6.5 (FNN), 6.8
(ML), 6.6(FKNN) und 6.7 (FLK) dargestellt. Man erkenrt leicht die sehrbreite Streuung
der Werte, insbesonderebei den PAUA Werten (linke Gra k enin den Abbildungen). Die
Konfusionsmatrix fur die ML Klassi k ation aller Kanaleist in Tabelle 6.4 wiedergegebn.

Klassen-Nr.| Bezeitinung Klassen-Nr. | Bezeitinung
1 Giebeldadt, beleuditet || 6 Strae
2 Flachdadh, dunkel 7 Parkplatz, hell
3 Metalldach 8 Baume
4 Metalldach, blau 9 Vegetation, feudt
5 Flachdad, braun 10 Wasser
Tabelle 6.3: KlassenTestgebiet:Innenstadt

Die Klassen2, 5, 7 und 9 weisenbei der FNN eine sthlethte Genauigleit bei den
PAUA Werten auf. Die FPAUA Werte zeigenzwar ein ahnliches Verhalten, liegen aber
im Durchsdnitt heher und schwanken nicht so stark. Am bestenwerden die Klassen3
und 10erkannt. Die Reduktion auf vier Kanale madt sich am deutlichstenin denKlassen
1, 5, 6 und 9 bemerkbar.

Die ML Klassi kation hat den hechsten PAUA Wert in der Klasse 5. Die Klasse 4
wird hingegensdlediter bewertet, als in den mbrigen Verfahren. Die Reduktion auf vier
Kanale fuhrt bei der ML Klassi kation zu einem niedrigen PAUA Wert in der Klasse
9 (Vegetation feudt). Die Konfusionsmatrix (s. Tab. 6.4) erklart einige der schlechten
Gutema e. Besondersau allig sind die Klassen6 (Strae) und 7 (Parkplatz, hell). Die
Einteilung der Klasse 7 erfolgte aufgrund einer optischen Einschatzung des CIR-Fotos.
Wie man sieht, wird ist dieseKlasseder Klasse\Stra e\ sehrahnlich. Desweiteren fallt
auf, da in den Referenzgebieterder Klassen1 und 5 viele andere Klassen gefunden
wurden.

Bei der FKNN Klassi kation ist bei den FPAUA Werten keine starke Sdhwankung zu
erkennen,im Gegensatzu den PAUA Werten. Au allig hier ist die hohe Genauigleit der
Klassen3 und 10 (Metalldach und Wasser).Das Verwendenvon nur vier Kanalen fehrt
zu einer Abnahme der Genauigleit in den Klassen4 bis 7.

Bei der FLK liegt der Durchsdnitt der Werte niedriger als bei denanderenVerfahren.
Au allig sind die Klassen3 und 10, die eine deutlich heherer Genauigleit aufweisenals
der Rest.In diesenWertenwird nicht berecksichtigt, wie hau g Wasseran anderenStellen
fehlklassi ziert wurde. Zur Erinnerung seiangemerkt,da im Innenstadtgebietviele Stra-
en im Sdatten liegenund deshalbals Wassererkannt wurden. Stra en, die im Sdatten
liegen,wurden allerdings nicht als Validierungs-bzw. Trainingsgebietausgevahlt.
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Abbildung 6.5: Testgebietinnenstadt: Getema e PAUA und FPAUA (FNN)
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Abbildung 6.6: Testgebietinnenstadt: Getema e PAUA und FPAUA (FKNN)
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Abbildung 6.7: Testgebietinnenstadt: Gutema e PAUA und FPAUA (FLK).
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Abbildung 6.8: Testgebietinnenstadt: Getema e PAUA (ML).

In alle Abbildungen sind die Geitema e PAUA (links) und FPAUA (rechts) dargestellt. Die
Kanalkombinationen\alle Kaneale\ sind durchgezogerund \IK ONOS Kanale\ gestrichelt
dargestellt.
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|+ [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 | O
3 99 | 2 |503| 1 | 0 | 47 | 2 | 6 | 0 | O
4 62 | 0| 0 |38 0| 63 | 0| 0 | 0 | 2
5| 0 | 0| 0| 0283 0 | 0] 0 | 00
6 32 | 7 | 7 | 5 | 0 (4183 | 11 | 0 | 1 | 1
7 8 | 6 | 1 | 15| 0 | 335 (362 1 | 0 | 0
8| 115 0 | 4 | 2 | 0 | 8 | 6 |1910| 5 | 8
9 22 | 0| 0] 0 0| 5 | 0| 8 |248| 1
0] 3 | 0| 0| 0] 0| 14 | 0| 3 | 0 |245

Tabelle 6.4: Konfusionsmatrix fur ML Klassi k ation, Testgebiet:Innenstadt
In den Zeilen ist die Pixelanzahl fur die Klassender Validierungslkarte angeken, in den
Spaltendie Pixelanzahlfur die KlassendesKlassi k ationsergebnisses.

6.3 Testgebiet: Rennweg

Die Ergebnisseder Analyse der Gutema e PAUA (links) und FPAUA (rechts) fur das
Test Gebiet Rennwegsind in denGrak en 6.9, 6.10,6.11und 6.12 dargestellt.

| Klassen-Nr.| Bezeitinung | Klassen-Nr. | Bezeitinung |
1 Flachdadh, dunkel 9 Vegetation, trocken
2 Flachdad, sdhwarz 10 Vegetation, feudt
3 Flachdad, braun 11 Sand
4 Kiesdath 12 Wasser
5 Giebeldad, beleuditet || 13 Strae
6 Giebeldad, sdhattig 14 Betonplatten
7 Giebeldat, sthwarz 15 Parkplatz, hell
8 Baume
Tabelle 6.5: KlassenTestgebiet:Rennweg

Die Klassi kation durch FNN hat sehr stark schwankende Geitema e. Siereichen bei
den PAUA Werten von etwa 0.25in Klassel5 bis etwa 0.9 fur Klasse12. DiesesVerhalten
spiegeltsich in den FPAUA Werten wieder, wenn aud nicht sodeutlich. Die Verwendung
der vier IKONOS Kanale verringert besondersdie Genauigleit der Kanale 3, 5, 7 10, 11
und 13.

Die FKNN Klassi k ation zeigt ein entsprechendesVerhalten in den Geutema en. Der
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starke Untersdied in der Genauigleit der Klasse4 zwisden der Verwendungvon zehn
bzw. vier Kanalentritt hier nicht auf.

DasVerfahrenFLK erzeugtsehrviel schlechtere Genauigleiten fer die einzelnenKlas-
sen.Die PAUA Werte liegenfur eine Reihevon Klassenunter 0.3. Der Unterschied in der
Kanalanzahl madt sich dafur nur bei den PAUA Werten bemerkbar. Dies bedingt, da
die Kappa-Werte der FLK Klassi k ation im TestgebietRennwveg so niedrig sind.

Die ML Klassi k ation ergibt wieder ein zur FNN und FKNN Klassi k ation ehnliches
Bild. Sieliegt im Ganzenin ihren Werten etwas besser.Die Reduktion auf vier Kanale
madt sich aber stark bemerkbar,insbesonderen denKanelen3, 7, 13und 15. Der PAUA
Wert fallt bei der Klasse7 von 0.6 auf 0.1 Die Konfusionsmatrixin Tabelle6.61at einige
Sdlusseauf die Ursahen der teilweisesdlediten Ergebnissezu. Die Klasse\P arkplatz,
hell\ (15) wird wiedermit der Klasse\Stra e\ (13) verwedselt. Starke Ahnlichkeiten, die
zu Fehlklassi kationen fehrten, lassensich audh zwisden den Klassen2 und 7 und den
Klassenl und 13 nden.

Zusammenfassenda t sich sagen,da die Getema e fur die einzelnenKlassensehr
untersdiedlich sind. Dies gilt fur jede Klassi k ationsmethade. 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 Gutema e in der Klasse7 (Giebeldad, sdhwarz) bei der Reduktion
auf vier Kanale.
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[ Tt [ 2[3[ 4[5 6 7] 8 [ 91011 ][12] 13 [ 14 [15]
1905 [ 2 [ 5] 0 0][3][2] 0 [0]O0]O0J[O0]116]0]0
2 9 (213 0 [0 [0 [ 7 [69] 0 |0 [0 o0 [0[43]0 1
3 2 [ 2113 0 | 4 [11[ 1 [ 0 |0 |00 [0[19]6 |1
4 0 [0[0[259[ 0| 2] 0] 0 [0][0[0]0[O0][O0]QO
5] 8 [ 1 [ 1 [ 2 80|25| 1| 15 0] 0 1 0[21]1]2
6| 2 [ 7 [10] 0 | 28490 27| 0 | 0 | 0 [0 0[19][0 |1
7] T [23] 0 [ 0| 1330 0 | 0|0 |0 |1][9 ] [0]0
8 0 o[ 0[O0 26| 2 [1039|2 | 1|1 0] 001
9] o[ o[ o0 |10 0 [115[283] 0|0 0[0][0]0
10 0 [0 [0 0[O0 0019 [0]120[1[0]0]0]0
11 0 [o [0 0 [ 200 5 [0 44900 0]o0O
12 0 [0 [0 0[O0 [0[0] 0 [0 ]O0O[O0[51]0] 0]0O
13| 53 (19| 3 | 0| 3| 3 10| 0 [0 | 0|0 [O0[85]0]1
14 2 [0 [0 01001500002 266]0
15| 1 [ 1 |14 0] 0] 0| 1] 0 0] 0[O0/ 0]|3] 466

Tabelle 6.6: Konfusionsmatrix fur ML Klassi k ation, Testgebiet:Rennweg

In den Zeilen ist die Pixelanzahl fur die Klassender Validierungskarte angelen, in den Spalten die Pixelanzahl fur die

KlassendesKlassi k ationsergebnisses.
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Abbildung 6.9: TestgebietRennwveg: Gutema e PAUA und FPAUA (FNN).

1.0F " i i 10F
0.8 0.8
L < L
< 0.6 2 0.6
= o
O 04 o 04rfF
0.2 02F ]
0.0k . . d 0.0k
0 5 10 15 0 5 10 15
Klasse Klasse

Abbildung 6.10: TestgebietRennweg: Getema e PAUA und FPAUA (FKNN) .
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Abbildung 6.11: TestgebietRennweg: Getema e PAUA und FPAUA (FLK) .

1.0F

0.8

0.6

PAUA

0.4r

0.2 L I
\ ' _ alle
0.0k . . B — — — ikonos

Klasse

Abbildung 6.12: TestgebietRennwveg: Getema e PAUA (ML) . In alle Abbildungen sind
die Gutema e PAUA (links) und FPAUA (rechts) dargestellt. Die Kanalkombinationen
\alle Kanale\ sind durchgezogerund \IK ONOS Kanale\ gestrichelt dargestellt.
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6.4 Testgebiet: Thon

Die PAUA und FPAUA Werte des TestgebietsThon sind in den Grak en 6.16, 6.17,
6.18 und 6.19 abgebildet. Eine Au alligkeit in diesen Bewertungen zeigt sich bei der
Klasse 11 (Sand). Die Klasse 11 wird in den Gutema en PAUA und FPAUA au er bei
der ML Klassi kation (6.19) und der FLK (6.18) unterschiedlich bewertet. Wahrend der
PAUA Wert auf den halben Wert des Werts der Klasse 10 abfallt, steigt der FPAUA
Wert gegember der Klasse 10 nochmals an. Dies zeigt den Unterschied in der Art der
Bewertung. Wahrendbei PAUA nur dasMaximum der Fuzzy-Klassi kation zehlt, werden
bei FPAUA aud die anderenZugehorigkeiten bereicksichtigt.

| Klassen-Nr. | Bezeitinung | Klassen-Nr.| Bezeitinung |
1 Flachdach, schwarz 9 Betonplatten
2 Flachdadh, dunkel 10 Sand
3 Metalldach 11 Wasser
4 Flachdad, braun 12 Baume
5 Kiesdath 13 Vegetation, trocken
6 Giebeldat, schwarz 14 Feld, Typ 1
7 Giebeldad, beleuditet || 15 Feld, Typ 2
8 Strae 16 Feld, Typ 3
Tabelle 6.7: KlassenTestgebiet: Thon

Die Ergebnisseder FNN sind wiedersehruntersciedlich. Die PAUA Werte sdhwanken
zwisden 0.1 bei der Klasse9 und 0.9 bei der Klasse10. Die FPAUA Werte variieren nicht
so extrem. Aber die Klassen2 und 5 bis 9 werden deutlich schlechter bewertet als die
eibrigen Klassen.Die Reduktion der Kanalanzahlmadit sich ebenfalls bei diesenKlassen
am starksten bemerkbar.

Bei der Klassi kation mit FKNN verhalten sich die Getema e ensprechend. Die Re-
duktion der Kanalanzahlfallt allerdings nicht so stark aus.

Bei der ML Klassi kation fallt auf, da die PAUA Werte fur die Klasse12 bei allen
Kanalenniedrigersind als bei denvier IKONOS Kanalen. Ansonstensind die Werte etwas
heher als bei der Klassi kation durch FNN. Der Abfall desPAUA Werts bei der Klasse5
zwisden der Klassi k ation mit zehnund mit vier Kanalenist nicht so stark, wie bei der
FNN. Die Konfusionsmatrix fur die ML Klassi k ation, die in Tabelle 6.8 dargestellt ist,
gibt Ausstlu dareber, weshalbdie Klassen2, 8, 9 und 16 so schlecht bewertet werden.
Bei der Klasse\Flac hdad, dunkel\ (2) kommt eszu einer hau gen Verwedslung mit der
Klasse\Stra e\ (8). Die Klasse\Betonplatten\ (9) wird mit den Klasse\Kiesdach\ (5)
und \Gieb eldad, sdwarz\ (6) verwediselt im Gegensatzzum TestgebietRennweg. Die
Plots in den Abbildungen 6.13 und 6.14 zeigendeutlich, da esdie Spektren im Gebiet
Rennweg deutlich getrenrt voneinandervorliegen.Im Gebiet Thon ist die Streuung der
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einzelnenSpektren wesettlich gre er, soda die Spektren nicht mehrvoneinandergetrenrt
werden kennen. Ursaden fur diesestarke Streuung sind in der schlethten Auswahl der
Trainingsgebieteund unterschiedlichen Materialien zu suden.

Thon Rennweg

8o 80

40 - 40 -

Reflektanz
Reflektanz

20

ol ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5

Wellenlaenge Wellenlaenge
Abbildung 6.13: Spektren der Klassen Abbildung 6.14: Spektren der Klassen
\Betonplatten\, \Gieb eldach, scwarz\ \Betonplatten\, \Gieb eldach, sdwarz\
und \Kiesdach\ im TestgebietThon und \Kiesdach\ im TestgebietRennweg

Fur beide Abbildung gilt: Die Klasse\Betonplatten\ ist durch die durch gezogene
Linie, die Klasse\Gieb eldad, sthwarz\ durch die gestrichelte Linie und die Klasse
\Kiesdach\ durch die gepunkteteLinie gekennzeitinet.

Die Klasse\F eld, Typ 3\ (16) ist sehrahnlich zu der Klasse\F eld, Typ 1\ (14). Diese
Verwedslungenlassensich auf sehrahnliche Materialeigensbaften zureckfeihren, die sehr
ahnlichen Spektren bedingen. Die Abhangigkeit der PAUA Werte von der Anzahl der
Trainingspixel ist in Abbildung 6.15wiedergegebn. Die besserenWerte sind auf Fehlen
der Klasse\W asser\ (11) zuruckzufehren. Die Genauigleit nimmt hauptsacdlich bei der
Klasse\Gieb eldad, beleuditet\ zu.

Die Gutema e der Klassi kation durch FLK sind sehr schledht (unter 0.2) bis auf
einige Ausnahmen(Klassel, 3 und 11). Dieslat sich durch die hoheKlassenanzahund
die damit verbundenesdledte Klassi k ation der Einzel-Kanal-Bilder erklaren.
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Abbildung 6.15: Es sind fur die PAUA der ML Klassi kation im TestgebietThon fur 50,
100,150und 300 Trainingspixel dargestellt. Es zeigt sich eine Verbesserungler Genauig-
keit der Klasse\Gieb eldad, beleuditet\.
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Abbildung 6.16: TestgebietThon: Getema e PAUA und FPAUA (FNN) .
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Abbildung 6.17: TestgebietThon: Getema e PAUA und FPAUA (FKNN) .
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Abbildung 6.18: TestgebietThon : Getema e PAUA und FPAUA (FLK).
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Abbildung 6.19: TestgebietThon: Getema e PAUA (ML).

In alle Abbildungen sind die Geitema e PAUA (links) und FPAUA (rechts) dargestellt. Die
Kanalkombinationen\alle Kaneale\ sind durchgezogerund \IK ONOS Kanale\ gestrichelt
dargestellt.
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6.5 Testgebiet: Gesamtszene

Die Gutema e der Klassenin der Gesamszenesind gleichma iger verteilt, als bei den
TestgebietenRennwveg und Thon. Etwas schlechtere Werte als der Durchsdnitt haben
die Klassen5 bis 12. Bei diesenKanealen madt sich die Reduzierungauf 4 Kanale am
deutlichsten bemerkbar.

Klassen-Nr.| Bezeidinung Klassen-Nr.| Bezeidinung

1 Flachdadh,schwarz 12 Betonplatten

2 Flachdad,dunkel 13 Parkplatz

3 Flachdad,hell 14 Sand/Sdotter

4 Flachdadh,braun 15 Vegetation, feudt

5 Metalldach 16 Vegetation, trocken

6 Kiesdath 17 Baume

7 Giebeldad, beleuditet || 18 Wasser

8 Giebeldad, sdattig 19 Feld, Typ 1

9 Giebeldad, schwarz 20 Feld, Typ 2

10 Giebeldad, hell 21 Feld, Typ 3

11 Strae 22 Metalldach, blau
Tabelle 6.9: KlassenGesantszene

Die PAUA Werte der ML Klassi kation (Abb. 6.23) liegenin einemBereich von 0.35
(Klassel1l2)und 0.9 (Klasse18). Die sthlechtesten Werte habendie Klassen2, 3 und 19 mit
einemPAUA Wert unter 0.4. Die Klassen8 bis 14 sind aud relativ schlecht bewertet mit
PAUA Werten unter 0.6.Bei der ML Klassi kation ist der Abfall der Genauigleit mit der
Reduktion der Kanalanzahlam starksten.Besondersau allig sind dabei die Klassen4 und
21. Weitere Informationen uber die Klassenlassensich aus der Konfusionsmatrix der ML
Klassi kation mit allen Kanalen ableiten (s. Tab. 6.10). Interessan sind dabei die Werte
der Klasse 11 (Stra e) im Validierungsgebiet.Hier zeigensich starke Ahnlichkeiten mit
denKlassen2 und 9 (Flachdadh, dunkel und Giebeldad, schwarz). DieseKlassenzeidinen
sich alle durch sehrniedrigeRe ektanz aus.Au erdem ist wiedereineVerwedslungender
Klassen\Betonplatten\ und \Kiesdach\ zu beobatten. Auch die Vegetationsklassesind
stark miteinander korreliert.

Die Werte der FKNN Klassi k ation (Abb. 6.21)sindum 0.1bis 0.2 niedrigeralsdie der
ML Klassi kation, zeigenaber einen @ahnlichen Verlauf. Die Reduktion der Kanalanzahl
ist sogro wie bei der ML Klassi kation und der FNN.

Die PAUA Werte der FNN (Abb. 6.20) sind im Durchsdnitt niedriger als die der ML
Klassi k ation. Die FPAUA Werte liegenheheralsdie der FKNN Klassi k ation. Der Abfall
der Genauigleit bei der Reduktion der Kanalanzahlist deutlich erkenrbar, aber nicht so
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stark, wie bei der ML Klassi kation. Bei heherer Klassenanzahlsdeint das neuronale
Netz gewisseVorteile gegemiber 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 Erklarung liegt u.a. in der
hohenKlassenanzahund den dadurch bedingtensehrsdiledten Einzel-Klassi kationen.
Die PAUA Werte der FLK sthwanken sehrviel starker als die FPAUA Werte. Au allig
sind die relative hohen Genauigleiten der Klassen1, 5 und 18.



6.5. TESTGEBIET:

GESAMTSZENE

125

081

0.6

PAUA

0.2r

0.0k

0.4F °

o

10 15 20 25
Klasse

1.0F

081

0.6

PAUA

0.2

0.0k

0.41 3

5

10 15 20 25
Klasse

0.60F
0.50F
0.40¢

PAUA

0.30F
0.20F
0.10F
0.00&

5

10 15 20 25
Klasse

1.0F

0.8

PAUA

0.4r

0.2r

0.0k

0.6F

dargestelit.

5

10 15 20 25
Klasse

0.8

0.6

FPAUA

0.4

0.2

0.0k

o

10 15 20 25
Klasse

Abbildung 6.20: TestgebietGesantszene:Gutema e PAUA und FPAUA (FNN).
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Abbildung 6.21: TestgebietGesantszene:Gutema e PAUA und FPAUA (FKNN).
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Abbildung 6.22: TestgebietGesantszene:Getema e PAUA und FPAUA (FLK).

Abbildung 6.23: TestgebietGesantszene:Gutema e PAUA und FPAUA (ML).
In alle Abbildungen sind die Geitema e PAUA (links) und FPAUA (rechts) dargestellt. Die
Kanalkombinationen\alle Kanale\ sind durchgezogerund \IK ONOS Kanale\ gestrichelt
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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 | 0O 5 12 | 21 | 1 | 97 | 0 | 2185
1 0 0 0 0 0 5 1 0 0 0

3 1 | 6251670 | O 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 | O 4 4 | 56
6 4 11 1 4 18 0 0 0 0 0

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

71 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
0] o 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
2] o 7 75 0 0 | 237 | 0 0 | 48 | 0 | 107
1023 | 36 2 0 0 0 0 0 0 0 0
13 o 5 21 0 2 16 | 29 | O 5 0 | 191
17 | 466 | 0 0 0 5 0 0 0 0 0
4] o 0 0 0 1 8 1 0 0 0 0
2 6 | 1015 | 150 | 6 21 0 0| 32 | o 0
5] 0 0 0 0 0 1 1 0 2 0 1
2 0 27 | 2760 | 534 | 235 | 0 | 61 | 1 1 0
6] o 0 0 2 11 3 22 | 0 4 2 4
0 1 13 | 404 | 1868 | 288 | 0 | 14 | O 0 0
171 o 1 0 0 2 3 22 | 2 | 22 | 1 | 23
3 0 0 40 | 93 |6582| 12 | 5 0 1 0
18] o 1 0 0 0 0 11 | 2 | 27 | 0 | 43
0 0 0 0 0 6 |3404 | 0 0 0 0
19 o 0 0 0 0 3 0 0 1 0 | 15
6 0 0 81 | 27 | 119 | 0 |682| 0 0 0
20 O 0 0 0 0 2 1 0 0 0 2
5 0 3 85 1 2 0 1 | 646 | 0 0
21 o 0 0 0 0 0 0 0 | 41 | 0 | 15
0 0 0 0 0 0 0 [ 39| 0 |112| o0
22 o 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 fur ML Klassi k ation, Gesantszene
In den Zeilen ist die Pixelanzahl fur die Klassender Validierungslarte angelen, in den
Spaltendie Pixelanzahlfur die KlassendesKlassi k ationsergebnisses.
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6.6 Zusammenfassung

Die Ergebnisseder klassenspzi schen Geutema e bestatigen die Ergebnisseder Kappa-
Werte. Am bestenwerdendie Klassendes TestgebietesAndernaderstr. bewertet.

Es wird deutlich, da bei den hochaufgebsten Multisp ektraldaten die Klassi k ation
mit der Maximum Likelihood Methode die besten Ergebnissebringt mit PAUA Wer-
ten zwisdien 0.6 und 0.95im TestgebietAndernaderstr.. Von den verwendetenFuzzy-
Verfahren hat sich die Fusion mittels des neuronalenNetzesals erfolgs\erspretiend er-
wiesen.Die FPAUA Werte lagenzwisten 0.3und 0.9, die PAUA Werte zwisdhen 0.6 und
0.95.Eine interessate Anwendungzeigt sich, wennman bedenkt,da sich hiermit Klassi-
k ationsergebnissaus untersdiedliche Quellen (z.B. Multisp ektral- und Thermaldaten)
mit untersdiedlichen Klassenanzahlerfusionierenlassen.

Die Unterschiede in den Getema en PAUA und FPAUA sind dadurch bedingt, da
die FPAUA Werte alle Zugelorigkeiten berecksichtigen. Die Gutema e, savie die Kon-
fusionsmatrix kennen dazu dienen, Klassenzu identi zieren, die sich schledht erkennen
lassen.Diesekennen gegelenenfallsmit anderenKlassenvereirt oder ganz weggelassen
werden. Hierbei erweisensich aud die possibility mapsals netzlich, da sie eine Aussage
eiber die Ahnlichkeit der Klassenzueinandermaden.

Die Reduktion der Kanalanzahl auf die vier IKONOS Kanale wirkt sich je nach Ver-
fahren und Klasse untersahiedlich auf die Gutema e aus. Allgemein wurden die Klassi-
k ationen etwas schlechter bewertet. Es jedoch anzunehmen,da die Klassi k ation mit
den IK ONOS-Datenebenfalls zu guten Ergebnisserfehren wird.

Es zeigt sich eine starke Abhangigkeit der Gatema e von den gewahlten Testgebie-
ten. Insbesonderedie Innenstadtgebieteerzeugernviele Fehlklassi kationen, die zum Teil
auf die vielen Scattenbereithe zureckzufehren sind. Des weiteren sind die untersdied-
lichen Dadchtypen sdwierig zu erfassenHier kennte eine objektorientierte Klassi k ation
weiterhelfen.

Die sehr unterschiedlichen Bewertungen der einzelnenKlassenin den versiedenen
Testszenerzeigt, da es sehr schwierig ist eine unabhangige Klassendatetank fer die
Klassi kation zu nden. Die verwendeten Merkmale reichen hierzu nicht aus. Es ist zu
beadten, da die Gute einer Klassevon u.a. zwei Faktoren abhangt. 1. Der Separation
der Klassenim Merkmalsraumvon einanderund 2. der Auswahl der Trainings- und Test-
gebiete.Um eine bessereKlassi k ation zu erreichen, kennte man die Anzahl der Klassen
noch weiter erhohen,um z.B. die untersciedlichen Arten von Betonplatten bessetrennen
zu kennen.
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{ Zusammenfassung

In dieserArbeit wurde ein Vergleid zwisden verstiedenenFuzzy-Methoden zur Klassi-
zierung multispektraler Luftbildaufnahmen durchgethrt. Die Multisp ektraldaten, die
zur Verfagung standen, stammten aus dem August 1997 von einer Uber iegung des
StadtgebietesNernberg. Aufgenommenwurden dieseDaten mit dem 11-Kanal Detektor
DAEDALUS AADS 1268durch das DLR Oberpfa enhofen. Fur die Klassi kation wur-
den die Re ektanzwerte der ersten 10 Kanale berutzt, da der 11. Kanal im thermischen
Infrarot liegt und somit keine Re ektanz berednet werdenkann.

Die Klassenauswhl wurde in Hinblick auf potertielle Nutzer getro en. Fer eine nut-
zerrelewante Klassenauswhl zeigtesich, da man eine mberwacte Klassi k ation der mul-
tispektralen Luftbildaufnahmen vornehmenmu, um die gewinsditen Klassenzu erhal-
ten. Eine unuberwadhte Klassi kation versutit, den Merkmalsraum nad statistischen
Gesiditspunkten optimal aufzuteilen. Dies ertspricht nicht immer der geweinsciten Klas-
senauswhl. Die Klassenauswhl, die bei der uberwadten Klassi kation getro en wird,
kann aber dazu fuhren, da Klassenim Merkmalsraum zu dicht beieinanderliegen oder
sich mberlappen. In beidenFallen kann eszu Fehlklassi kationen kommen.Um eine bes-
sereTrennung zu erreichen, kennten heher aufgebste Re ektanzwerte (16 bit statt 8 bit)
helfen oder man nimmt weitere Merkmale zur Klassi k ation hinzu.

Die Ergebnisseder Beredinung der Getema e Kappa-Wert, savie dem Produkt von
Producers Accuracy und Users Accuracy (PAUA) und dem Fuzzy-Produkt aus Producers
Accuracy und Users Accuracy (FPAUA) zeigten, da bei den vorliegendenDaten die
Verwendungvon Fuzzy-Algorithmen erst bei gro en Klassenanzahle/orteile bringt, wie
man z.B. den Gra k en auf Seite 123 entnehmen kann. Dadurch, da bei einer Fuzzy-
Klassi kation jedes Pixel eine Zugehorigkeit zu jeder Klasse erhalt, kennen aud sich
eiberlagerndeKlassenbessergetrenrt werden.

Die Verwendungvon 10-kanaligenMultisp ektraldaten zeigt nur bei bestimmten Klas-
senVorteile (z.B. TestgebietThon: Klasse5 - Kiesdad). Die Reduktion der Kanalanzahl
auf die vier, den IKONOS Kanalen entsprechendenKanalen, erwiessich als erstaunlich
gut (s. Tabelle 5.9).

7.1 Klassenausw ahl & Validierungsk arten

Bei der Erstellung der Validierungskarten mu te zuersteine Entscheidung eber die zu er-
kennendenKlassengetro en werden.Hierbei habe ich mich von zwei Entscheidungskrite-
rien leiten lassenZum einenwollte ich Klassen,die potentielle Nutzer gebrautienkennen,
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zum anderenKlassen,die sich visuell (CIR-Fotos) und spektral (Multisp ektralaufnahmen)
unterscheiden. Die visuelle bzw. spektrale Unterscheidungist ein gutes Kriterium dafer,
da dieseKlassenaudh im Merkmalsraumgetrenrt vorliegen.

Die Validierungskarten wurden mit Hilfe der CIR-Fotos, die als \Bo derwahrheit\
(groundtruth) dienten, erstellt. Die CIR-Fotos haben einenMa stab von 1:6000,das er-
spricht einerBodenau esungvon unter 30 cm Die Validierungskarten wurden sovohl zum
Training der mberwachten Verfahrenals auch zur Bestimmung der Klassi k ationsgeite ge-
nutzt. Dabei wurde die Anzahl der Pixel, die fur dasTraining gerutzt wurden, bei der Be-
rechnung der Geitema e nicht bereicksichtigt. Die doppelte Nutzung wurde vorgenommen,
um eine einfadhere Handhabungzu haben. Es ergab sich dadurch allerdings ein Problem
bei der Bestimmung der Gesantgenauigleit einer Klassi k ation. Die Referenzgebietdie-
genin Bereithen, die sich fur das Training einer Klassegut eignen.Eine aussagekaftigere
Beredinung der Genauigleit ware gegelen, wenn auch Gebiete referenziertwerrden, die
nicht von typischen Vertretern einer Klasse gebildet werden. Am deutlichsten ist dies
bei den Sdatten aden zu bemerlen. Bei den durchgekihrten Klassi k ationen wurden,
wie man durch die rein qualitative Begutaditung sieht, viele Bereithe als Wasser achen
erkannt, die durch den Scattenwurf von Hausernoder Baumen sehr dunkel sind. Eine
bessereTrennung der Klassenin besdattete und beleuttete Klassen, wie es z.B. bei
den Hauserdachern gemadit wurde, ware eine Meglichkeit, dieser Fehlklassi kation zu
begegnenDie korrekte Zuordnung von Klassenbei der Erstellung der Validierungskarten
erwiessich in den dunklen Sdattenbereiden als sdwierig, da auch auf den CIR-Fotos
nicht eindeutig zu erkennenist, um was fer eine Boderbede&ung es sich dort handelt.
Eine andereOption ist das generelleAusblendenvon Scattengebieten.

Weitere Schwierigkeiten bei der Erstellung der Validierungskarten waren

die Bodenau esungder Multisp ektralbilder von etwa 3 m Die niedrige Au esung
bedingte,da sdrageDach aden sich schwer markieren lie en, da sie nur ein bis
zwei Pixel breit sind.

die vielen kleinen Besonderheiten(ein bis vier Pixel gro ), diein stadtischen Gebie-
ten auftreten, wie Dadhfenster auf Flachdadiern und Autos auf Stra en. Es stellt
sich dabei die Frage,ob man dieseElemerte bei einer Validierungskarte mit bereick-
sichtigen soll. Es gibt Nutzer, die wissenwollen, ob essich um eine Stra 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. Diese Aussagelat sich mit dem vorliegendenDaten nicht so leicht madhen,
da Autos und LKW (ebensoPanzer) nur wenigePixel einnehmenund sich in ihren
Signaturen aufgrund der untersdiedlichen Lackfarbe stark unterscheiden. Hierzu
bedarf eszusatzlicher Verfahrenwie sieim Kapitel Ausblickerwahnt werden.

Bei der Validierung gro er Bilder mu man zudemversuden, einemeglichst reprasen-
tative Auswahl an Flachen zu nden, um eine aussagekaftige 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 anderenquartitativ durch die Berecinung der Getema e Kappa-Wert, PAUA und
FPAUA. Die wichtigsten Ergebnisseder Klassi k ation sind:

1. Die ML Klassi kation erreicht bei der Klassi kation von Multisp ektralbildern die
besten Genauigleiten (Kappa-Werte zwisden 0.77 bei der Gesantszeneund 0.90
im TestgebietAndernaderstr.).

2. Von den Fuzzy Verfahren hat die Fusion mittels des neuronalen Netzes der mit
FKNN Kklassi zierten Bilder die bestenErgebnisseerbradt (Kappa-Werte zwisthen
0.71 TestgebietRennveg und 0.83 TestgebietAndernaderstr.).

3. Die Reduktion der Kanalanzahlauf vier Kanale versdledterte die Genauigleit der
Klassi kation um maximal 0.13im Kappa-Wert. D.h., da aud mit den IKONOS
Daten gute Klassi k ationsergebnisserzielt werdenkennen.

Die getestetenFuzzy Verfahren,Fuzzy k-nearest-neighbr Klassi k ation (FKNN), Fusi-
on mittels gewidteter konvexer Linearkombination (FLK), sawie die Fusion mittels eines
dreisdhichtigen neuronalenNetzes(FNN), haben untersaiedliche Ergebnisseergelen.

FKNN Die FKNN Klassi k ation erwiessich als robust gegember Anderungenin Test-
gebietenund der KlassenanzahlDie Gesantszenewurde am sdleditesten bewertet
mit einem Kappa-Wert von 0.636fer zehnbzw. 0.552fur vier Kanale.

FNN Etwas besserals die FKNN Klassi kation sdnitt die Fusion der Einzel-Kanal-
Klassi kation mit der FNN ab (0.62bzw. 0.757).Der Vergleith der Getema e stellt
die FNN sdledhter alsdie ML Klassi k ation dar. Ein visuellerVergleid zeigtjedoch,
da die FNN bei einigenKlassen,wie z.B. den stark re ektierenden KlassenSand
und Metalldach, besserist als die ML Klassi k ation. Diesliegt u.a. daran,da keine
Normalverteilung der Klassenangenommerwerdenmu . Auch diesesVerfahrenwar
in allen Testgebietengleich gut.

FLK Die FLK brachte keine guten Ergebnisse Die Reduktion der Anzahl der Klassi -
kationen (entsprechend der Reduktion der Kanale), die fusioniert wurden, macte
sich deutlich starker bemerkbar. Auch die Erhehung der Klassenanzahifehrte zu
sthlechteren Ergebnissen.Eine Ursade dafer derfte in den Getema en liegen, die
bei der Einzel-Kanal-Klassi kation mit vielen Klassen, teilweise sehr niedrig aus-
fallen, da der Merkmalsraum sehrklein ist (255 Werte) und die Klassensich stark
eiberlagern.

Die klassenspzi schen Getema e PAUA und FPAUA kennenbei der Klassenauswahl
helfen.Klassenmit niedrigenGetema en kennenentwederals nichtklassi zierbar gelkenn-
zeidhnet werden oder aus der Klassi kation herausgenommermwerden. Ein anderer Weg
ware die Sude nadh anderenMerkmalen, wie Objektform oder thermale Signatur, um
die Klassenauszuzeibnen.
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7.3 Vergleich mit aktueller Forschung

Es wurden bisher wenige Untersuchungen zur Genauigleit von hochau esendenMulti-
spektraldaten stadtischer Gebietegemadit. Die Fusionvon Klassi k ationsergebnissavur-
de bisher nur von Benediktssonet. al. [BS97 naher untersudt.

Die Untersuchung von Benediktssonet. al. [BS97]aus dem Jahre 1997vergleidit ver-
schiedeneFusions\erfahren zur Klassi kation von hyperdimensionalenDatensatzen. Sie
untersuditen versdiedeneVerfahrender consensugheory, wie die gewiditete Linearkom-
bination von A Poster ori Wahrsdeinlichkeiten. Als DatensatzstandenHyperspektral-
aufnahmenvon Island zur Verfegung, die mit dem AVIRIS Sensor(224 Kanale) aufge-
nommenwurden. Die Kanale wurden in drei Datensatze zerlegt. Aus diesenDatensatzen
wurden die Kanale ausgevahlt, die 99%der Information erthielten. Diesedrei Datensatze
wurden jeweils mit ML klassi ziert. Die Klassi kation sollte 15 versdiedeneKlassener-
kennen.Sie erreicdhten die bestenErgebnissemit der Methode deslogarithmic option pool
(LOGP) (93,0 % Overall Accuracy), die damit um 10 % heher liegt als die Ergebnisse
ihrer ML Klassifkation. LOGP ertspricht einer gewitteten Summeder logarithmierten
A Posterori Wahrsdeinlichkeiten der ML Klassi k ationen. Die Datensatze wurden dabei
gleichma ig gewidtet.

In einer fraheren Untersuchung von Benediktssonet. al. [BSE9(Q wird ein Vergleih
zwisthen neuronalenNetzen(NN) und statistischen Verfahren,wie der ML Klassi k ation,
vorgenommenDabei sehenBenediktsonet. al. denVorteil der NN in der Unabhangigkeit
von der Verteilung der Werte einer Klasse, die ja bei der ML Klassi k ation als normal-
verteilt angenommenwird. Der Nadhteil, den sie sehen,ist die lange Rechenzeit, die das
Training einesNN benetigt.

Andere Untersuchungenzur Klassi k ation von Multisp ektraldaten stadtischer Gebiete
wurdenvon Kulbach [Kul97], Roessnetet al. [RSMK98], Bayer et al. [BH97] und Netzband
et al. [NM97] gemadit.

Kulbach hat sich ebenfalls mit DAEDALUS Aufnahmen besdaftigt und einen stati-
stisthe Analyse der Klassi k ationsgenauigkiten durchgetkihrt. Die Bodenau esungseiner
Daten betrug 1 m Er erzielte dabei fur die Maximum Likelihood Klassi k ation Kappa-
Werte von durchsdnittlic h 0.52. Auch stellt er fest,da die Klassi k ationsgenauiglkit mit
der Erhehung der Trainingsklasserbessermwird. Als Trainingsklasserbezeitinet Kulbach
auch unterschiedliche Trainingsgebietedessellen Typs, z.B. Flachdach dunkel. Kulbach
vermutete, da die sthlechten Kappa-Werte auf die Au esungzureickzufehren seien,da
in der Literatur bei niedrigen Au esungen(z.B. Landsat 30 n) besseréNerte angegelen
werden.

Bei der Klassi k ation der stadtischen Ober achen der Stadt Dresden,die Roessneret
al. durch getihrt haben, wurden DAIS 7915 Daten verwendet. Es wurde zunachst eine
ML Klassi k ation vorgenommenDieseKlassi k ation wurde mit 29 am Bodengemessenen
Spektren verglichen und nur Pixel, die in den Spektren mit den Standardspektren eber-

1DAIS - Digitale Airb orne Imaging Spectrometer. Es wurden 72 Spektralkanale verwendet mit einer
Au esungvon 6 mbei einer Flughehe von 3500m
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Detektor | Au esung[n} | Methode Genauigleit Autor
DAEDALUS 3 ML und Fuzzy-| Kappa-Werte: | Rega,2000
Verfahren 0.6 bis 0.9
AVIRIS 20 ML und consensus| Overall Accu- | Benekitsson et
theory ray.: 0.8bis0.9] al., 1997
DAEDALUS 1 ML Kappa-Wert: Kulbach, 1997
um 0.52
DAIS 6 ML und spectral- | keine Angaben | Roessneret al.,
unmixing 1998
DAEDALUS 2 NDVI und ML Ovemall Accu- | Bayer et al.,
ray. 0.85 1997
DAEDALUS 2 NDVI, multitempo- | Fehlerwird mit | Netzband et
rale Thermalklassi- | 5% bis 15%an- | al., 1997
k ation und ML gegelen

Tabelle 7.1: Vergleid verstiedenerArb eiten zur Klassi k ation von Multisp ektralaufnah-
men.

einstimmten, wurden als richtig klassi ziert gewertet. Diesemaden etwa ein Drittel des
untersuchten Gebietesaus. Die ubrigen Gebiete wurden mittels einesspectral-unmixing
Verfahrensklassi ziert. Eine Angabe uber die Genauigleit ihrer Klassi kation macden
Roessneret. al. in [RSMK98] nicht.

Die in der Einleitung erwahnten Untersuciungen zur automatischen Detektion von
versiegeltenGebietenim stadtischen Bereidh von Bayer et. al. und Netzband et. al. ha-
ben DAEDALUS Daten mit einer Bodenau esungvon 2 mbenutzt. Dazu wurden bei
Netzband et. al. noch multitemp orale Thermalbilder als zusatzliche Informationsquelle
berutzt. Beide Untersuchungenverwendenein hierarchischesKlassi k ationsverfahren,das
mit der Detektion von Vegetationmittels desNDVI beginrt und fer die spatere Trennung
von bebauten Fladhen von unversiegeltenBoden achen eine ML Klassi kation berutzt.
Netzbandet. al. sthatzenihren Fehlerauf 5 % bis 10 % Prozert, Bayer et. al. geben eine
Gesantgenauigkeit von 85 % an.

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

7.4 Abschlie ende Betrac htung

Die Untersudhung der Fuzzy-Verfahrenwurde in Hinblick auf eine Verbesserungder Er-
gebnissedie Daniel Kulbach erzielt hatte, begonnenim Laufe der Untersuchung zeidinete
sich ab, da die niedrigen Kappa-Werte von Kulbach nicht bestatigt werdenkonnten. Die
ML Klassi k ation erreichte bei der vorgegelen Auswahl an Trainingsklasserund Testge-
bieten eineteilweiseausgezeicnete Klassi k ationsgute. Die Fuzzy-Verfahrensdnitten im
Durchsdnitt schlechter ab.
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Au allig waren bei den Klassi k ationsergebnissewor allem zwei Erscheinungen:
1. Die Fehlklassi kation von Sdattengebietenals Wasser.
2. Die untersdiedliche Genauigleit der einzelnenKlassen.

Die Extraktion von Scattengebietenwird momertan in der Arb eitsgruppe untersudt.
Dabei madt man sich folgendeBesonderheitervon Sdatten zunutze: Die Sthattengebiete
werdennur von Himmelslicht beleuditet, da nur einensehrniedrigenRot- und Infrarotan-
teil hat und somit einenur geringeRe ektanz in diesemBereid desSpektrums aufweist.
DieseEigenstaft bedingt einen Scwellwert bei diesenKanealen. Wird dieserScwellwert
untersdritten, ist ein Kriterium fur Scatten erfullt. Um Wasser achen auszushblie en,
deurfen die Schattengebieteim blauen Spektralbereid einen gewissenSdwellwert nicht
untersahreiten. Weitere Bedingungenlassensich aus dem NDVI ableiten, um die dunkle
Vegetationausden Stattengebietenherauszuhalten.Um dunkle Gebaude von Scatten-

achen zu trennen, wird aud die Objektgre e und -form der gefundenerSattengebiete
ermittelt. Bei gro en adhigen Objekten wird davon ausgegangengda essich nicht um
Sdatten handelt. Die Stattenbereithe kennendann entwedernicht weiter berecksichtigt
werdenoder getrenrt klassi ziert werden.Ein Problem ergibt sich dabei ausdenniedrigen
absolutenHelligkeiten.

Um Sdattenbereithe besselin der Helligkeit au ©senzu kennen,meissenSpektrometer
mit gre eren Intensitatsbereichen berutzt werden. Die 8 Bit desDAEDALUS Detektors
dedken den Intensitatsbereit der re ektierten Strahlung nur ungereigendab. Die Skalie-
rung der Aufnahmen kennte dem menstilichen Auge angepa t werden,soda in dunklen
Bereidhen die Ober- und UntergrenzedesIntensitatsbereithesangepa t wird.

Bei der Klassenauswhl ste t man auf untersciedliche Anforderungenund teilweise
sehrabstrakte Informationsklassen,die sich nicht aus spektralen Eigenstaften ergelen,
sondernaus UmgebungsinformationenHier meissenneue Wegegesutit werden, wie z.B.
objektorientierte Klassi kation und Fusion mit Hehenmalellen.
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Fur eine Verbesserungler Klassi k ation von stadtischen Gebietengibt eseine Reihevon
neuenAnsatzen. Teilweisesind dieseneuenVerfahrensdon erwahnt worden, wie z.B. die
objektorientierte Klassi k ation.

Im RahmendesLaborpraktikums, dasich zu Beginn meiner Diplomarbeit in der Ar-
beitsgruppe absolviert habe, wurde die Meglichkeit untersudt, klassi zierte Bilder zu
segmetieren, d.h. raumlich getrenrte Gebietein einerKlassezu suthenund zu Objekten
zusammenzufasserDiese Objekte lie en sich dann auf Umfang und Flade hin unter-
suden. Damit kennten adige Objekte, wie z.B. Hausdadcher, von langlichen Gebieten,
wie z.B. Stra en unterschiedenwerden.Aufgrund langer Redenzeiten,die der Segmetie-
rungalgorithmus benetigte, wurde diesesVerfahren nicht weiter untersudit. Ein weiterer
Vorteil von Objekten bestelt darin, da man z.B. den Abstand zwisden Objekten un-
terschiedlicher Klassen bestimmen kann, um neue Aussagenzu gewinnen,wie z.B. die
Aussageda essidh bei Flachdadhgemudenin der Nahevon Wasserum eine Hafenanla-
gehandelnkennte. Eine Segmetierung vor einerKlassi k ation kann dazugerutzt werden,
gebietssgzi sche Klassenzur Klassi zierung zu berutzen. Ein Gebiet, das hauptsadlich
von Vegetationdominiert wird, sollte mit anderenKlassi k atoren untersuct werden, als
ein stadtischesGebiet. Eine Software, die dieseSegmetierung vornimmt und mit objekt-
oriertierter Klassi k ation arbeitet, ist eCagnition von Delphi2 1. Ein TestdieserSoftware
konnte in unsererArb eitsgruppe bisher nicht vorgenommenwerden. Als hilfreich kennte
sich audh die VerwendungeinesSdatten lters erweisen.

Ein andererAnsatz zur Verbesserungron Klassi k ationsergebnisseist die Fusionvon
Daten unterschiedlicher Informationsquellen.Hier kennte die Fusion von einer Thermal-
klassi kation mit derKlassi k ation von Re ektanzbildenr interessae Ergebnissedringen.

Weitere Informationquellen sind SAR Daten, digitale Hohenmalelle und GIS Daten.
In einemProjekt desDLR, dasin diesemJahr begonnenhat, wird die Zusammenéhrung
von SAR- und Multisp ektral-Daten untersudt.

Der CENSIS Arbeitsgruppe stehenseit April 2000 vierkanalige Satelliten-Daten des
IK ONOS Satelliten zur Verfagung.Die Au esungder Multisp ektralkanele betragt 4 m Sie
lat sich aber durch die Fusionmit dem panciromatischen Kanal, der 1 mBodenau esung
hat, erhehen. Die untersuthte Reduktion der Spektralkanele lie e sich an diesenDaten
testen. Der Vorteil dieserDaten liegt u.a. darin, da ein Vergleidh von Aufnahmen der-
selben Szeneleichter meglich ist (Stichwort: Anderungsdetektiondurch Klassi k ation),
da die Bilder georeferenziersind. Die Verzerrungendurch Flugzeugkewegungenenfallen

1Delphi2 Creative Tednologies, Rindermarkt 7, D-80331Menchen
www.delphi2.de
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und der Panoramae ekt ist sehrviel kleiner, da eine Szeneals Ganzesdurch ein CCD
Array? aufgenommenwird, dadurch kennen einfachere Registrierungserfahren verwen-
det werden. Auch die Verzerrungvon Gebauden durch einen sdiragen Aufnahmewinkel
ertfallt, wenn man die Szeneaus Nadir aufnimmt.

2Charged Coupled Divice - Eine digitale Kamera, die aus vielen in einem Feld (Array) angeordneten
Fotodioden besteft.
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A.1 Testgebiet: Andernac herstr.



ANHANG A. TABELLEN

142

f Klasse: 1 2 |3 |4 [5 |6 |7 [8 [9 |10 |11 [12

ML PAUA(alle) 0.914]0.788] 0.674] 0.871] 0.801 0.837 [ 0.643| 0.938 [ 0.866 | 0.837 [ 0.961 | 0.936 | 0.902
PAUA(ik onos) | 0.815] 0.702[ 0.656 | 0.904 | 0.773| 0.743| 0.563| 0.886 | 0.867 | 0.819 | 0.856 | 0.889 | 0.870

FKNN | PAUA(alle) 0.780] 0.642] 0.600 | 0.803] 0.666 | 0.539[ 0.288 | 0.924 [ 0.871| 0.838 | 0.941 | 0.601 | 0.820
PAUA(ik onos) | 0.642]| 0.503| 0.396 | 0.793 | 0.446 | 0.382 | 0.249| 0.883 | 0.831| 0.788 | 0.814[ 0.290 | 0.729
FPAUA(alle) 0.850 | 0.778] 0.773| 0.840| 0.730 | 0.684 | 0.634 | 0.928 | 0.907 | 0.900 | 0.975 | 0.968
FPAUA(ik onos) || 0.805] 0.692| 0.662| 0.817 | 0.581 | 0.514 | 0.591| 0.879 | 0.882| 0.863 | 0.799 | 0.843

FLK | PAUA(alle) 0.709 ] 0.436] 0.353] 0.748] 0.306 | 0.437[ 0.197] 0.868 [ 0.706 | 0.641 [ 0.906 | 0.244 [ 0.687
PAUA(ik onos) | 0.355] 0.373| 0.331| 0.745| 0.180| 0.401 | 0.188| 0.666 | 0.597 | 0.523 | 0.428 | 0.213 | 0.598
FPAUA(alle) 0.409 | 0.423] 0.398| 0.690| 0.237 | 0.431| 0.364 | 0.355[ 0.411| 0.342 | 0.543 | 0.653
FPAUA(ik onos) || 0.370| 0.444 | 0.467 | 0.750 | 0.247 | 0.434| 0.386 | 0.400 | 0.478 | 0.380 | 0.394 | 0.673

FNN | PAUA(alle) 0.737] 0.678] 0.668 ] 0.812] 0.640| 0.590[ 0.326 | 0.928 [ 0.897 | 0.852 [ 0.952 0.620 | 0.834
PAUA(ik onos) | 0.673] 0.524[ 0.485| 0.809 | 0.479| 0.443| 0.232] 0.910| 0.840| 0.762 | 0.848 [ 0.397 | 0.752
FPAUA(alle) 0.876 | 0.771] 0.758 | 0.877] 0.696 | 0.672[ 0.583 | 0.953 [ 0.908 | 0.905 | 0.974 | 0.929
FPAUA(ik onos) || 0.818 | 0.672| 0.642| 0.846 | 0.585 | 0.573 | 0.507 | 0.900 | 0.862 | 0.907 | 0.850 | 0.826

Tabelle A.1: Kappa-Wert, PAUA und FPAUA Getema e Testgebiet:Andernaderstr.
Kanalauswahl: alle - alle Kanale; ikonos-IK ONOS Kanale
Klassi k ationsverfahren: ML - Maximum Likelihood Klassi k ation; FKNN - Fuzzy k-nearest-neighbr Klassi k ation; FLK
- Fusion mittels gewiditeter Linearkombination; FNN - Fusion mittels neuronalemNetz
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A.2 Testgebiet: Innenstadt
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; f [Klasse: [1 |2 |3 [4 |5 |6 [7 [8 |9 |10 |
ohnech1 [|ML [PAUA [ 0.884]0.820| 0.734] 0.588 0.986 | 0.817] 0.358 | 0.889 | 0.853 | 0.966 | 0.889
FNN | PAUA | 0.637| 0.419] 0.678] 0.579| 0.274| 0.734[ 0.271[ 0.678| 0.327 | 0.772 | 0.747

FPAUA || 0.656| 0.737| 0.879| 0.761] 0.678| 0.785| 0.689 | 0.865 | 0.824 | 0.976
ohnech2 | ML | PAUA [ 0.879]0.693| 0.805| 0.595| 0.949| 0.811] 0.371] 0.891] 0.832| 0.965 | 0.887
FNN | PAUA | 0.636| 0.442] 0.714| 0.515| 0.251| 0.736 | 0.304 | 0.644 | 0.321| 0.811| 0.747

FPAUA || 0.656| 0.718| 0.883] 0.768 0.662 | 0.787 | 0.715| 0.868 | 0.826 | 0.971
ohnech3 |ML |PAUA [ 0.886] 0.781]0.781] 0.589] 0.929 | 0.826| 0.380 | 0.901 | 0.875 | 0.964 | 0.894
FNN | PAUA | 0.655| 0.441| 0.674| 0.558 | 0.350 | 0.726 | 0.302 0.642 | 0.350 | 0.809 | 0.756

FPAUA || 0.679| 0.733| 0.886 | 0.747| 0.614 | 0.764 | 0.695 | 0.867 | 0.796 | 0.970
ohnech4 | ML | PAUA [ 0.886| 0.802| 0.784| 0.574| 0.966 | 0.811] 0.341| 0.889 | 0.871| 0.966 | 0.887
FNN | PAUA | 0.668| 0.452| 0.671| 0.503 | 0.433| 0.733| 0.309 0.632 | 0.357 | 0.772| 0.758

FPAUA || 0.672| 0.693| 0.884| 0.768| 0.520| 0.789] 0.670 | 0.873| 0.788 | 0.974
ohnech5 | ML | PAUA [ 0.879]0.813)| 0.716| 0.536| 0.966 | 0.834 | 0.394 | 0.886 | 0.864 | 0.966 | 0.891
FNN | PAUA [ 0.664] 0.475[ 0.718| 0.601 | 0.369 | 0.737 | 0.293 0.636 | 0.320| 0.813| 0.761

FPAUA || 0.684[ 0.735| 0.877 | 0.754| 0.635| 0.795 | 0.685 | 0.869 | 0.830 | 0.967
ohnech6 | ML | PAUA [ 0.879|0.808| 0.754| 0.542| 0.983 | 0.808 | 0.340 | 0.882| 0.842 | 0.965 | 0.882
FNN | PAUA | 0.647| 0.479] 0.705| 0.552| 0.291| 0.729| 0.271[ 0.642| 0.350 | 0.781 | 0.747

FPAUA || 0.650| 0.738| 0.883| 0.756 | 0.644 | 0.784| 0.723| 0.862| 0.813 | 0.979
ohnech7 | ML | PAUA [ 0.870| 0.807| 0.649| 0.584| 0.963 | 0.813] 0.346 | 0.882| 0.839 | 0.965 | 0.880
FNN | PAUA [ 0.639| 0.444[ 0.621| 0.581 | 0.266 | 0.739 | 0.308 | 0.689 | 0.362| 0.757 | 0.749

FPAUA || 0.640| 0.747| 0.890| 0.743] 0.639| 0.799| 0.735 | 0.855| 0.821 | 0.979
ohnech8 |ML | PAUA [ 0.871]0.790| 0.669 | 0.567 | 0.976 | 0.790| 0.313| 0.886 | 0.850 | 0.965 | 0.873
FNN | PAUA [ 0.627] 0.372[ 0.614| 0.574| 0.358 | 0.726 | 0.298 | 0.644 | 0.295 | 0.809 | 0.743

FPAUA || 0.630| 0.767| 0.896 | 0.755| 0.654 | 0.799 | 0.670 | 0.865 | 0.839 | 0.969
ohnech9 |ML | PAUA [ 0.892|0.785| 0.774| 0.613| 0.970| 0.818| 0.358 | 0.887 | 0.836 | 0.970 | 0.892
FNN | PAUA | 0.653| 0.432| 0.726| 0.551 | 0.277 0.731| 0.305| 0.655 | 0.356 | 0.810 | 0.754

FPAUA || 0.672] 0.730| 0.881| 0.782] 0.709 | 0.776 | 0.665 | 0.872| 0.813 | 0.970
ohnech 10 | ML | PAUA [ 0.889| 0.779| 0.788| 0.615| 0.973| 0.817 | 0.345| 0.887 | 0.840 | 0.965 | 0.891
FNN | PAUA | 0.663] 0.485| 0.706 | 0.542| 0.382] 0.720 | 0.258 0.725| 0.356 | 0.758 | 0.754

FPAUA [ 0.668] 0.729| 0.870| 0.765] 0.635| 0.758 | 0.799 | 0.845| 0.817 | 0.977

Tabelle A.4: Kappa-Wert, PAUA und FPAUA Getema e Testgebiet:Innenstadt

Klassi k ationsverfahren:ML - Maximum Likelihood Klassi k ation; FKNN - Fuzzy k-nearest-neighbr Klassi k ation; FLK

- Fusion mittels gewidteter Linearkombination; FNN - Fusion mittels neuronalemNetz




A.3. TESTGEBIET: RENNWEG

A.3 Testgebiet: Rennweg
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(k 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(k 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 Getema e Testgebiet:Rennwveg
Kanalauswahl: alle - alle Kaneale; ikonos-IK ONOS Kanale
Klassi k ationsverfahren: ML - Maximum Likelihood Klassi kation; FKNN - Fuzzy k-
nearest-neighbr Klassi kation; FLK - Fusion mittels gewidteter 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

chl | 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

ch2 | 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

ch3 | 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

ch4 | 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

ch5 | 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 Getema e fur Kanalauswahl 9 aus 10;
Testgebiet:Rennveg; ohne Kanal 1 bis 5

Klassi k ationsverfahren: ML - Maximum Likelihood Klassi kation; FKNN - Fuzzy k-
nearest-neighbr Klassi kation; FLK - Fusion mittels gewidteter Linearkombination;
FNN - Fusion mittels neuronalemNetz



A.3. TESTGEBIET: RENNWEG

ohne Klasse: || 1 2 3 4 5 6 7 8
9 10 11 12 13 14 15
ch6 | 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
ch7 | 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
ch8 | 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
ch9 | 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
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Tabelle A.7: Kappa-Wert, PAUA und FPAUA Getema e fur Kanalauswahl 9 aus 10;
TestgebietesRennweg; ohne Kanal 6 bis 10
Klassi k ationsverfahren: ML - Maximum Likelihood Klassi kation; FKNN - Fuzzy k-
nearest-neighbr Klassi kation; FLK - Fusion mittels gewidteter Linearkombination;

FNN - Fusion mittels neuronalemNetz
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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(k 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 Getema e; Testgebiet:Thon
Kanalauswahl: alle - alle DAEDALUS Kanale; ikonos- IKONOS Kanale
Klassi k ationverfahren: ML - Maximum Likelihood Klassi kation; FKNN - Fuzzy k-

nearest-neighbr Klassi kation; FLK - Fusion mittels gewiditeter 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
chl | 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
ch2 | 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
ch3 | 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
ch4 | 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
ch5 | 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 Getema e Kanalauswahl 9 aus 10 ; ohne

Kanal 1 bis 5; Testgebiet:Thon

Kanalauswahl: alle - alle DAEDALUS Kanale; ikonos- IKONOS Kanale
Klassi k ationverfahren: ML - Maximum Likelihood Klassi kation; FKNN - Fuzzy k-
nearest-neighbr Klassi kation; FLK - Fusion mittels gewiditeter 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

ch6 | 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

ch7 | 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

ch8 | 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

ch9 | 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 Geutema e Kanalauswahl 9 aus10; ohne
Kanal 6 bis 10; Testgebiet:Thon

Kanalauswahl: alle - alle DAEDALUS Kanale; ikonos- IKONOS Kanale

Klassi k ationverfahren: ML - Maximum Likelihood Klassi kation; FKNN - Fuzzy k-
nearest-neighbr Klassi kation; FLK - Fusion mittels gewidteter Linearkombination;
FNN - Fusion mittels neuronalemNetz
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A.5 Testgebiet: Gesamtszene
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Klasse: 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22
ML (alle) PAUA: 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
ML (ikonos) PAUA: 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
FKNN(alle) PAUA: 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
FPAUA: || 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
FKNN(ik onos) | PAUA: 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| 0.417 | 0.506 | 0.674 | 0.749 | 0.313| 0.386 | 0.068 | 0.601 | 0.552
FPAUA: || 0.755| 0.464 | 0.350| 0.467 | 0.702 | 0.452 | 0.232| 0.425| 0.329 | 0.486 | 0.412
0.372| 0.424| 0.700| 0.521| 0.651 | 0.710| 0.834 | 0.628 | 0.798 | 0.848 | 0.660
FLK(alle) PAUA: 0.296| 0.140| 0.020| 0.091| 0.561 | 0.095| 0.371| 0.016| 0.051| 0.056 | 0.171
0.101| 0.032| 0.144| 0.251| 0.158| 0.163 | 0.457| 0.116 | 0.079| 0.036 | 0.077 | 0.342
FPAUA: || 0.479| 0.127| 0.089| 0.122| 0.605| 0.118 | 0.144 | 0.092 | 0.127| 0.153| 0.113
0.179| 0.147| 0.191| 0.151| 0.104 | 0.160| 0.689 | 0.166 | 0.290 | 0.209 | 0.173
FLK(ik onos) PAUA: 0.229| 0.071| 0.024| 0.029| 0.569 | 0.073 | 0.012 | 0.010| 0.052 | 0.040| 0.113
0.061| 0.024| 0.087| 0.151| 0.047| 0.154| 0.349| 0.032 | 0.066 | 0.016 | 0.041 | 0.246
FPAUA: || 0.487| 0.126| 0.094 | 0.129| 0.660 | 0.124 | 0.063 | 0.118| 0.126| 0.142| 0.111
0.189| 0.167| 0.184| 0.152| 0.098| 0.195| 0.540| 0.176| 0.371 | 0.151 | 0.183
FNN(alle) PAUA: 0.626| 0.558| 0.486| 0.575| 0.751 | 0.550| 0.619 | 0.218 | 0.418 | 0.341 | 0.634
0.328| 0.322| 0.639| 0.681| 0.619| 0.789| 0.831| 0.618 | 0.669 | 0.312 | 0.517 | 0.757
FPAUA: || 0.852| 0.679| 0.607 | 0.740| 0.860 | 0.587 | 0.648 | 0.574 | 0.610| 0.629 | 0.639
0.573| 0.706| 0.850| 0.734| 0.788 | 0.839| 0.967 | 0.849| 0.930| 0.768 | 0.845
FNN(ik onos) | PAUA: 0.503| 0.339| 0.257| 0.316| 0.726 | 0.338 | 0.300 | 0.140| 0.265 | 0.172 | 0.497
0.168| 0.169| 0.380| 0.513| 0.522| 0.702| 0.699 | 0.426 | 0.473 | 0.139 | 0.360 | 0.620
FPAUA: || 0.859| 0.528| 0.413| 0.587 | 0.806 | 0.373 | 0.327 | 0.494 | 0.408 | 0.490 | 0.494
0.465| 0.447| 0.683| 0.620| 0.710| 0.732| 0.829| 0.786 | 0.864 | 0.734 | 0.725

Tabelle A.11: Kappa-Wert, PAUA und FPAUA Getema e Testgebiet:Gesantszene
Kanalauswahl: alle - alle Kanale; ikonos-IK ONOS Kanale

Klassi k ationsverfahren:ML - Maximum Likelihood Klassi k ation; FKNN - Fuzzy k-nearest-neighbr Klassi k ation; FLK
- Fusion mittels gewidteter 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 17 18 19 20 21 22
ch 4
ML PAUA: 0.724 | 0.410| 0.395| 0.619| 0.764 | 0.724 | 0.803 | 0.524 | 0.499| 0.476 | 0.708
0.449| 0.348| 0.821| 0.624| 0.568 | 0.807 | 0.876| 0.410| 0.759| 0.571 | 0.695 | 0.789
FNN | PAUA: 0.555| 0.542| 0.489| 0.534| 0.756 | 0.545| 0.619| 0.230 | 0.405| 0.365| 0.637
0.280| 0.315| 0.647| 0.665| 0.622 | 0.788 | 0.833 | 0.636| 0.703 | 0.329 | 0.434 | 0.751
FPAUA: || 0.876| 0.619| 0.608 | 0.741 | 0.850 | 0.560| 0.641| 0.548 | 0.575| 0.619 | 0.638
0.568| 0.686| 0.833| 0.750| 0.824 | 0.813 | 0.963 | 0.851| 0.931| 0.757 | 0.829
ch5
ML PAUA: 0.719] 0.421| 0.369| 0.710| 0.740| 0.696 | 0.811 | 0.515| 0.501| 0.478| 0.713
0.453| 0.289| 0.812| 0.607| 0.570| 0.813| 0.868 | 0.415| 0.744 | 0.550 | 0.635 | 0.787
FNN | PAUA: 0.601| 0.557| 0.478| 0.519| 0.757| 0.553 | 0.622 | 0.193 | 0.353| 0.373| 0.611
0.336| 0.357 | 0.667| 0.661| 0.615| 0.792 | 0.830| 0.595| 0.666 | 0.253 | 0.623 | 0.748
FPAUA: || 0.875| 0.597| 0.636| 0.738 | 0.849 | 0.598 | 0.641 | 0.587 | 0.609 | 0.599 | 0.587
0.526 | 0.652| 0.826| 0.705| 0.800| 0.833 | 0.967 | 0.877| 0.937 | 0.765 | 0.829
ch 6
ML PAUA: 0.717 | 0.428| 0.386| 0.691| 0.754 | 0.715| 0.812 | 0.523 | 0.495| 0.489 | 0.699
0.427| 0.334| 0.832| 0.599| 0.517| 0.760 | 0.873 | 0.364 | 0.774| 0.437 | 0.702 | 0.780
FNN | PAUA: 0.586 | 0.524 | 0.490| 0.564 | 0.758 | 0.508 | 0.623 | 0.235 | 0.429| 0.358 | 0.639
0.304 | 0.314| 0.628| 0.653| 0.615| 0.784 | 0.830| 0.600| 0.701| 0.261 | 0.518 | 0.752
FPAUA: || 0.866 | 0.661 | 0.597 | 0.724| 0.861| 0.571| 0.659 | 0.545 | 0.605 | 0.629 | 0.654
0.572| 0.693| 0.847| 0.672| 0.804 | 0.842 | 0.969 | 0.849| 0.912| 0.755| 0.834

Tabelle A.13: Kappa-Wert, PAUA und FPAUA Getema e fur Kanalauswahl 9 aus 10;
Testgebiet:Gesantszene;ohne Kanal 4 bis 6

Klassi k ationsverfahren:ML - Maximum Likelihood Klassi k ation; FKNN - Fuzzy k-nearest-neighbr Klassi k ation; FLK

- Fusion mittels gewidteter Linearkombination; FNN - Fusion mittels neuronalemNetz
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