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Kurzfassung

In dieser Arbeit werden zwei bekannte Uberwachte spektrale Klassifikationsverfahren mitein-
ander verglichen, und zwar das ,Minimum Distance”- und das ,Maximum Likelihood“-Ver-
fahren. Der Vergleich erfolgt auf multispektralen Luftbildern. Die Luftbilder wurden mit einem
Multispektralscanner vom Typ Daedalus AADS 1268 mit insgesamt 10 Spektralkanalen
aufgenommen. Die Bilddaten wurden Uber der Stadt Nurnberg aufgenommen und besal3en eine
Bodenauflésung von teilweise besser als einem Meter.

Der Vergleich beginnt mit einer Suche nach geeigneten Klassen. AnschlieRend werden fir die
verschiedenen Klassen Pixel (Kontrollpixel) ausgewahlt, deren Klassenzugehorigkeit genau
bekannt ist. Die Kontrollpixel werden mit beiden Verfahren klassifiziert und danach die erreich-
ten Klassifikationsgenauigkeiten mit Hilfe der ,kappa coefficient* miteinander verglichen. Da
die Klassifikationsergebnisse eine starke Abhangigkeit von der Wahl der Trainingsgebiete
zeigten, wurde auch untersucht, welchen Einflul3 die Wahl der Trainingsgebiete auf die
Klassifikationsergebnisse hat. Da randomisierte Trainingssatze genutzt wurden, konnten
Fehlergrenzen fir die Klassifikationsergebnisse abgeschatzt werden. Zusatzlich wurden noch
Methoden zur Effizienzsteigerung untersucht (z.B. Reduzierung der Anzahl der Spektralkanéale
und der Trainingsklassen). AbschlielRend wurde untersucht, in wieweit der Einsatz von
uberwachten Klassifikationsverfahren bei der Anderungsdetektion zu brauchbaren Ergebnissen
fuhrt.

Der Vergleich der beiden Verfahren zeigte, dal3 eine sorgfaltige Wahl der Trainingsgebiete viel
wichtiger ist als die Entscheidung, welches der beiden Verfahren man verwendet. Au3erdem
fuhrte die Reduzierung der Anzahl der Spektralkanale zu einer spurbaren Effizienzsteigerung.

Abstract

In this study two spectral classification methods are compared, ‘Minimum Distance’ and
‘Maximum Likelihood’. The comparison was done on multispectral aerial imagery. The images
were recorded by the multispectral scanner Daedalus AADS 1268 which provides images in 10
spectral bands. The image data was taken over the city of Nuremberg, the spatial resolution was
mostly better than one meter.

The comparison starts with the finding of appropriate classes. Then pixels (control pixels) with
their class exactly known were chosen for each class. The control pixels were classified with
both methods. Afterwards the resulting classification accuracies (‘kappa coefficient’) were
compared using the ‘kappa coefficient’. The classification results showed a strong dependence
on the choice of the training areas. Therefore the effect of the choice of the training areas on the
classification results was investigated. Randomized sets of training areas were used for the
classifications in order to estimate the reliability and error margins of the classification results.

In addition, efficiency increasing methods were studied, e.g. reducing the number of spectral
bands and training classes. Finally it was examined whether the use of supervised classification
methods yields useful results for change detection.

The comparison of both methods shows that the deliberate choice of the training areas is of
much more importance than the choice of the classification method. Reducing the number of
spectral bands to 6 and 3 respectively leads to a significant increase in classification efficiency.
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1 Einleitung

1 Einleitung

Die Erdbeobachtung mit Hilfe von Luft- und Satellitenbildern gewinnt in Forschung und
Anwendungspraxis stetig an Bedeutung. Dabei werden verstarkt Sensoren eingesetzt, die in
verschiedenen Spektralbereichen abbilden (sichtbares Licht, verschiedene Infrarotkandle,
Radar). Im Rahmen der ,Arbeitsgruppe fur Naturwissenschaft und Internationale Sicherheit in
der Universitdt Hamburg (CENSIS)* beschatftigt sich ein Projekt des Il. Instituts fur Experi-
mentalphysik unter der Leitung von Prof. Dr. Hartwig Spitzer und Prof. Dr. Johann Bienlein
(DESY) mit den physikalischen Grundlagen der Fernerkundung und der Methodenentwicklung
fur die rechnergestutzte Bildauswertung.

Die Projektgruppe ,Physikalische Grundlagen der Fernerkundung® verfolgt hierbei im wesent-
lichen zwei Ziele. Das eine Ziel besteht in der Entwicklung von Methoden, um Fernerkun-
dungsdaten auf Einflisse der duf3eren Aufnahmebedingungen (wie z.B. der Tageszeit oder
atmospharischen Parametern) zu korrigieren. Hierflr ist vor allem ein besseres Verstandnis der
physikalischen Prozesse notwendig, die sich abspielen, wenn die elektromagnetische Strahlung
die Atmosphare durchquert und an den Objekten am Erdboden reflektiert wird. Die zweite
Zielrichtung besteht in der Weiterentwicklung von Methoden zur computergestitzten Bildaus-
wertung. Der Schwerpunkt liegt hierbei auf Methoden fir das Aufsplren von Veréanderungen
beim Vergleich zweier Bilder (Anderungsdetektion) und auf Methoden, mit denen es méglich

ist die Objekte, die auf Luftaufnahmen entdeckt wurden, in Gruppen mit &hnlichen Eigen-
schaften einzuteilen (Klassifikationsverfahren).

Bei dem Einsatz von Klassifikationsverfahren ist es wichtig zu wissen, mit welcher quanti-
tativen Genauigkeit die Einteilung der Objekte in die verschiedenen Klassen erfolgte. Die
Methoden zur Bestimmung der Genauigkeit, mit der die Klassifikation eines einzelnen Luft-
bildes ausgefihrt wurde, wird z.B. in [Congalton 1991] und [Richards 1993] beschrieben.
Aufbauend auf dieser Methodik wird in der vorliegenden Arbeit ein systematischer Vergleich
zwischen zwei verschiedenen Klassifikationsverfahren durchgefuihrt. Hierbei handelt es sich um
Klassifikationsverfahren, die in der entsprechenden Literatur (siehe z.B. [Richards 1993] oder
[Duda & Hart 1993]) haufig erwahnt werden. Diese beiden Verfahren werden im allgemeinen
als ,Minimum Distance*- und ,Maximum Likelihood“-Verfahren bezeichnet.

In friheren Arbeiten wurde ebenfalls ein Vergleich zwischen den beiden erwéahnten Verfahren
durchgefuhrt. In [Wilson 1992] wurden die Verfahren auf der Grundlage von simulierten
Fernerkundungsdaten verglichen. In [Booth & Oldfield 1989] wurden Satellitendaten (Landsat
TM) fUr den Vergleich verwendet, wobei die Ergebnisse allerdings ohne Angabe der verwen-
deten Klassen veroffentlicht wurden. Die vorliegende Arbeit unterscheidet sich von den
erwahnten Veroffentlichungen in zwei wichtigen Punkten:

1. Es werden Luftbilder mit einer hohen raumlichen Auflésung (im Bereich von einem Meter)
verwendet.

2. Es wird systematisch untersucht, welchen EinfluR die Variation der ,Eingabepardmeter*
auf die Klassifikationsergebnisse hat.

! Beide Verfahren benétigen vor der Durchfiihrung einer Klassifikation Informationen (, Trainingsdaten®) iiber die
typischen Eigenschaften der verwendeten Gruppen Kidssen).
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1 Einleitung

In Kapitel 2 werden die notwendigen theoretischen Grundlagen tber die Fernerkundung
vermittelt und die verwendeten Klassifikationsverfahren eingehend beschrieben. In Kapitel 3
wird die Funktionsweise der Gerate, die bei der Aufnahme der Luftbilder verwendet wurden,
naher erklart. In Kapitel 4 wird der eigentliche Vergleich zwischen den beiden Klassifikations-
verfahren durchgefihrt. Zusétzlich werden in diesem Kapitel noch einige Moglichkeiten
untersucht, um die Effizienz der eingesetzten Verfahren zu steigern. In Kapitel 5 wird an einem
Beispiel untersucht, in wieweit eine Anderungsdetektion, die sich auf den Einsatz der beiden
untersuchten Klassifikationsverfahren stutzt, zu brauchbaren Ergebnissen fuhrt. Das Kapitel 6
enthalt noch eine abschlielende Zusammenfassung und einen Ausblick auf weitergehende
Fragestellungen.

Im Rahmen der Diplomarbeit sind verschiedene Aufgaben angefallen, die selbstéandig durchzu-
fuhren waren, u.a.:

— Sichtung des gesamten Bildmaterials und Herausschneiden von geeigneten Objekten
(Stichproben).

— Zusammenstellung der Stichproben zu einem umfangreichen Katalog mit den entsprechen-
den Spektren. (Ein Auszug aus dem Katalog befindet sich im Anhang.)

— Entwicklung von Programmenym die Stichproben zu erheben, zu verwalten und zu
katalogisieren.

— Erweiterung und Anpassung von Programireem Klassifikation von Multispektralbildern.

- Entzerrung von Luftbildern und Uberpriifung der Entzerrungsgenauigkeit.

2 Die in dieser Arbeit verwendeten Programme wurden mit dem Programm-Paket PV-WAVE erstellt. Dieses Paket
enthalt Programm-Module, die in eigene Programme eingebunden werden kdnnen. Die Programmentwicklung
erfolgte in einer UNIX-Umgebung (Solaris auf Sun-Workstations).

% Es standen zu Beginn der Arbeit Klassifikationsprogramme zur Verfiigung, die von R. Wiemker entwickelt
worden waren.




2 Theoretische Grundlagen

2 Theoretische Grundlagen
2.1 Fernerkundung

2.1.1 Radiometrische Grol3en

Die Radiometrie befal3t sich mit der quantitativen Beschreibung von elektromagnetischen
Strahlungsfliissen. Einige in der Radiometrie definierte Gréf3en sind im Rahmen dieser Arbeit
von Bedeutung.

Abb. 1: Darstellung zur Veranschaulichung des Raumwinkels (Quelle: [Kraus & Schneider 1988])

Die elektromagnetische Strahlung kann man sich als eine Strémung aus Energie vorstellen, die
(z.B. von einer Punktquelle ausgehend) in alle Richtungen des Raumes ausstromt. Wenn die
Strahlung nicht in alle Richtungen ausstromen kann, so beschreibt man dies, am zweckmaRig-
sten, durch den Begriff d&&aumwinkel2. Der Raumwinkel2 wird lber die Flach&;

definiert, die ein Kegel aus der Einheitskugel herausschneidet (siehe Abb. 1). Der Raumwinkel
Q hat die Grol3e von einem Steradiasi},[wenn er aus der Einheitskugel eine FlaEhe 1
herausschneidet.

Q0
F

Abb. 2: Darstellung zur Veranschaulichung des Strahlungsflusses (Quelle: [Kraus & Schneider 1988])

Der Strahlungsflu3 ist eine grundlegende GrolRRe fir die Radiometrie. Er ist definiert als die
Strahlungsleistung, die durch die Flache F in den Raumwilstiomt (siehe Abb. 2).

Durch die Einfuhrung differentieller Flachen- und Raumwinkelelemente dF@kémhen

aus dem Strahlungsflu® weitere wichtige Grof3en abgeleitet werden. Zu diesen Grof3en gehoren
die Bestrahlungsstarke BV Oni?], die spezifische Ausstrahlumd [W Oni?], die Strahlstérke

| [W sr*] und dieStrahldichte L[W [hi* Osr] (siehe Abb. 3). Man beachte, daR bei der
Bestrahlungsstarke der Strahlungsflud® aus dem gesamten HalbrauM<£2m) auf das
FlachenelemerdF féllt. Bei der spezifischen Ausstrahluhghingegen wird der Strahlungsfluf3
d®in den Halbraum abgestrahlt.




2.1 Fernerkundung

o[
ad ad
dao
aF dF dFcos®
2
_d _d -dd [=_d®
E= Efg M'cﬂg d aQ cosOdFdQ

Abb. 3: Darstellung zur Veranschaulichung der Bestrahlungsstérke E, spezifischen Ausstrahlung M, Strahlstarke |
und Strahldichte L (Quelle: [Kraus & Schneider 1988])

2.1.2 Definition und Aufgaben der Fernerkundung

Unter dem Begriff ,,Fernerkundung* versteht man die Vorgange, welche die Erfassung von
Objekten und ihrer Eigenschaften aus grol3er Entfernung zum Ziel haben [Kraus & Schneider
1988].

Die Fernerkundung befal3t sich im wesentlichen mit der Erkundung der Erdoberflache mit Hilfe
von Fernerkundungsgeraten (Satelliten und Flugzeugen). Zu den wichtigsten Aufgaben der Fer-
nerkundung gehoért die Vermessung der geometrischen Gestalt der Erdoberflache (Kartografie-
rung), die Lokalisierung und Identifizierung von militarischen Objekten und die Uberwachung
der Umweltbedingungen von 6kologisch gefahrdeten Regionen auf der Erde.

Ein fir die Fernerkundung idealer Informationstréger sollte mit der Erdoberflache und mit dem
Detektor des Fernerkundungsgeréates maoglichst gut wechselwirken. Er sollte gleichzeitig von
der Luft zwischen der Erdoberflache und dem Detektor mdglichst wenig beeinflut werden. Der
einzige Informationstrager, der diese Eigenschaften in ausreichendem Mal3e besitzt, ist die
elektromagnetische Strahlung. Als Quelle fur die elektromagnetischen Strahlung wird meistens
das naturliche Sonnenlicht eingesetzt (passive Fernerkundung). In einigen Fallen werden auch
Radargerate, die sich an Bord des Fernerkundungsgerates befinden, verwendet (aktive Ferner-
kundung).

2.1.3 Ausbreitung elektromagnetischer Strahlung in der Atmosphére

Die elektromagnetische Strahlung ist, wie bereits erwdhnt wurde, kein idealer Informations-
trager, denn sie wechselwirkt auch mit der Atmosphére. Jede Wechselwirkung mit den Mole-
kulen in der Luft bewirkt aber eine Veranderung der vom Erdboden reflektierten elektro-
magnetischen Signale. Da man diese Einflisse weder vermeiden noch vernachlassigen kann,
sollte man die Wechselwirkungsmechanismen méglichst gut verstehen, um wenigstens ihre
Auswirkungen abschatzen zu kénnen.

Bevor man sich mit diesen Mechanismen eingehender befalit, sollte man sich zuerst mit der
Zusammensetzung der Atmosphéare beschéftigen. Die Atmosphare ist ein Gasgemisch aus Stick-
stoff, Sauerstoff, Edelgasen, Wasserdampf, Kohlendioxid, Ozon und Aerosolen. Aerosole sind
Teilchen mit Durchmessern von 0.01 bis 100, wie Staub, Dunst oder Nebel. Wasserdampf

und Aerosole kommen in zeitlich schwankender Konzentration vor. Die Dichte der Atmosphéare

9



2 Theoretische Grundlagen

ist nicht konstant, sie laR3t sich aber ndherungsweise durch eine exponentielle Hohenabhangig-
keit beschreiben:

n(2) = n(0) De_é, Gl 1)

wobei z der Hohe Uber dem Meeresspiegel und n(0) der Teilchendichte auf der Hohe des
Meeresspiegels entspricht € 8km).

2500 T T T T T T T T T
g
=
€ 2000 [— -
E
<
23
1500 [~ Sonnenspektrum auf Meereshéhe —
Sonnenspektrum auflerhalb der Atmosphére
‘ \‘—Spektrum eines schwarzen Korpers bei 5900° K
1000 |~
5w —
/
° 0.0 “ 30
SICHT 5
LcH Wellenldnge [um]
- UV INFRAROT —=

Abb. 4: Darstellung der Veranderung des Spektrums der Sonne unter dem Einflul3 der Atmosphéare (Quelle:
[Elachi 1987])

Die Wechselwirkungen zwischen elektromagnetischer Strahlung und den Gasmolekuilen der
Atmosphare lassen sich in zwei Gruppen unterteilen, und zwar in Absorption und in Streuung.
Von Absorption spricht man, wenn die elektromagnetische Strahlung, beim Durchgang durch
Materie, in Warme umgewandelt wird. Bei diesem Prozel3 werden die Elektronen der Atome
und Molekdle in der Atmosphare, durch die hindurch tretende Strahlung, in hGhere Energie-
niveaus angehoben. Bei Molekilen kdnnen zusatzlich noch Rotations- und Vibrationstibergénge
auftreten. Da die Gasmolekile die elektromagnetische Energie nur im Rahmen ihrer Eigen-
frequenzen aufnehmen kénnen, kommt es zur linienhaften Absorption der Strahlung. Diese
Absorptionslinien sind aufgrund verschiedener Effekte (z.B. Dopplereffekt) in der Praxis
verbreitert, man spricht deshalb von Absorptionsbanden. In Abb. 4 sind einige dieser Absorp-
tionsbanden (@ H,O, CQO,) als schwarz schattierte Bereiche sichtbar.

Unter dem Begriff Streuung werden alle diejenigen Wechselwirkungen zusammengefalit, die
hauptséachlich zu einer Richtungsanderung der Strahlung fihren. Man unterscheidet zwischen
zwei Arten von Streuung, und zwar zwischen Rayleigh- und Mie-Streuung.

Die Rayleigh-Streuungst dadurch gekennzeichnet, dal3 die Wellenl&ange der Strahlung viel
grol3er ist als die Grol3e der Teilchen, an denen sie gestreut wird. Dadurch schwingen alle
Ladungen eines Teilchens, die von der Strahlung zu Schwingungen angeregt wurden, in Phase.
Die Rayleigh-Streuung ist stark wellenlangenabhangigl( *, o: Streuquerschnitt). Da das

10



2.1 Fernerkundung

blaue Licht die kirzeste Wellenlange im sichtbaren Spektrum der Sonne besitzt, wird es von der
Rayleigh-Streuung am stérksten gestreut. Dieser Effekt ist an der Blaufarbung des Himmels
direkt sichtbar [Kraus & Schneider 1988].

Als Mie-Streuungbezeichnet man die Streuung an Teilchen, deren Gro3e ungefahr der Wellen-
lange der gestreuten Strahlung entspricht. Das Richtungsverhalten der Mie-Streuung ist stark
anisotrop (grof3te Streuamplitude in Ausbreitungsrichtung). Sie ist ebenfalls wellenlangen-

abhangig ¢ OA ™)[Kraus & Schneider 1988].
Q\ . -
/ ‘\\ L 3
{0
Fy /Luff//chf

direkte Himmels -
Sonnenstrahlung strahlung

reflektierte
Strahlung

G!oba!sfrahlung

\

Abb. 5: Darstellung der verschiedenen Wege, auf denen die elektromagnetische Strahlung ein Fernerkundungs-
flugzeug erreichen kann (Quelle: [Kraus & Schneider 1988])

Aufgrund der beschriebenen Streu - und Absorptionseffekte, kann die von der Sonne ausge-
sandte Strahlung den Detektor eines Fernerkundungsflugzeuges auf verschiedenen Wegen
erreichen. So kann z.B. das von der Sonne kommende Licht in der Atmosphére derart gestreut
werden, dal3 es den Detektor ohne Wechselwirkung mit dem Erdboden elnéftichf). Das
gestreute Lichtfimmelsstrahlungkann aber auch den Erdboden erreichen und die Beleuch-
tung eines Objekt durch die direkte Sonnenstrahlung verstéatebalstrahlung. Der Weg,

den die Strahlung auf dem Weg zum Detektor genommen hat, ist also nicht mehr genau
rekonstruierbar (siehe Abb. 5).

2.1.4 Reflexion elektromagnetischer Strahlung an Oberflachen

Sobald der elektromagnetische Strahlungsfigauf die Oberflache eines Objektes trifft, wird
ein Teil des Strahlungsflusses absorbiggttransmittiertd; und ein Teil reflektiertp,.

Da diese Anteile stark von den Eigenschaften des betrachteten Objektes abhangen, fihrt man
zweckmaRigerweise die Begriffe AbsorptionsgoadReflexionsgragb und Transmissionsgrad
ein:

cDa,r,t
CDO

a,p,1,= (Gl. 2)

a,p undt hangen aber nicht nur von den Objekteigenschaften ab, sondern auch von der Wel-
lenl&ngeA der einfallenden Strahlung. Da die Summed@aps®r und® gleich® ist
(Energieerhaltung), folgt:

a(A)+p A+t (A)=1 (Gl. 3)
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2 Theoretische Grundlagen

Fur die Fernerkundung ist die reflektierte Strahlung von besonderem Interesse, weil nur sie vom
Fernerkundungsgerat aus direkt mel3bar ist. Das Reflexionsverhalten eines Objektes wird stark
von seiner Oberflache beeinfluRt. So ist die ReflexioglattenOberflachen gerichtet und an
rauhenOberflachefdiffus (siehe Abb. 6). In der Praxis treten haufig Mischformen aus beiden
Reflexionsarten augemischte Reflexion

/ \//

gerichtete Reflexion diffuse Reflexion

O

Abb. 6: Darstellung zur Veranschaulichung von diffuser und gerichteter Reflexion (Quelle: [Kraus & Schneider
1988])

Um das Reflexionsverhalten einer Oberflache erschopfend zu beschreiben, benétigt man eine
Funktion, die al8RDF (bidirectional reflectance distribution functidogzeichnet wird. Sie ist
folgendermal3en definiert:

dL, (A,6,,¢..6..9)
dE.(A,6.,¢,)

f(A.6,.9..6,.9,)= @Gl. 4)

Hierbei symbolisiert., die Strahldichte der reflektierten StrahlungdE. die Bestrahlungs-
starke der einfallenden Strahlunie Bedeutung der tbrigen Grol3en ist aus Abb. 7 ersichtlich.

Strahlungs -
quelle
Detektor

Oe O

dQ,

Abb. 7: Darstellung zur Definition und Messung der Reflexionsfunktion (BRDF) (Quelle: [Kraus & Schneider
1988])

* Das ,Rayleigh-Kriterium“ erméglicht es, die Rauhigkeit einer Oberflache quantitativ zu charakterisieren [Kraus &
Schneider 1988]: ,Eine Oberflache ist fiir Strahlung der WellenlAngjatt, die unter dem Winkéd zwischen

Flachennormaler und Strahlrichtung einfallt, wehr<

8coY

wobeih die Standardabweichung der Oberflachenunebenheiten ist.”
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2.2 Klassifikation von Multispektralbildern

2.2 Klassifikation von Multispektralbildern

Den Begriff Klassifikation kann man definieren als einen Prozel3, bei dem Objekte in Gruppen
mit gleichen oder zumindest &hnlichen Eigenschaften (Merkmalen) eingeteilt werden.

2.2.1 Klassifikation als Instrument zur Abstraktion

Da im Rahmen dieser Arbeit der Begriff Klassifikation eine zentrale Rolle spielt, erscheint es
sinnvoll, die Bedeutung der Klassifikation fiir das menschliche Denkverhalten ein wenig zu
erortern.

Ein Problem, mit dem jeder Mensch taglich zu kampfen hat, ist die Bewaltigung der enormen
Informationsflut, die er standig Uber seine Sinnesorgane aufnimmt. Der wichtigste Schlissel zur
Ldsung dieses Problems besteht darin, die wahrgenommenen Informationen zu filtern und zu
abstrahieren. Diese Abstraktion ist aber grundsatzlich nichts anders als eine Form von Klassifi-
kation. Allerdings klassifiziert ein Mensch nicht nur reale Objekte wie beispielsweise Fahr-
zeuge in Klassen wie z.B. PKW und LKW, sondern er klassifiziert selbst die Merkmale von
Objekten nach ihrer momentanen Wichtigkeit. So wird ein Autofahrer im StralRenverkehr in der
Regel nicht auf die Farben der tbrigen Autos achten. Wenn er sich auf einer Automobil-
ausstellung befindet und die neuesten Automodelle betrachtet, dann wird er wahrscheinlich
auch auf die Farbe achten. Ob er es wirklich tut, 1af3t sich aber nicht mit absoluter Sicherheit
sagen, weil jeder Mensch die Regeln, nach denen er klassifiziert, zumindest teilweise selbst
bestimmt. Es gibt allerdings einen Grundkonsens uber grundlegende Begriffe (oder Klassen),
sonst ware die menschliche Kommunikation, wie wir sie kennen, vermutlich gar nicht méglich.

2.2.2 Computergestitzte Klassifikationsverfahren

Bei den Objekten, die im Rahmen dieser Arbeit vom Computer in Klassen eingeteilt werden
sollen, handelt es sich um die Bildpunkte von Multispektralbildern. Ein Multispektralbild ist
mit einem Farbbild vergleichbar. Man kann ein Farbbild als eine Einheit aus drei Einzelbildern
(Farbausziige: rot, griin und blau) auffassen. Jedes dieser Bilder enthalt Informationen tber das
Reflexionsverhalten der abgebildeten Objekte in jeweils einem anderen Bereich des elektro-
magnetischen Spektrums. Ein Multispektralbild besteht meistens aus mehr als drei Einzel-
bildern (n > 3). Im Computer werden die Informationen, die in jedem Einzelbild enthalten sind,
in einer Matrix Bildmatrix) gespeichert. Jeder Bildpunkt besitzt eine Adresse
(Bildkoordinatenpaar), die seine Position in der Bildmatrix eindeutig festlegt. Die Werte der
Matrix werden alsGrauwertebezeichnet, weil sich jedes der Einzelbilder in Form eines
Graustufen-Bildes auf dem Monitor darstellen laf3t. Jeder Bildpunkt (Pixel) im Multispektral-
bild besitzt also eine Menge varGrauwerten. Die Grauwerte bilden einemdimensionalen
Vektor. Die Pixel eines Multispektralbildes lassen sich also als Punkte in pidenensio-

nalen Vektorraum darstellen. Im allgemeinen bezeichnet man diesen Vektorravienlkarsls-
raum Im Zusammenhang mit Multispektralbildern kann man ihn aber auch als Multispektral-
raum bezeichnen.

Im Merkmalsraum liegen zwei Pixel dicht bei einander, wenn sie ahnliche (spektrale) Merkmale
besitzen. Im Ortsraum liegen zwei Pixel dicht bei einander, wenn sie &hnliche Bildkoordinaten
besitzen (siehe Abb. 8).
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A Einzelbild (griin) Merkmalsraum

o | ' A
| =
= | = F
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Hildkumqlinmé_; Merkmal 1 (rot)

Abb. 8: Darstellung zur Veranschaulichung des Merkmalsraums.(Links: Bild im Ortsraum (griiner Farbkanal,
rechts: Bild im Merkmalsraum (roter und griner Farbkanal)).

Um das Ziel der Klassifikation, namlich die Einteilung der Bildpunkte nach ihrer Ahnlichkeit in
eine Reihe von Klassen, erreichen zu kénnen, muR der Begriff Ahnlichkeit erst einmal definiert
werden. In der sog. parametrischen Klassifikation wird zu diesem Zweck im Merkmalsraum
eine Metrik (Abstandsmall) definiert, und ein Bildpunkt wird der Klasse zugeordnet, zu deren
Mittelpunkt er den geringsten Abstand besitzt. Die Bestimmung der Lage der Klassenmittel-
punkte ist das Hauptproblem der Klassifikation. Es gibt zwei unterschiedliche Vorgehens-
weisen, um sie zu bestimmen, und zwar die Uberwachte und die uniberwachte Klassifikation.

Bei deruntberwachten Klassifikatiowerden die Mittelpunkte der Klassen anfangs willkirlich
vorgegeben, und dann in einem iterativen Prozel3 solange angepalit, bis alle Pixel einen még-
lichst geringen Abstand zu den Mittelpunkten der Klasse haben, denen sie zugeordnet wurden.
Ein bekanntes uniberwachtes Klassifikationsverfahren ist der sog. ,iterative Optimization
Clustering“-Algorithmus [Richards 1993]. Er wird in einigen Quellen ([Duda & Hart 1973],
[Bezdek 1981]) auch als ,k-means* oder ,Migrating Means" -Algorithmus bezeichnet.

Bei deruberwachten Klassifikatiowerden die Mittelpunkte der Klassen aus einer Menge von
Pixeln (Trainingspixel) bestimmt, die von einem Trainer (Menschen) als besonders typisch fur
die jeweiligen Klassen ausgewahlt wurden (siehe [Richards 1993], [Duda & Hart 1973]).

Es gibt zwei Uberwachte Klassifikationsverfahren, die besonders verbreitet sind, und zwar das
-Minimum Distance“-Verfahren und das ,Maximum Likelihood“-Verfahren.

Das ,Minimum Distance“-Verfahren

Dieses Verfahren basiert auf der Annahme, dal} alle Pixel, die zu einer Klasse gehéren, im
Merkmalsraum isotrop um den entsprechenden Klassenmittelpunkt herum verteilt sind. Aus
diesem Grund verwendet es als Abstandsmalf? den euklidischen Abstand:

d(% M =J(x- m’+.+(x- M’ (@ 5)
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Dabei istX derMerkmalsvektoeines Pixels undh derMittelpunktsvektoeiner Klasse. Der
Mittelpunktsvektor wird durch kanalweise Mittelung der Grauwerte aus den Pixeln, die der
Trainer fur diese Klasse ausgewahlt hat, berechnet (siehe Abb. 9). Die Berechnung der Wurzel
kann fir die Klassifikation weggelassen werden, weil hierbei nicht die absoluten Abstande
interessieren, sondern nur welcher Klassenmittelpunkt den geringsten Abstand zum gerade
betrachteten Pixel besitzt.

Die eigentliche Klassifikation besteht nun darin, fur jedes Pixel, das klassifiziert werden soll,
die Absténde zu den Mittelpunktsvektoren aller verfiigbaren Klassen zu berechnen und die
Klasse mit dem geringsten Abstand auszuwahlen. Dieser Klasse wird dann das jeweilige Pixel
zugewiesen.

Merkmalsraum
y2

Abb. 9: Darstellung zur Veranschaulichung des MittelpunktsvekfsZur Berechnung voiin miissen die
Komponenten (hiely; und Y,) der MerkmalsvektoreiX; der Trainingspixel getrennt von einander gemittelt
werden. (Quelle [Richards 1993])

Das ,Maximum Likelihood“-Verfahren

Die Annahme, dal3 die Pixel einer Klasse im Merkmalsraum isotrop verteilt sind, ist nur sehr
eingeschrankt gultig. Ursache hierfir sind beispielsweise Beleuchtungseffekte. Sie bewirken
eine strahlenférmig vom Ursprung weg gerichtete Streuung der Pixel im Merkmalsraum. Um
derartigen Effekten zu begegnen, setzt man im allgemeinen das ,Maximum Likelihood"-
Verfahren ein.

Dieses Verfahren beruht auf der Annahme, dal3 die Verteilung der Pixel einer Klasse im
Merkmalsraum einer (mehrdimensionalen) Normalverteilung entspricht. Aufbauend auf dieser
Annahme wird fur jedes Pixel des Bildes die Wahrscheinlichpgit | X) daftr berechnet, daf3

es der Klassev; angehdrt. Hierbei ist der Ort des entsprechenden Pixels im Merkmalsraum.
Ein Pixel am OrtX wird nun der Klassey zugewiesen, wenn es die folgende Zuweisungs-
bedingung erfullt:

XOw, , falls plw [X)> po; [0 # | (Gl. 6)

Das Pixel am Or& wird also der Klasse mit der grof3ten Wahrscheinlichkeit (,Likelihood®)
zugewiesen (siehe Abb. 10). Allerdings sind die Wahrscheinlichk@iten|x) unbekannt.

Man l6st dieses Problem dadurch, da? man die folgende Beziehung verwendet:

P(Xlw) pl@)
P(X)

p(w [X)= @Gl 7)
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2 Theoretische Grundlagen

mit P(X) = Z ({w,) w;) (@l 9

J

Dabei ist p(c,) die a priori Wahrscheinlichkeit, dafl3 das Bild Pixel der Klassenthalt. p(X)
ist die Wahrscheinlichkeit am Ox ein Pixel von irgendeiner Klasse zu finden yo(&|cw, )
gibt die Wahrscheinlichkeit an, die Klassgam OrtX zu finden:

P(Xlw)=@m) ™ 2, " expt-3 k=M ) I = M)}, @l 9

wobei m der Mittelpunktsvektor und, die Kovarianzmatrix der Klasse; ist. Z, 1af3t sich
aus den Merkmalsvektorexy der k Pixel, die der Trainer fur die Klasse ausgewahlt hat,
durch folgende Formel berechnen:

2, = K (%, —m)(% - )", (Gl. 10)

Der Mittelpunktsvektom wird aus den gleichen Merkmalsvektorgn berechnet (vergleiche
Abb. 9).

A

= p(@,|x)

g

S

=

B

=

?

c

=

- - - > X
Zuweisung Zuweisung  Zuweisung
zur Klasse zur Klasse|  zur Klasse
o 1 0)2 0)3

Abb. 10: Darstellung zur Veranschaulichung der Zuweisungsvorschrift fir das ,Maximum Likelihood"-
Verfahren. (Quelle: [Richards 1993]) Die senkrechten Striche unterhalb der x-Achse definieren die Zuweisungs-
grenzen.

Fur die Zuweisungsbedingung folgt hieraus:
% ooy, falls (X ) pw ) > f3w ) o )d i @ 1

Die Entscheidung, ob ein Pixel einer bestimmten Klasse angehort oder nicht, wird in der Praxis
jedoch nicht durch die eben beschriebenen Wahrscheinlichkeiten getroffen, sondern anhand der
mathematisch einfacher zu handhabenden Funktigng) :

g;(X) =In{ K %) fw)} =In{ ETxw)} 4n{ (P} (Gl. 12)
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2.2 Klassifikation von Multispektralbildern

AulRerdem tritt in der Praxis haufig das Problem auf, daf3 die a priori Wahrscheinlichkeiten
p(w.) nicht bekannt sind. In dieser Situation werden die Wahrscheinlichkpter) fur alle

Klassen im allgemeinen gleich gesetzt:
p(w,) = p(wj) L, | (Gl. 13)
Somit wird ein Pixel am Ork im Merkmalsraum der Klassa zugewiesen, wenn gilt:

XUw,, falls g(¥> g(R 0O i, (Gl. 14)

wobei g(N=-N|Z |- M Z (M (@l 15

2.2.3 Probleme und Grenzen

In Kapitel 2.2.1 wurde erortert, wie wichtig die Klassifikation fur das menschliche Denken ist.
Denn hinter vielen menschlichen Begriffen (wie z.B. StralRe, Wald oder Wiese) verbergen sich
Klassenbezeichnungen. Ein Mensch verwendet fur seine Klassifikation aber in der Regel nicht
die gleichen Merkmale wie der Computer. Er achtet namlich Gberwiegend auf die aul3ere
Gestalt von Objekten und nutzt Zusatzinformationémn{extwissenfir die Klassifikation.

Dieser Sachverhalt ist flr die computergestitzte Klassifikation sehr problematisch. Denn haufig
reichen die (spektralen) Merkmale, die dem Computer zur Verfligung stehen, nicht aus, um die
Pixel eines Bildes zuverlassig in die vom Menschen vorgegebenen Klassen einzuteilen.

AulRerdem kdnnen Probleme auftreten, wenn die Pixel, die zu einer Klasse gehdren, im Merk-
malsraum weit verstreut sind. Diese starke Streuung kann verschiedene Ursachen haben:

» Fehler bei der Bestimmung der Merkmalée(3fehley

« Vermischung von Merkmalen verschiedener Objekte (z.B. Strale und Wald) an Ubergangs-
zonen (Entstehung vavlischpixelr)

» Die Objekte in der Klasse sind sehr unterschiedlich (Beispiel: Ein Wald kann aus vielen
verschiedenen Baumarten bestehen)

Die starke Streuung der Pixel einer Klasse wird erst dann zu einem Problem, wenn einige Pixel
dieser Klasse uber die Zuweisungsgrenzen der Klasse (beachte Abb. 10) hinaus gestreut werden
(Uberschreitung defrennbarkei}. Der genaue Verlauf der Trennbarkeitsgrenze einer Klasse

hangt von den verwendeten Trainingspixeln (aller Klassen) und von dem verwendeten Klassifi-
kationsverfahren ab. So ist es z.B. fur das ,Minimum Distance“-Verfahren recht problematisch,
wenn die Pixel einer Klasse im Merkmalsraum nicht isotrop (kugelférmig) verteilt sind. Fir das
~-Maximum Likelihood“-Verfahren ist dies kein Problem, denn die Funktiogiéﬁ) (siehe GI.

15) kénnen der Situation im Merkmalsraum viel besser angepaldt werden. Hierzu ist aber ein
wesentlich héherer Trainingsaufwand notwendig, da nicht nur die Mittelpunktsvekipren

sondern auch die Kovarianzmatriz&naus den Trainingsdaten abgeschatzt werden massen.

® Es wird empfohlen mindestens MTrainingspixel fir jede Klasse auszuwéahlen, um die Kovarianzmatrix der
Klasse abzuschatzen. Hierbei entspridtiter Anzahl der Merkmale (siehe [Richards 1993]).
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2 Theoretische Grundlagen

Andererseits ist es fur das ,Maximum Likelihood“-Verfahren problematisch, wenn die Pixel
innerhalb der Trainingsklassen nicht normalverteilt sind. Haufig bestehen die vom Menschen
vorgegebenen Klassemf{ormationsklasséraus mehrerebnterklassendie sich in ihren
(spektralen) Merkmalen deutlich voneinander unterschetBeekfralklassgRichards 1993].
Wenn die Trainingspixel aus mehreren Spektralklassen stammen, wird die Streuung der Pixel
der entsprechenden Informationsklasse tberschétzt.

2.3 Bestimmung der Klassifikationsgenauigkeit

Die meisten Klassifikationsverfahren liefern als Ergebnis ein zweidimensionales Datenfeld von
der GroR3e des klassifizierten Bildes. Wenn ein Pixel an der Position (x,y) im klassifizierten Bild
der Klasse K zugewiesen wurde, so wird in dieses Datenfeld an der Position (x,y) die Klassen-
nummer K eingetragen. Dieses Datenfeld wird haufig als Klassifikationskarte bezeichnet. Die
Klassifikationskarte erhélt der Anwender, also die Person, die letztendlich den Nutzen aus der
Klassifikation zieht.

Fur den Anwender ist es wichtig zu wissen, wie genau die Klassifikationskarte die Realitat
widerspiegelt. In diesem Zusammenhang ist die Angabe von Gesamtgenauigkeiten besonders
problematisch, denn ein Klassifikationsfehler kann fur verschiedene Anwender unterschied-
liches Gewicht haben. AuRerdem kdnnen die Genauigkeiten der einzelnen Klassen in einer
Klassifikation erheblich voneinander abweichen. Es ist also fur einen Anwender nicht empfeh-
lenswert, auf eine Klassifikationskarte zu vertrauen, von der er nur die Gesamtgenauigkeit
kennt. Dies gilt besonders dann, wenn er nur an einzelnen Klassen in der Karte interessiert ist.

2.3.1 Statistische Grundlagen

Bei der Prifung der Genauigkeit einer Klassifikationskarte ist es im allgemeinen zu aufwendig,
die gesamte Karte zu Uberprifen. Um dieses Problem zu lI6sen, benoétigt man Methoden der
Statistik

Man konnte die Statistik folgendermalen charakterisieren [Sachs 1992]:
~otatistik ist die Kunst, Daten zu gewinnen, darzustellen, zu analysieren und zu interpretierten,
um zu neuem Wissen zu gelangen.”

In der Statistik steht immer die Grundgesamtheit im Mittelpunkt des Interesses. Sie ist die
Menge aller mdglichen Erfahrung oder Beobachtungen. Im konkreten Fall bildet die Klassifika-
tionskarte als Ganzes die Grundgesamtheit.

Man kann die Statistik in zwei Richtungen unterteilen, und zwar in die ,Beschreibende
Statistik“ und in die ,Beurteilende Statistik“ [Sachs 1992].

Die ,Beschreibende Statistik” ist eine Weiterentwicklung der ,Lehre von der Zustandsbe-
schreibung der Staaten* aus dem 18. Jahrhundert. Ihre Aufgabe ist die Beschreibung von
Zustanden und Vorgangen in einer Grundgesamtheit. Hierflr benutzt sie beispielsweise gra-
phische Darstellungen, Tabellen und typische Kenngrol3en, wie Lagemal3e (z.B. arithmetische
Mittelwerte) und Streumal3e (z.B. Standardabweichungen).

n
Arithmetisches Mittel: X = Z Xi (Gl. 16)
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2.3 Bestimmung der Klassifikationsgenauigkeit

Z (Xi - )_()2

Standardabweichung: O =
n-1

(Gl. 17)

Die ,Beurteilende Statistik” versucht, aus geeigneten Daten auf allgemeine Gesetzmaligkeiten
zu schliel3en, die auf die Grundgesamtheit Gbertragbar sind. Sie stitzt sich auf die Wahrschein-
lichkeitsrechnung, welche die notwendigen Methoden liefert, um zu Uberprifen, ob eine
vermutete allgemeine Gesetzmaligkeit tatsachlich auf die Grundgesamtheit Gbertragbar ist.
Diesen Vorgang bezeichnet man als Prifung einer Hypothese (siehe z.B. [Sachs 1992]).

Die Erhebung von Stichproben ist ein Thema, das flr die Statistik von grof3er Bedeutung ist.
Hierbei sind grundsatzlich Zufallsstichproben vorzuziehen. Sie haben den Vorteil, dal3 die aus
ihnen ermittelten Kenngrof3en gegeniber den Kenngréf3en der Grundgesamtheit meistens nur
Zufallsfehler aufweisen. Andernfalls kdnnen noch methodische oder systematische Fehler
auftreten. Wenn eine Grundgesamtheit aus unterschiedlichen Teilgesamtheiten besteht, ist die
Verwendung von geschichteten Zufallsstichproben empfehlenswert [Sachs 1992].

2.3.2 Die Konfusionsmatrix

Die Grundvoraussetzung fir jede Form von quantitativer Genauigkeitsanalyse in der Klassifi-
kation ist die Verfugbarkeit von Gebieten, deren Klassenzugehorigkeit hundertprozentig
bekannt ist. Diese Gebiete werden im folgenidentrollgebietegenannt. Die Kontrollgebiete
mussen in gleich grol3e Einheiten unterteilt werden. In der computergestitzten Klassifikation
bietet sich als Einheit das Pixel an, da die Klassifikationskarte bereits in diese Einheit unterteilt
ist. Ein Kontrollgebiet besteht also aus einer Menge von Kontrollpixeln.

AuRRerdem muf3 geklart werden, nach welchem Schema die Kontrollgebiete ausgewahlt werden
sollen. In der Praxis werden haufig Verfahren eingesetzt, die z.B. Uber die gesamte Karte ein
Gitter legen und die Gebiete auswahlen, die unter den Gitterpunkten liegen. Auch Auswahl-
verfahren, die auf dem Zufallsprinzip beruhen, kommen zum Einsatz. Allerdings muf3 bertck-
sichtigt werden, daf3 bei diesen Verfahren die Wahl auf Gebiete fallen kann, deren korrekte
Klassenzugehdrigkeit nur mit sehr groRem Aufwand bestimmt werden kann. Dies ist z.B. dann
der Fall, wenn zur Bestimmung der Klassenzugehdrigkeit eine Vorortbesichtigung in unweg-
samen Gelande notwendig ist. Hier mussen in der Praxis Kompromisse geschlossen werden,
denn gerade Ortsbesichtigungen sind sehr kostenintensiv. Um sie zu vermeiden, greift man
haufig auf Luftaufnahmen mit einer moglichst hohen rdumlichen Auflésung zurtick. Aus
diesem Grund ist die Annahme, die Klassenzugehorigkeit der Kontrollgebiete sei hundert-
prozentig genau bekannt, nur eingeschrankt gultig. Die Genauigkeit, mit der die Glte einer
Klassifikation festgestellt werden kann, wird also maf3geblich durch das verwendete Auswahl-
verfahren, die Genauigkeit der Kontrollgebiete und die Anzahl der Kontrollpixel bestimmit.

Nachdem die Kontrollgebiete ausgewahlt worden sind, missen die entsprechenden Kontroll-
gebiete aus der Klassifikationskarte herausgesucht werden. Wenn die Klassifikatiaonskarte
verschiedene Klassen enthéalt, dann sind fur jedes Kontrolipiaischiedene Beobachtungen
moglich. Eine mogliche Beobachtung ist, dal3 es sich tatsachlich in der richtigen Klasse
befindet. Es kann aber auch in eine derl tbrigen Klassen eingeordnet worden sein. Alle
derartigen Beobachtungen fal3t man in eimein-Matrix zusammen. Sie wird im folgenden als
Konfusionsmatrikbezeichnet. Um die Konfusionsmatrix zu erzeugen, miissen zunéchst alle

® Dieser Begriff wurde auch in [Burger 1992] verwendet.
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2 Theoretische Grundlagen

Elemente in der Matrix auf den Wert Null gesetzt werden. Anschliel3end mul3 der im folgenden
beschriebene Vorgang mit allen Kontrollpixeln durchgefuhrt werden. Angenommen die
Uberprifung eines Kontrollpixels (z.B. durch Vorortbesichtigung) hat ergeben, daf es der
Klassei zugeteilt werden muf3. Wenn dieses Pixel im Rahmen der Klassifikation der Klasse
zugewiesen wurde, dann wird die Zahl in d&n Spalte ungtten Zeile in der Konfusions-

matrix um eins erhéht. Tabelle 1 zeigt ein Beispiel flr eine Konfusionsmatrix. Die Tabelle
enthalt die Ergebnisse einer fiktiven Klassifikation mit drei Klassen A, B und C. Wenn man
beispielsweise wissen méchte, wie viele Kontrollpixel, die eigentlich der Klasse A angehoren,
der Klasse B zugewiesen wurden, dann muf3 man die Zahl lesen, die in Spalte A und Zeile B
steht. Die Summe einer Spalig gibt an, wie viele Kontrollpixel einer bestimmten Klasse
wirklich angehéren. Die Summe einer Zellegibt an, wie viele Kontrollpixel im Rahmen der
Klassifikation einer bestimmten Klasse zugewiesen wurden. Die Zahl in der letzten Spalte und
letzten Zeile in der Tabelle gibt an, wie viele Kontrollpixel insgesamt ausgewéhlt wurden. Die
i-te Zahl in der Diagonale gibt Auskunft dartiber, wie viele Kontrollpixel der Kiasseekt
klassifiziert wurden.

A | B C 5,
40 | 16 | 22| 78
5 | 33| 12| 50
7 5 57 | 69
.| 52 | 54| 91| 197

Tabelle 1:Beispiel einer Konfusionsmatrix mit den Klassen A, B und C

0w >

Aus den Werten in einer Konfusionsmatrix kdnnen einige Prozentzahlen berechnet werden, die
die erreichte Genauigkeit einer Klassifikation charakterisieren. So kann man beispielsweise den
Wert eines Elementes der Diagonale (korrekt klassifizierte Pixel) durch die entsprechende
Spaltensumme s teilen und mit 100 multiplizieren und erhalt die prozentuale Wahrscheinlich-
keit, mit der ein Pixel der entsprechenden Klasse korrekt klassifiziert wurde. Dieser Zahlenwert
wird im folgenden al®Viedererkennungsgenauigk&i, (producer accuracypezeichnet. Wenn

man die eben beschriebene Rechnung mit der Zeilensumohachfihrt, erhalt man die
prozentuale Wahrscheinlichkeit dafir, daf3 ein bestimmtes Pixel, das bei der Klassifikation der
entsprechenden Klasse zugewiesen wurde, dieser auch tatsachlich angehdrt. Eine derart berech-
nete Prozentzahl wird im folgenden Zlsweisungsgenauigkeitz@user accuracypezeichnet.

Eine weitere wichtige Mdglichkeit der Genauigkeitscharakterisierung besteht darin, die Summe
der Diagonalen zu bilden, sie durch die Gesamtzahl der Kontrollpixel zu teilen und mit 100 zu
multiplizieren. Das Ergebnis dieser Rechnung wird im folgende@Gesamtgenauigkeit £

(overall accuracy bezeichnet [Congalton 1991]. Die sich fiir Tabelle 1 ergebenden Genauig-
keiten werden im folgenden aufgelistet.

Gw(A)=769%, Guw(B)=611%, Gw(C)=350%
G,(A)=51,3%, G,(B)=66,0%, G;(C)=82,6%
Ge = 66,0 %

2.3.3 Der Kappa-Wert

In der Vergangenheit wurden verschiedene Versuche unternommen die Informationen, die in
der Konfusionsmatrix stecken, durch einen einzigen Zahlenwert wiederzugeben. Eine in diesem
Zusammenhang entwickelte Mal3zahl istidappa-Wert (Kappa CoefficientEr ist ein recht
bekanntes Mal fir die Gesamtgenauigkeit einer Klassifikationskarte und wurde 1983 in die
Fernerkundung eingefihrt [Congalton & Mead 1983]. Er berechnet sich aus allen Elementen
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2.3 Bestimmung der Klassifikationsgenauigkeit

der Konfusionsmatrix und nicht nur aus den Elementen der Diagonalen, wie beispielsweise die
im letzten Abschnitt eingefiihrte Gesamtgenauigkeit

Der Kappa-Wert wird folgendermafien berechnet:

(Po—P;)
(1_ pz) (Gl. 18)

X.
mit p, = Zﬁ und p, = Z(Z )EQZ (Gl. 19)

K =

Hierbei stehtN fur die Gesamtzahl der Kontrollpixel uixg; fir das Element in der Konfu-

sionsmatrix, das sich in der i-Spalte und j-ten Zeile befingeist aquivalent zur Gesamt-
genauigkeiGg. p, entspricht dem Anteil an Kontrollpixeln, von denen man erwartet, dal3 sie
zufallig korrekt klassifiziert worden sind. Mit anderen Worten, wenn man die Kontrollpixel
nicht klassifizieren wirde, sondern sie nur zufallig zuweist, dann wirde ein geringer Anteil
trotzdem korrekt zugeteilt. Der Antgil, dieser Pixel wird von dem Anteil der korrekt zuge-
wiesenen Pixel subtrahiert (siehe [Rosenfield & Fitzpatrick-Lins 1986]). Damit der Kappa-Wert
den Wert Eins erreichen kann, was einer 100-prozentig korrekten Klassifikation entsprechen
wirde, muf3 im Nenner der obigen Gleichung (Gl. g8yon Eins subtrahiert werdéerDer
Kappa-Wert kann nicht nur Werte zwischen Null und Eins annehmen, sondern auch negative
Werte, wenn weniger Pixel als korrekt erkannt wurden, als man bei einer zufélligen Zuweisung
erwarten wirde. AuRerdem sind Kappa-Werte meistens kleiner als die Werte fur die Gesamt-
genauigkeiGg der entsprechenden Konfusionsmatrix.

Um mit dem Kappa-Wert besser vertraut zu werden, ist es sinnvoll die Kappa-Werte von
einigen einfachen Fehlermatrizen auszurechnen und mit den entsprechenden Gesamt-
genauigkeiterGg zu vergleichen (siehe Tabelle 2).

KM, | A B C s, KM, | A B C s, KM; [ A B C s,
A 1 1 1 3 A 3 0 0 3 A 2 1 0 3
B 1 1 1 3 B 0 3 0 3 B 1 2 0 3
C 1 1 1 3 C 0 0 3 3 C 0 1 2 3
s | 3 3 3 9 s | 3 3 3 9 s | 3 4 2 9
K= 00 | Go= 033 (33%) K= 10 | Go= 1,0(100%) K= 05 | Go= 067 (67%)
KM, | A B C s, KM5] A B [ s, KMs | A B C 5,
A 2 0 0 2 A 0 3 3 6 A 0 0 9 9
B 3 2 0 5 B 0 0 3 3 B 0 0 0 0
C 0 0 2 2 C 0 0 0 0 C 0 0 0 0
ss| s 2 2 9 Ss| o 3 6 9 Ss| o 0 9 9
K= 053 | Go= 067 (67%) K= -013] Go= 0,0(0%) K= 00 | Go= 00(0%)

Tabelle 2: Einfache Konfusionsmatrizen mit inren Kappa-Werten und Gesamtgenauigkeiten

Man beachte, dal3 Konfusionsmatrix kMnd KM 4 in Tabelle 2 die gleiche Gesamt-
genauigkeiGg besitzen, aber ihre Kappa-Werte unterschiedlich sind.

" Die Berechnung des Kappa-Wertes wird u.a. in [Congalton & Mead 1983], [Congalton 1991], [Hudson & Ramm
1987], [Richards 1993] und [Rosenfield & Fitzpatrick-Lins 1986] beschrieben.
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2 Theoretische Grundlagen

In [Ortiz et al 1997] wurde eine Skala fir die Bewertung von Kappa-Werten eingefihrt (siehe
Tabelle 3).

Kappa-Wert [%] | Qualitat

<0,0 Sehr schlecht
0 bis 20 Schlecht

20 bis 40 Akzeptabel

40 bis 60 Gut

60 bis 80 Sehr gut

80 bis 100 Ausgezeichne}

Tabelle 3: Tabelle zur Bewertung von Kappa-Werten

2.4 Entzerrung von Luftbildern

Die im Rahmen der flugzeuggestutzten Fernerkundung gewonnenen Daten werden im allge-
meinen als Bilder (Luftbilder) dargestellt. Diese Luftbilder sind Abbildungen der vom Fern-
erkundungsgerat erfal3ten Objekte. Bei dem Abbildungsprozel3 kifenegrrungerauftreten.

Man kann eine Verzerrung folgendermalRen definieren [Brockhaus 1984]:

~Eine Verzerrung ist eine Abbildung, bei der das Verhaltnis der Abstande zweier Punkte P und
Q und ihrer beiden Bildpunkte von der Lage P und der Richtung der Verbindungsgeraden von P
und Q und vom Abstand vom Bildmittelpunkt abhangt.”

2.4.1 Ursachen von Bildverzerrungen

Bei der Abbildung eines dreidimensionalen Objektes auf eine zweidimensionale Bildebene
kommt es haufig zu Verzerrungsproblemen. Wo und wie stark die Verzerrungen in einem Bild
auftreten, hangt erheblich von der Projektionsart ab, die zur Bilderzeugung eingesetzt wurde.
Wenn die Objekte beispielsweise durch eine Zentralprojektion abgebildet wurden, dann werden
die Eckpunkte hoher Objekte (z.B. Gebaude) vom Bildmittelpunkt weg versetzt (siehe Abb.

11). Wenn die Objekte hingegen durch eine Parallelprojektion abgebildet wurden, dann werden
die Eckpunkte hoher Objekte senkrecht zur Bewegungsrichtung des Fernerkundungsgerates
nach auf3en versetzt (siehe Abb. 11). Im folgenden werden derartige projektionsbedingte
Verzerrungen alperspektivische Verzerrungéezeichnet.

Abb. 11: Darstellung zur Veranschaulichung der Auswirkungen von perspektivischen Verzerrungen (links:
Zentralprojektion, rechts: Parallelprojektion) (Quelle: [Albertz 1991])
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Neben diesen unvermeidlichen Verzerrungen treten aber auch noch Verzerrungen auf, deren
Ursachen eher in der vierten Dimension liegen, namlich in der fur die Bildaufnahme bendtigten
Zeit. Wahrend sich die Bildaufnahme bei Luftbildkameras im Sekundenbruchteil vollzieht,

dauert diese bei Scanner-Systemen sehr viel langer. Denn Scanner-Systeme erfassen ein Objekt
nicht als Ganzes, sondern tastet es in kleinen Stiicken ab. Geht der Scanner hierbei zeilenweise
vor, so bezeichnet man ihn als einen Zeilenscanner. Die Flugbewegung des Fernerkundungs-
gerates und die zeilenweise Abtastung senkrecht zur Flugrichtung fihren dann

zur Erfassung zusammenhangender Gebiete. Allerdings fuhrt nun jede Stérung der gleichfor-
migen Flugbewegungen zu Verzerrungen. Ursachen fur derartige Stérungen sind (bei Fern-
erkundungsflugzeugen) Rotationsbewegungen um eine der Flugzeugachsen, Veranderungen in
der Flughohe oder Fluggeschwindigkeit. Aber selbst wenn keine Stérungen der Flugbewegung
auftreten, tritt bei Zeilenscannern eine Form von Verzerrung auf, die im allgemeinen als
Panorama-Verzerrunfjezeichnet wird. Sie entsteht, weil die Scanner die Erdoberflache in

immer gleichen Winkel-Inkrementenabtasten, unabhangig davon, ob sie gerade den Bereich
senkrecht unter dem Flugzeug (Nadir-Bereich) oder einen Gebiet am Rande des Scan-Bereichs
(Off-Nadir-Bereich) scannen (siehe Abb. 12) [Albertz 1991].

2.4.2 Methoden der Bildentzerrung

Die Entzerrung von Luftbildern wird dann notwendig, wenn man verschiedene Luftbilder
miteinander vergleichen mdchte. Hierbei besteht das Ziel nicht unbedingt darin, die Bilder
wirklich zu entzerren, sondern vielmehr eine Anpassung der zu vergleichenden Bilder durchzu-
fuhren.

Die Grundaufgabe bei jeder Art von Bildentzerrung besteht darin, eine geeignete geometrische
Transformation zu finden und diese auf das Bild anzuwenden. Eine geometrische Transfor-
mation verandert die Grauwerte eines Bildes nicht, sondern nur die Position der Pixel im Bild.
—nointo——

Autri

|« Flughdhe
S

T @

Flugrichtung

— Abtastrichtung

I T

Abb. 12: Darstellungen zur Veranschaulichung der Ursachen, die zur Panoramaverzerrung fuhren. (Unten links:
Abtastung mit konstanten Winkel-Inkrementen , unten rechts: Verzerrung des Bildes bei Wiedergabe in konstanten
Strecken-Inkrementen) (Quelle: [Albertz 1991])

Am einfachsten ist die Panorama-Verzerrung zu korrigieren, weil diese Form der Verzerrung
nur von den Eigenschaften des Scanners abhangt und sich durch eine recht einfache Transfor-
mationsfunktion korrigieren laft, welche lediglich vom Scan-Winkel des Zeilenscanners
abhangt.
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Fur die Korrektur der Ubrigen Verzerrungen gibt es zwei grundsatzliche Vorgehensweisen.
Entweder man versucht mit Hilfe von Pal3punkten eine Interpolationsfunktion zu finden, um das
betreffende Bild zu transformieren, oder man versucht die Aufnahmegeometrie und die Flug-
bewegungen maoglichst genau mathematisch zu modellieren.

Die Vorteile der ersten Vorgehensweise liegen vor allem in dem geringen technischen Auf-
wand. Zur Durchfihrung bendtigt man zunéchst eine Reihe paarweise korrespondierender
Punkte (PalRpunkte). Aus diesen Pal3punkten werden anschliel3end die fir die Transformation
bendtigten Koeffizienten bestimmt. Da die Transformationen im allgemeinen mit Hilfe von
Computern durchgefuhrt werden, handelt es sich bei den zu entzerrenden Bildern in der Regel
um Digitalbilder. Digitalbilder bestehen aus einer Menge von Pixeln, die in einer Mhatrix
(Bildmatrix) angeordnet sind. Nachdem also die benétigten Koeffizienten ermittelt worden sind,
wird eine neue Bildmatri¥,g, flr die Pixel des entzerrten Bildes angelegt. Danach wird fur
jedes Element dieser Bildmatiite,, mit Hilfe einer inversen Bildtransformation, das kor-
respondierende Element in der Bildmatvlx ; des verzerrten Bildes gesucht undvig,

eingesetzt. Bei einem Digitalbild kann es vorkommen, dal3 an der ermittelten Position kein
unmittelbar korrespondierendes Element zu finden ist. In diesem Fall wird haufig auf das nachst
benachbarte Element zurlckgegriffeledrest neighbgroder eine Interpolation zwischen
mehreren nachst liegenden Pixeln vorgenommen. Der ganze Prozel3 wird auch als
.Resampling” bezeichnet ([Albertz 1991], [Ehlers 1994] und [Wiemker 1996]).

Die zweite Vorgehensweise verspricht im Prinzip bessere Ergebnisse, bendtigt aber, neben den
eigentlichen Bilddaten, eine enorme Menge an Zusatzinformationen Uber die Fluglage und die
Abbildungsgeometrie des Scanners. Aul3erdem wird ein digitales Gelandemodell bendtigt (siehe
[Albertz 1991], [Zang et al 1994]).

2.4.3 Probleme und Grenzen

In der Regel ist eine absolute Entzerrung des Bildmaterials nicht mdglich. Hierfur gibt es
verschiedene Griunde. So tritt in der Praxis haufig das Problem auf, daf3 zwischen zwei Bildern
nicht beliebig viele zuverlassig korrespondierende Punktpaare (Pafl3punkte) gefunden werden
konnen. Dieses Problem kann bei starken Verzerrungen dazu fihren, dald noch Verzerrungen im
Bild zurlickbleiben. AulRerdem ist jeder Pal3punkt mit einem Fehler behaftet. Ein Pal3punkt kann
also ein Bild auch verzerren. Wenn fir die Entzerrung Informationen tber den Flugzustand des
Fernerkundungsgerétes verwandt werden, dann filhren Ungenauigkeiten innerhalb dieser
Informationen ebenfalls zu einer Einschrankung der Qualitat der Entzerrung.

Ein weiteres Problem, das bei der Entzerrung von Bildern auftreten kann, wird meistens als
Korrespondenzprobletmezeichnet. Verursacht wird dieses Problem dadurch, daf3 drei-
dimensionale Objekte in eine zweidimensionale Ebene (Bildebene) abgebildet werden, denn
hierbei wird nur ein Teil der Informationen des Objektes erfal3t. Wenn ein Objekt fur die
Entzerrung aus einer anderen Perspektive dargestellt werden muf3, dann stehen die hierflr
notwendigen Informationen haufig gar nicht zur Verfigung. Fir die Entzerrung bedeutet dies,
dal3 nicht alle Bildpunkte einen korrespondierenden Bildpunkt im jeweils anderen Bild besitzen,
obwohl beide Bilder dieselben Objekte enthalten [Jadhne 1993].
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3.1 Der Daedalus-Scanner

3 Datenmaterial und Datennahme

Das Bildmaterial, das flr diese Arbeit zur Verfligung stand, wurde in den Jahren 1991, 1992,
1994 und 1995 im Raum Nirnberg aufgenommen. Die Uberfliegungen wurden von der DLR
(Deutsche Forschungsanstalt fur Luft- und Raumfahrt) im Auftrag der Universitat Hamburg
durchgefluhrt. Die DLR verwendete einen Multispektralscanner vom Typ AADS 1268 der Firma
Daedalus Enterprises Inc (USA), der in ein Flugzeug vom Typ Dornier DO 228 eingebaut
worden war.

Zuséatzlich zu den Scannerdaten wurden wahrend der Uberfliegungen noch eine Reihe von
Luftphotos aufgenommen. Die Luftphotos der Jahre 1991 und 1992 sind schwarz/weil3. Die
Luftphotos aus den Jahren 1994 und 1995 GiRdBilder (color infrared) oder sog. Falschfar-
ben-Infrarot-Bilder In den Jahren 1991 und 1992 wurden Scannerdaten und Luftphotos in den
Flugh6hen 300m, 900m und 1800m aufgenommen. In den beiden tbrigen Jahren wurden die
Daten und die Photos nur aus Flughohen von 300m und 1800m aufgenommen. Der Ab-
bildungsmal3stab der Photos betrug 1:2000 (bzw. 1:12000) bei einer Flughthe von 300m (bzw.
1800m).

3.1 Der Daedalus-Scanner

Der Multispektralscanner AADS 1268 wird im folgenden@ésedalus-Scanndrezeichnet.

Der Daedalus-Scanner ist in der Lage, die von Objekten auf dem Erdboden ausgestrahlten
elektromagnetischen Strahldichtezu messen und aufzuzeichnen. Er verfligt Uber elf Detek-
toren, die jeweils flr einen bestimmten Bereich des Spektrums empfindlich sind. Die Strahl-
dichten werden also nicht Uber das gesamte Spektrum integriert gemessen, sondern die Integra-
tion erfolgt separat fir die elf verschiedenen Spektralbereiche (Spektralkanale) der elf Detek-
toren (siehe Tabelle 4). Deshalb bezeichnet man diesen Scandelttepektralscanner

Kanal| Spektralbereichim] | Bandbreite fim]| Detektormaterial

1 0,42 - 0,45 0,03 Silizium (Si)

2 0,45 - 0,52 0,07 Silizium (Si)

3 0,52 - 0,60 0,08 Silizium (Si)

4 0,605 - 0,625 0,02 Silizium (Si)

5 0,63 - 0,69 0,06 Silizium (Si)

6 0,695 - 0,75 0,055 Silizium (Si)

7 0,76 - 0,90 0,14 Silizium (Si)

8 0,91-1,05 0,14 Silizium (Si)

9 155-1,75 0,20 Indium-Antimonit (InSb)
10 2,08 - 2,35 0,27 Indium-Antimonit (InSb)
11 8,5-13,0 4,50 Quecksilber-Kadmium-Tellurit (HgCdTe

Tabelle 4:Die Spektralbereiche der Detektoren des Daedalus-Scanners (Quelle: [Kollewe 1996])

Der Daedalus-Scanner ist ein Zeilenscanner. Er tastet den Erdboden in kleinen Flachenstticken
(Bodenelementen) mit konstanten Winkel-Inkremendaron 0,12° ab. Die Bodenelemente am
Rande des Erfassungsbereichs des Scanners liegen in einem Winkel von 42,96°, gemessen von
der Hochachse des Flugzeuges (siehe Abb. 13). Die Breite b eines Bodenelements laf3t sich
durch die folgende Gleichung beschreiben:

b(¢) = hl{tan@ + w)- tanf )) (Gl. 20)
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3 Datenmaterial und Datennahme

wobei h der Flughdhe uriddem momentanen Scan-Winkel entspricht. Bei einer Flugh6éhe von
300m (1800m) haben die Flachenstiicke im Nadir-Bereich eine Gréf3e von ca. 0,64 x 0,64 m
(3,8 x 3,8 m) und im Off-Nadir-Bereich (bei 42,96°) eine Gro3e von ca. 1,2 x 1,2 m (7 X 7 m).

Eine Folge aus direkt nacheinander aufgenommenen Scanzeilen ergibt ein zusammenhangendes
Multispektralbild, es wird im folgenden als Flugstreifen bezeichnet.

Hochachse des Flugzeugs
Byte
1-4 .... Scanzeilenzihler
< _— 5-8 ... Eingabedaten

9-12 .... Temperaturen

Thermalreferenz 1,2
13 - 17 .... Externe Digitaldaten
18 .... Statusinformation

19 .... MeBiwert Thermal-
referenz |

4 o 20 - 735 .. Bilddaten
2’960 A‘?aag() 736 .... MeBwert Thermal-

referenz 2

Byte Nr.
[1-18 [ 19 |« 716 » 736 |

Abb. 13: Darstellung zur Veranschaulichung der Datenstruktur und der Aufnahmegeometrie des Daedalus-
Scanners (Quelle: [Kollewe 1996])

Der Daedalus-Scanner AADS 1268 besteht im wesentlichen aus folgenden Baugruppen:
— Scan-Kopf

— Spektrometer

Analog/Digital-Wandler (A/D-Wandler)

Bedienungskonsole

Magnetbandrecorder

Das Kernstiick des Scan-Kopfes bildet der rotierende Scan-Spiegkét die Aufgabe, die

durch die gedffnete Bodenluke einfallende Strahlung auf den priméaren Teleskopspiegel zu
projizieren (siehe Abb. 14). Dieser und ein weiterer Teleskopspiegel dienen dazu, die einfal-
lende Strahlung zu biindeln. Nach der Bindelung wird die Strahlung mit Hilfe eines halb-
durchlassigen Spiegels in das Spektrometer projiziert. Im Spektrometer wird die einfallende
Strahlung zunachst mit drei dichroitischen Filtern in vier verschiedene Spektralbereiche
aufgespalten. Einer dieser Spektralbereiche ist der Bereich des sichtbaren Lichtes und des nahen
Infrarot. Die in diesen Bereich fallende Strahlung wird durch ein Prisma weiter aufgespalten
und anschliel3end Uber eine Linse auf eine Reihe aus acht Si-Detektoren fokussiert. Die Strah-
lung aus den Ubrigen drei Spektralbereichen wird mit einer Linse auf jeweils einen Detektor
fokussiert, der fir Strahlung des betreffenden Spektralbereichs besonders empfindlich ist. Die

8 Der Scan-Spiegel besteht aus zwei Spiegelflachen, die sich beim Scan-Vorgang abwechseln (d.h. es befindet sich
jeweils nur ein Spiegel im Strahlengang).
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3.1 Der Daedalus-Scanner

Detektoren liefern ein elektronischen Signal, das zu der auf den Detektor auftreffenden Strah-
lungsleistung proportional ist. Diese Signale werden von den A/D-Wandlern digitalisiert. Die
A/D-Wandler besitzen einen diskreten Wertebereich aus 256 verschiedenen Werten. Die von
ihnen digitalisierten Daten werden mit dem Magnetbandrecorder aufgezeichnet. Die Struktur
mit der die Daten auf das Magnetband geschrieben werden, ist fir alle Spektralkanale gleich

(siehe Abb. 13).

Mittleres Infrarot

In Sb Detektor

Bandpa Filter

Therm. Infrarot

Sichtbarer Bereich
und nahes Infrarot

Kanile 1 - 8
Si - Detektoren

Abbildende Linsen

Hg Cd Te Detektor ‘ Prisma Spektrometer
J Dichroitische Filter
>
Scan-Spiegel
o Scan - Kopf
lnfallendc \ Spiegel- Y
St]’ah]llﬂ':' fliiche /%P‘ T
Pr{mirer ]
Teleskopspiege
\

v

Abb. 14: Darstellung des schematischen Aufbaus des Daedalus-Scaf#isrgorlage fur die Abbildung diente
eine schematische Zeichnung des Herstellers. Die Richtung der einfallenden Strahlung wurde vom Autor dieser

Arbeit zur Verdeutlichung erganzt.)

Zusatzlich zu den oben erwédhnten Baugruppen besitzt der Daedalus-Scanner noch zwei
Schwarzkorperstrahler und ein Gyrometer. Die Schwarzkdrperstrahler werden wéhrend des
Fluges konstant auf zwei verschiedenen Temperaturen gehalten. Sie werden am Anfang (bzw.
am Ende) jeder Scan-Zeile von dem Detektor des Spektralkanals Nr. 11 gemessen. Die Mal3-
nahme dient der Kalibrierung dieses Kanals. Er wird im folgenden als thermischer Kanal
bezeichnet. Das Gyrometer wird dazu verwendet, um Bildverzerrungen, die durch Dreh-
bewegungen des Flugzeuges um seine Langsachse entstanden sind, zu korrigieren

(Rollkompensation).

Das von der DLR gelieferte Datenmaterial wurde nach einem von Thomas Hepp (siehe [Hepp
1994]) und Thomas Kollewe (siehe [Kollewe 1996]) beschriebenen Verfahren fur die weitere
Verwendung aufbereitet. Ziel dieser Aufbereitung war es, aus den gemessenen Strahldichten
Reflektanzwerte zu berechnen. Die Reflektanz ist zu dem in Kapitel 2.1.4 eingefuhrten Re-
flexionsgradp(A) &quivalent. Sie wird definiert als Quotient aus der von einem Objekt reflek-
tierten Strahldichte Lund der (aus dem gesamten Halbraum vgre2f das Objekt einfal-

lenden Bestrahlungsstérke E

L (A)

p(A) “TE )

(Gl. 21)
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3 Datenmaterial und Datennahme

Die Reflektanz hat den Vorteil, daf3 sie im Idealfall nur von den Objekteigenschaften abhangt.
Die Strahldichte hingegen wird noch zusatzlich durch Einfliisse, wie z.B. Sonnenstand und
Atmosphéarenzusammensetzung beeinflu3t. Das Problem bei der Reflektanzberechnung ist, daf3
die einfallende Bestrahlungsstarkenicht direkt gemessen werden kann, zumindest nicht vom
Fernerkundungsgerat aus. Sie wird mit Hilfe von Computermodellen ermittelt, welche den
Strahlungstransport durch die Atmosphare in Abhéngigkeit von den zur Aufhnahmezeit herr-
schenden Wetterbedingungen (Luftdruck, Sichtweite usw.) simulieren. Thomas Hepp verwen-
dete fiir die Strahlungstransportsimulation das Computermdad@WTRAN-7 . AnschlieRend
berechnete er (mit dem Computerprogramm SENSAT-4 [Richter 1992]) aus den vom Sensor
gemessenen Strahldichten die entsprechenden Reflektanzwerte (n&heres siehe [Hepp 1994]).

Wahrend der Uberfliegungen in den Jahren 1994 und 1995 wurden die von einigen aus-
gewahlten Oberflachen reflektierten Strahlungsdichten zusatzlich noch mit einem hochauf-
l6senden Radiospektrometer vom Typ IRIS Mark IV der Firma GER (USA) gemessen. Dieses
Spektrometer verfugt Gber 862 Spektralkanéle, welche Gber den Spektralbereich von 300 bis
3000 nm verteilt sind. Das Gerét war auf einem Stativ montiert. Mit dem Gerat wurde die
Reflektanz der ausgewéhlten Flachen aus einem Abstand von ca. 1 Meter gemessen. Weitere
Informationen siehe [Kollewe 1996].

Der Vergleich der MeRdaten vom IRIS-Spektrometer und vom Daedalus-Scanner ergab, dal die
Kalibrierung der Daten vom Daedalus-Scanner, durch die Verwendung der Daten vom IRIS-
Spektrometer, verbessert werden kénnen. Deshalb sind die Bilddaten der Jahre 1994 und 1995
mit Hilfe der IRIS-Messungen korrigiert worden [Kollewe et al 1996].

Die berechneten Daten standen am Anfang dieser Arbeit als Bilddateien im Dateiformat TIFF
(Tagged Image File Format) zur Verfugung. Die Reflektanzwerte wurden hierbei so codiert, daf3
z.B. ein Wert von 0 im TIFF-Bild einer Reflektanz von 0% und ein Wert von 255 einer
Reflektanz von 100% entsprach. Diese Bilder werden im folgenden als Reflektanzbilder
bezeichnet. Im Rahmen der Arbeit wurden nur die Bilddaten der ersten zehn Spektralkanale des
Daedalus-Scanners verwendet. Die Daten des thermischen Kanals wurden also nicht verwendet.

Die GroRRe des Fehlers, mit dem die Reflektanzwerte behaftet sind, hangt maf3geblich von dem
Fehler der gemessenen Strahldichten und von der Glte der verwendeten Computersimulationen
(SENSAT-4, LOWTRAN-7) ab. Da die genaue Bestimmung der Gute der Simulationen auf3erst
schwierig ist, kann der Fehler nur abgeschatzt werden. Er liegt bei bis zu 10% (siehe [Kollewe

et al 1996)).

% Das Computermodell LOWTRAN-7 berucksichtigt bei der Simulation die folgenden Effekte:
* Aerosol-Absorption und Streuung

¢ Kontinuums-Absorption

* Molekulare-Absorption und Streuung

Es verfiigt Uber sechs Atmospharenmodelle (Standardatmosphéren). Weitere Informationen sind in [Hepp 1994]
oder [Anderson et al 1995] zu finden
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3.2 Die Luftphotos

3.2 Die Luftphotos

Die Luftphotos wurden mit einer ReihenmefR3kammer vom Typ RMK A 15/23 der Firma Carl
Zeiss aufgenommen. Sie besitzt ein Bildformat von 23 x Z3ucwh eine Brennweite von 15cm
(entspricht einem maximalen Bildwinkel von 94°). Ihre Belichtungszeiten liegen zwischen
1/100 bis 1/1000 Sekunde. Sie hat ein Kassettenvolumen 120m und ein Gewicht von 110kg

(inklusive Aufhangung, Kassette und Steuergerét). Abb. 15 zeigt den prinzipiellen Aufbau einer
ReihenmelRkammer.

In den Jahren 1994 und 1995 wurde fur die Aufnahme der Luftphotos Farbinfrarot-Filme vom
Typ ,KODAK AEROCHROME Infrared Film 2443" eingesetzt.

Andruckplatte mit '
Ansaugvorrichtung ° Kassette mit
] Filmspulen

Anlegerahmen _\ Q /

Kammerkérper

. Federnde o

Uberdeckungs-  Authangung ~Objektivkonus
regler Bocoss

N FuBschraube
Objektiv mit
VerschluB

Flugzeugboden

SRR

/

Abb. 15: Darstellung des schematischen Aufbaus einer ReihenmelRkammer (Quelle: [Albertz 1991])

Farbinfrarotfilme unterscheiden sich von den tblichen Farbfilmen dadurch, daf3 eine ihrer
Farbschichten fur das Licht des infraroten Spektralbereichs sensibilisiert wurde (siehe Abb. 16).
Auf einem Farbinfrarotfilm erscheinen blaue Objekte schwarz, griine Objekte blau und rote
Objekte grun. Objekte, die viel infrarote Strahlung emittieren z.B. Baume, erscheinen auf dem
Infrarotfilm in rotlicher Farbe.

Spektrale Empfindlichkeit KODAK 2443

20 — M - N - " N - ‘ ‘ M T - T i
; i ‘ Magenta- |
Gelb- : bildende !
bildende . Schicht |

Schicht : ; ‘ 1

Cyan- . ' ‘
bildende * | {
Schicht

Spektrale Empfindlichkeit [Log)

a0 as0 se0 s so0 T oes0 " 700 750 800 850 900
Wellentange [nm]

Abb. 16: Diagramm der spektralen Empfindlichkeit des Farbinfrarotfilms KODAK 2443 (Quelle: [Kollewe 1996])
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4 Uberwachte Klassifikation von Multispektralbildern

4 Uberwachte Klassifikation von Multispektralbildern

4.1 Der Weg vom Multispektralbild zur Klassifikationskarte

Das Ziel dieses Abschnitts ist es (am Beispiel des flur diese Arbeit zur Verfligung stehenden
Bildmaterials) die Schritte darzulegen, die zur Durchftihrung einer Gberwachten Klassifikation
notwendig sind. Aul3erdem werden einige wichtige Probleme angesprochen, die im Rahmen
einer Klassifikation auftreten kdnnen.

Der erste Schritt besteht darin, daf3 man das zu klassifizierende Bildmaterial sichtet und
versucht, eine Reihe von Klassen zu definieren, in die das Bildmaterial eingeteilt werden soll.
Diese Klassen sind in der Regel sehr abstrakt und man weil3 anfangs noch gar nicht, ob die
spektralen Informationen (Merkmale), die dem Computer wéahrend der Klassifikation zur
Verfiigung stehen, ausreichen, um die Objekte im Bild in diese Klassen zu unterteilen. Da mit
Hilfe dieser Klassen der Informationsgehalt des Bildes auf die fur einen menschlichen Betrach-
ter wichtigsten Informationen reduziert wird, werden sie im folgendeinfaisnationsklassen
bezeichnet. Fir die Klassifikation ist es wichtig, dald es mdglichst fur jedes Objekt im Bild eine
Informationsklasse gibt, der es angehort. Andernfalls werden die Pixel dieses Objektes, in der
Klassifikationsphase, einer Informationsklasse zugewiesen, der sie keinesfalls angehdoren.

Nachdem das Klassifikationsziel definiert wurde, beginnifda&ningsphaseln der Trainings-

phase besteht das Hauptproblem darin, daf3 die gesuchten Informationsklassen nicht auf der
Grundlage der spektralen Merkmale des Bildes definiert wurden, d. h. die Pixel einer Informa-
tionsklasse kdnnen sehr unterschiedliche spektrale Merkmale besitzen. Dies laf3t sich am besten
durch ein Beispiel verdeutlichen. Angenommen, man definiert die Informationsklasse ,Gebaude
mit flachen Dachern®. Die Dacher dieser Gebaude kénnen mit sehr unterschiedlichen Materia-
lien gebaut worden sein, z.B. aus Wellblech oder Teerpappe. Da diese beiden Materialien sehr
unterschiedliche spektrale Eigenschaften haben, missen fur beide Materialtypen getrennte
Trainingsklassen eingesetzt werden. Die Frage, nach der optimalen Zahl und Lage der
Trainingsklassen im Merkmalsraum, ist nur schwer zu beantworten, weil ein hochdimensionaler
Merkmalsraum kaum darstellbar oder vorstellbar ist. AuRerdem kénnen die Trainingsklassen
verschiedener Informationsklassen miteinander konkurrieren (Beispiel: asphaltierte Stral3en und
Dacher aus Teerpappe). Das Erkennen derartiger Situationen ist nicht immer einfach und
verlangt eine Menge Erfahrung.

Zu Beginn der Trainingsphase, mufd das Datenmaterial, aus dem die Trainingsdaten gewonnen
werden, geeignet dargestellt werden. Im Rahmen dieser Arbeit wurden hierfur die Bilddaten des
Spektralkanals Nr. 7 (0,76 - 0,n) des Daedalus-Scanners auf dem Computermonitor kon-
trastverstarkt dargestellt. Anschliel3end wurden in dem dargestellten Bild eine Reihe geschlos-
sener Polygone markiert und auf diese Weise Trainingsgebiete fur die verschiedenen Trainings-
klassen definiert. Aus den Pixeln, die das jeweilige Polygon umschlol3, wurden die Mittelwerte
(einen fur jeden verwendeten Spektralkanal des Daedalus-Scanners) und die Kovarianzmatrix
der entsprechenden Klasse berechnet. Die aus allen Trainingsgebieten berechneten Daten
wurden von einem Computerprogramm zu einem Datensatz zusammengefal3t. Dieser Datensatz
wird im folgenden als Trainingssatz bezeichnet. Neben diesen Daten mussen noch Informa-
tionen dariiber gespeichert werden, zu welcher Informationsklasse die einzelnen Trainings-
klassen gehdren. Dies geschieht am zweckmafigsten mit Nummern, die die verschiedenen
Klassen symbolisieren.
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4.2 Beschreibung des verwendeten Datenmaterials

In derKlassifikationsphaswerden die Klassifikationsprogramme gestartet und ihnen die
bendtigten Daten Ubergeben. Das ,Minimum Distance”-Klassifikationsprogramm bendtigte als
Eingabe, neben den zu klassifizierenden Bilddaten, noch die in der Trainingsphase berechneten
Mittelwerte. Die Bilddaten wurden in Form eines dreidimensionalen Datenfeldes (Flugstreifen-
breite x Flugstreifenlange x Spektralkanale) tbergeben. Das ,Maximum Likelihood"-Klassifi-
kationsprogramm bendtigte noch zusétzlich die berechneten Kovarianzmatrizen. Die Klassifi-
kationsprogramme Ubergaben ihre Ergebnisse jeweils in Form eines zweidimensionalen
Datenfeldes (Flugstreifenbreite x Flugstreifenl&nge). In diesen Datenfeldern (Klassifikations-
karten) war fur jedes Pixel die Nummer der Trainingsklasse an der entsprechenden Position des
Originalbildes vom Klassifikationsprogramm eingetragen worden. Die Nummern vergaben die
Klassifikationsprogramme entsprechend der Reihenfolge der Klassen im Trainingssatz. Da die
Klassifikationskarten noch die Nummern der Trainingsklassen enthielten und nicht die Num-
mern der Informationsklassen, war noch eine Transformation der Klassennummern erforderlich.
Nach dieser Transformation konnten die Klassifikationskarten auf dem Bildschirm betrachtet
und ausgewertet werden.

Am Ende dieses Kapitels muf noch ein Problem angesprochen werden, das in der Praxis bei der
Klassifikation mit dem ,Maximum Likelihood"-Verfahren auftreten kann. Bei der Auswabhl

einer zu geringen Zahl (bzw. zu ahnlicher Pixel) kann es vorkommen, dal3 die aus ihnen
errechnete Kovarianzmatrix nicht vollrangig ist. In diesem Fall ist die Matrix nicht invertierbar.
Das im Rahmen dieser Arbeit eingesetzte ,Maximum Likelihood“-Klassifikationsprogramm
begegnete diesem Problem, indem es den kleinsten Eigenwert E (E > 0), der im gesamten
Trainingssatz auftrat, in die Diagonalelemente der Kovarianzmatrizen eintrug, die den Wert null
besalen. Weitere Informationen zu diesem Problem sind z.B. bei [Duda & Hart 1973] zu

finden. Das Problem der Invertierbarkeit einer Matrix ist im Grunde ein mathematisches

Problem (siehe [Fischer 1986]).

4.2 Beschreibung des verwendeten Datenmaterials

Bevor mit der Festlegung des Klassifikationszieles begonnen werden kann, muf3 das verwendete
Datenmaterial zun&chst gesichtet werden. Obwohl fiir die Arbeit das Bildmaterial von vier
verschiedenen Jahren zu Verfugung stand, wurden die im Rahmen dieser Arbeit durchgefiihrten
statistischen Untersuchungen auf die Flugstreifen, die im Jahr 1994 aus 300m Hohe aufge-
nommen wurden, begrenzt.

Der betreffende Flug wurde am 18.0kt.1994 durchgefuhrt. Die Aufnahmezeit begann um 11:12
Uhr (Universal Time) und endete um 12:17 Uhr (UT). Die Sonne stand zu dieser Zeit in
Nurnberg in einem Winkel von ca. 30° Uber dem Horizont (entspricht einem Zenitwinkel von
70°) und strahlte aus sudlicher Richtung (Azimutwinkel von 183° bis 202°) auf das Aufnahme-
gebiet ein. Das verwendete Datenmaterial ist in 10 Flugstreifen unterteilt. Sie werden im
folgenden mit den T1 bis T10 bezeichnet. Im Anhang (Abb. A - 1 bis Abb. A - 7) befinden sich
Abbildungen, die einen Uberblick (iber den Inhalt der Flugstreifen T1 bis T10 vermitteln. Es
wurden jeweils drei Flugstreifen (mit Ausnahme von Flugstreifen T9) nebeneinander darge-
stellt. Aufgrund der Lange der Flugstreifen wurden sie geteilt und in zwei Abbildungen aufge-
teilt. Im Fall des Flugstreifens T9 wurden die Teile direkt nebeneinander gestellt. In jedem
Flugstreifen ist, mit Ausnahme von T9, ein waagerechter schwarzer Streifen zu erkennen. Diese
Streifen sind bei der Datenaufbereitung durch die DLR entstanden. Die DLR hat die langen
Flugstreifen in zwei Dateien aufgespalten. Die Dateien beginnen und enden jeweils mit zwei
Scanzeilen, deren Grauwerte alle den Wert null enthalten. Die Flugstreifen sind noch panora-
maverzerrt.
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Der Flugstreifen T1 umfat 7601 Scanzeilen. Er enthalt die Scannerdaten aus einem Uberflug
Uber die Startbahn des Nurnberger Flughafen. Die Startbahn ist von Grasflachen umgeben. Am
Anfang des Flugstreifen (Scanzeile 400 bis 800) befindet sich eine kleine Ortschaft mit dem
Namen ,Buch®. Sie ist von Feldern (landwirtschaftliche Nutzflachen) umgeben. Am Ende des
Flugstreifen (Scanzeile 6000 bis 7600) erkennt man ein groR3eres Waldgebiet. Es ist Teil des
~Sebalder Reichswaldes®.

Der Flugstreifen T2 umfal3t 7831 Scanzeilen. Der Flugweg, bei der Aufnahme von T2, erfolgte
parallel und mit leichtem Versatz zu T1 (ca. 60% Uberdeckung). Der Inhalt ist dem von T1
deshalb sehr &hnlich. Am rechten Rand des Flugstreifens ist, im Bereich von Scanzeile 800 bis
1000, ein See (als dunkler ovaler Fleck) zu erkennen.

Der Flugstreifen T3 umfal3t 7633 Scanzeilen. Der Flugweg liegt wieder parallel zu dem von T1.
Besonders interessant an diesem Flugstreifen ist das Gewerbegebiet im Bereich von Scanzeile
5300 bis 6000.

Der Flugstreifen T4 umfal3t 7191 Scanzeilen. Der Bereich von Scanzeile 0 bis 4000 wird
Uberwiegend von Wohngebieten gepragt. Im Bereich von Scanzeile 2500 bis 3500 kann man ein
Wohn- und Gewerbegebiet erkennen, das tiberwiegend aus Gebauden mit flachen Dachern
besteht. Im restlichen Teil des Flugstreifen Gberwiegen Felder.

Der Flugstreifen T5 umfaldt 7641 Scanzeilen. Da dieser Flugstreifen leicht versetzt zu T4
aufgenommen wurde, ist sein Inhalt dem Inhalt von T4 wiederum sehr &hnlich.

Der Flugstreifen T6 umfal3t 7212 Scanzeilen. Er verlauft parallel zu T4 und T5. Besonders
auffallig ist die Parkanlage (,Volkspark Marienburg”) in der Mitte des Flugstreifens (Scanzeile
3700 bis 5300).

Der Flugstreifen T7 umfal3t 6961 Scanzeilen. Im Bereich von Scanzeile 0 bis 2700 befindet sich
ein groReres Wohn- und Gewerbegebiet mit einem kleinem Bahnhof (,Bahnhof Nurnberg
Nord-Ost"). An dieses Gebiet schliel3t wieder die Parkanlage aus T6 an. Der Rest des Flug-
streifens wird Uberwiegend von Feldern und einem weiteren kleineren Wohn- und Gewerbe-
gebiet gepragt.

Der Flugstreifen T8 umfal3t 6521 Scanzeilen. Er verlauft entlang eines Flusses (,Pegnitz”). Die
Autobahnauffahrt am Ende des Flugstreifens (Scanzeile 5600 bis 6000) gehort zur ,,Autobahn
A3", welche quer zur Flugrichtung verlauft.

Der Flugstreifen T9 umfal3t 2981 Scanzeilen. Die erste Halfte (Scanzeile O bis 1000) des
Flugstreifen wird von einem grof3en See gepréagt. Am linken Rand des Flugstreifens im Bereich
von Scanzeile 1500 befindet sich der ,Bahnhof Nurnberg Ost“. In der zweiten Halfte des
Flugstreifens verlauft wieder der Flul3 ,Pegnitz“ und die Eisenbahnlinie, die zum Bahnhof fuhrt.

Der Flugstreifen T10 umfal3t 6021 Scanzeilen. Im Bereich von Scanzeile 0 bis 1000 befindet
sich ein kleines Wohngebiet. Es ist Teil der Ortschaft ,Gro3griindlach®. Der tbrige Teil des
Flugstreifen enthalt tberwiegend Felder, einige Baumreihen und ein Waldstick, das zum
~Sebalder Reichswald“ gehort.

32



4.3 Festlegung des Klassifikationszieles

4.3 Festlegung des Klassifikationszieles

Wenn man die Beschreibung des Datenmaterials im vorherigen Abschnitt genauer betrachtet,
wird man feststellen, daf3 fur die Beschreibung bereits Klassenbezeichnungen, wie z.B.
.Gewerbegebiet* verwendet wurden. Dies ist unvermeidlich und verdeutlicht, wie wichtig die
Klassifikation flr das menschliche Denken ist. Allerdings sind diese Klassen nicht unbedingt
fur eine computergestitzte Klassifikation geeignet. Fur die Beurteilung, ob eine Klassenbe-
zeichnung geeignet ist, lassen sich drei Kriterien einfiihren:

1. Kriterium: Die Merkmale, die dem Klassifikationsprogramm zur Verfiigung stehen,
genugen fur eine ausreichende Abgrenzung der entsprechenden Klasse von den Ubrigen
Klassen.

2. Kriterium: Der Informationsgehalt, den die entsprechende Klasse vermittelt, rechtfertigt die
Aufstellung der Klasse.

3. Kriterium: Die Wahrscheinlichkeit fir das Auftreten von Objekten (Pixel) der entspre-
chenden Klasse ist ausreichend hoch.

Ein wichtiger Aspekt, der bei der Festlegung der Klassen von Bedeutung ist, ist die Auflésung
mit der das Gebiet aufgenommen wurde. Im dritten Kapitel wurde erwahnt, daf3 die Gré3e der
Flache, die einem Pixel entspricht, zwischen (0,64mjl (1,2m} liegt (bei 300m Flughthe).

Bei der Betrachtung eines Gebietes in dieser Auflésung, drangt sich dem menschlichen
Betrachter eine andere Klasseneinteilung auf, als bei der Betrachtung des Bildmaterials im
Anhang (Abb. A - 1 bis Abb. A - 7). Abb. 17 zeigt einen Ausschnitt aus dem in Flugstreifen T4
entdeckten Wohn- und Gewerbegebiet. Nach einer langeren Betrachtung von Abb. 17 und den
Abb. A - 1 bis Abb. A - 7 kbnnte man zu der in Tabelle 5 dargestellten Klasseneinteilung
kommen. Ob man zu dieser Einteilung kommt, hangt von der Bewertung der obigen Kriterien
ab. So sprechen das erste und das dritte Kriterium beispielsweise gegen die Klasse ,Fahrzeuge®.
Jedoch kann der Informationsgehalt der Klasse (zweites Kriterium) fir einen Anwender (z.B.
Verkehrsplaner) so wichtig sein, dal3 es die anderen beiden Kriterien Giberwiegt. Da die Bewer-
tung der Kriterien so individuell ist, ist die in dieser Arbeit eingefuhrte Klasseneinteilung sicher
kritisierbar. Deshalb werden im folgenden die Griinde dargelegt, die zur Aufstellung einiger
Klassen gefuhrt haben.

Die Klassen ,Wiese(sch)" und ,Strasse(sch)” wurden aufgestellt, weil sie nicht nur die Infor-
mation vermitteln, daf3 sich an der entsprechenden Stelle ein Stiick von einer Wiese oder einer
Stral3e befindet, sondern weil sie zusatzlich die Information beinhalten, daf3 sich in der Nahe ein
hoheres Objekt (z.B. Baum oder Gebaude) befindet. Diese Information kbnnte von einem
Klassifikationsprogramm genutzt werden, um die Klassifikation dieser Objekte zu verbessern.
Die Klasse ,Fassade* konnte ebenfalls zur Verbesserung der Klassifikation von Gebauden
beitragen. Die Klasse ,Flughafenmarkierung® kdnnte hilfreich sein, wenn man versucht, in

einer Klassifikation Uber ein grof3eres Gebiet (z.B. mehrere Flugstreifen) StraRenpixel von
Pixeln der Startbahn zu trennen.
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Abb. 17: Blldausschnltt aus dem FIugstren‘en T4 (Scanze|le 2200 bis 3100, Spektralkanal Nr. 7 (O, 71611)0 90
kontrastverstéarkt). Die Buchstaben markieren Orte, in deren Nahe Objekte zu finden sind, die zZUateilerb
definierten Klassen gehéren.
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Klassenbezeichnung Beschreibung Fundort
Flachdach Dacher ohne geneigte Dachhélften Abb. 17
Markierung A

Spitzdach(bel) Déacher mit geneigten Dachhélften und yabb. 17
der Globalstrahlung beleuchtet. Markierung B

Spitzdach(sch) Déacher mit geneigten Dachhalften und pahbb. 17
der Himmelsstrahlung beleuchtet. Sie sind/larkierung B
also beschattet.

Fassade Seitenwande von Geb&uden, die von defAbb. 17
Global- oder Himmelsstrahlung beleuchtéMarkierung C
werden.

Strasse(bel) Stral3en, die von der Globalstrahlung |Abb. 17
beleuchtet werden. Markierung D

Strasse(sch) Stral3en, die von der Himmelsstrahlung Abb. 17
beleuchtet werden. Markierung E

Birgersteig Gebiete, die an die StraRen angrenzen uikb. 17

sich von diesen, aufgrund ihrer spektrale
Eigenschaften, abgrenzen.

rMarkierung F

Parkplatz Gebiete abseits von Stral3en, auf denen| Abb. 17
parkende Fahrzeuge zu erkennen sind. |Markierung G
Fahrzeuge Objekte aus ca. 6 bis 12 Pixeln, die sich/alib. 17
Stral3en, Birgersteigen oder Parkplatzen Markierung H
befinden.
Baume Objekte, die Schatten werfen und auf dgi\bb. 17
Luftphotos rotlich erscheinen Markierung |
Wiese(bel) Grasflachen, die von der GlobalstrahlungAbb. 17
beleuchtet werden. Markierung K
Wiese(sch) Grasflachen, die von der Himmelsstrahlufigb. 17
beleuchtet werden. Markierung L
Felder(bew) Gebiete, auf denen landwirtschaftliche |Abb. A -1 (T1)
Nutzpflanzen angebaut werden. Scanzeile 0 - 400
Erdreich Gepflugte Felder, so dafl? der Erdboden gidbb. A -1 (T1)
spektralen Eigenschaften des Gebietes | Scanzeile 0 - 400
bestimmt.
Eisenbahn Gebiete, in denen sich Eisenbahnziige | Abb. A - 7 (T9)
bewegen kénnen. ab Scanzeile 1200
Gewasser Flisse, Teiche und gréRere Seen Abb. A -7 (T9)
bis Scanzeile 1100
Markierung(Flughafen) Stark reflektierende Flachen auf der |[Abb. A-1(T1)

Startbahn des Nurnberger Flughafens | Scanzeile 2200

Vorfeld(Flughafen) Das Gebiet zwischen der Rollbahn und d&lob. A - 1 (T2)

Terminalgebauden Scanzeile 3000 - 4000

Tabelle 5: Ubersicht tiber die im folgenden verwendeten Klassen. Die Rubrik ,Fundort* gibt Auskunft dariiber,
wo Exemplare der jeweiligen Klasse zu finden sind.
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4.4 Beschreibung des Stichprobenmaterials

Fur die Durchflihrung der weiteren Untersuchungen ist es notwendig, dal3 aus dem verwendeten
Datenmaterial Gebiete ausgewahlt werden und einer der in Kapitel 4.3 festgelegten Klassen
zugeteilt werden. Diese Gebiete werden im folgendeStatbproberbezeichnet.

Vor der Auswahl der Stichproben wurden zunéchst die einzelnen Bilddateien in den Speicher
des Computers geladen und aus den Bilddateien quadratische Bildausschnitte mit einer Grol3e
von 50 x 50 Pixeln herausgeschnitten. Diese MalRnahme diente der besseren Handhabung der
Datenmengen. In den ausgewahlten Bildausschnitten wurden die Gebiete fur die eigentlichen
Stichproben mit Hilfe geschlossener Polygone festgelegt. Die Koordinaten der Eckpunkte der
Polygone wurden, zusammen mit den Angaben Uber die Herkunft des jeweiligen Bildaus-
schnitts, in einer Datei gespeichert. Im Anhang auf Seite 111 befindet sich (als Beispiel) ein
Auszug aus einer derartigen Datei.

Fur das Setzen der Eckpunkte wurden die Bilddaten des Spektralkanals Nr. 7 des jeweiligen
Bildausschnitts auf dem Monitor kontrastverstarkt dargestellt. Diese Art der Darstellung hatte
zur Folge, dal? bei der Festlegung der Gebiete hauptsachlich die Merkmale Form, Grél3e und
Helligkeit eine Rolle spielten. Die Entscheidung, welcher Klasse ein Gebiet zugewiesen werden
soll, wurde anhand der Luftphotos getroffen, da diese nicht nur eine bessere rdumliche Auf-
l6sung besalRen, sondern durch ihre Farbe zusatzliche spektrale Informationen vermittelten.

Die Zahl der Gebiete, die fiir die einzelnen Klassen ausgewahlt wurden, und die Gesamtzahl der
Pixel, die sie enthielten, ist der Tabelle 6 zu entnehmen. Einige Stichproben befinden sich, mit
den aus ihnen errechneten Spektren, im Anhang (Abb. A - 8 bis Abb. A - 27). Wahrend der
Durchfiihrung der Stichprobenerhebung zeigte es sich, dal? sich die Stichproben, die fur die
festgelegten Klassen ausgewahlt wurden, in welleterklassereinteilen lassen. Diese
Unterklassen besitzen zumindest teilweise unterschiedliche spektrale Merkmale. Im folgenden
werden einige der Klassen, durch eine Darlegung die gefundenen Unterklassen und der ent-
deckten Auffalligkeiten, beschrieben.

Klassen- Anzahl der | Gesamtzahl defKlassen- Anzahl der |Gesamtzahl de
bezeichnung | Stichproben| Pixel in den bezeichnung Stichproben | Pixel in den
Stichproben Stichproben
Flachdach 120 80217 Baume 49 11715
Spitzdach(bel) 102 14744 Wiese(bel) 39 34437
Spitzdach(sch) 74 9434 Wiese(sch) 32 7984
Fassade 54 4684 Felder(bew) 36 23501
Strasse(bel) 56 1733 Erdreich 30 37624
Strasse(sch) 35 4074 Eisenbahn 8 1484
Birgersteig 45 2887 Gewasser 30 30718
Parkplatz 23 10484 Markierung 7 282
(Flughafen)
Fahrzeuge 16 2801| Vorfeld 9 3377
(Flughafen)

Tabelle 6: Ubersicht tiber die Anzahl der Pixel, die fir die Klassen ausgewéhlt wurden

Die Existenz von Unterklassen war am deutlichsten an der Klasse Flachdach zu erkennen. Die
Proben dieser Klasse unterschieden sich vor allem durch das flr den Bau des Daches verwen-
dete Baumaterial. Welche Baumaterialien im einzelnen verwendet wurden, konnte anhand der
Luftbilder nicht festgestellt werden. AuRerdem kann man an einigen Stichproben beobachten
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(z.B. Stichprobe ,Flachdach 2“ in Abb. A - 8), dal? die spektralen Eigenschaften der Baumate-
rialien zeitlichen Verénderungen unterliegen kdnnen. Derartige Effekte verursachen eine
Verwischung der Grenzen zwischen den Unterklassen, so dal3 eine Einteilung der Stichproben
in Unterklassen nicht mdglich war. Ein Problem bei der Erhebung der Stichproben fir die
Klasse Flachdach bereiteten die zahlreichen Aufbauten, wie beispielsweise die stark reflektie-
renden Abdeckungen der Lichtschachte auf einigen Dachern (siehe z.B. ,Flachdach 12* in Abb.
A - 8). Die Pixel dieser Aufbauten wurden nicht in die Stichproben aufgenommen, weil aus
einigen Stichproben zu einem spateren Zeitpunkt Trainingsklassen generiert werden sollten. Die
Hinzunahme der Aufbauten héatte bedeutet, dal3 die Grauwerte der Pixel in der Stichprobe nicht
mehr normalverteilt waren. Dies ist aber die Voraussetzung fur Trainingsklassen des
.Maximum Likelihood“-Verfahrens.

Die Klasse Spitzdach(bel) I&Rt sich in zwei spektral recht verschiedene Unterklassen unter-
teilen. Die eine Klasse bilden Dacher mit roten Dachziegeln (z.B. Stichprobe ,Spitzdach(bel) 7*
in Abb. A - 12). Die andere Klasse bilden Dacher mit schwarzen Dachziegeln (z.B. Stichprobe
~Spitzdach(bel) 6* in Abb. A - 12).

In der Klasse ,Spitzdach(sch)“ wurden die Unterschiede zwischen den Déchern mit roten und
mit schwarzen Dachziegeln ebenfalls beobachtet. Allerdings traten sie nicht so deutlich in
Erscheinung. Denn die beschatteten Dachhalften wurden nicht nur mit der Himmelstrahlung,
sondern in Wirklichkeit auch noch, in Abhangigkeit ihrer Neigung, mit einem Anteil aus der
direkten Sonnenstrahlung beleuchtet.

In der Klasse ,Fassade” gibt es zwei Gruppen, die sich spektral erheblich unterscheiden. Die
eine Gruppe bilden alle Seitenwande, die von der Globalstrahlung beleuchtet werden, und die
andere Gruppe bilden die Seitenwande die nur von der Himmelsstrahlung beleuchtet werden.

Die Objekte in der Klasse ,Fahrzeuge* unterscheiden sich vor allem in der Farbe, mit der sie
lackiert wurden. Fahrzeuge, die mit dunkler Farbe lackiert wurden, unterschieden sich in der fur
die Stichprobenerhebung gewahlten Darstellung kaum von der StralRe. Deshalb wurden die
Polygone nicht um einzelne Fahrzeuge gelegt, sondern um Ansammlungen dicht parkender
Fahrzeuge (siehe ,Fahrzeuge 1“in Abb. A - 26).

Die Klasse ,Baume*” kdnnte man in zwei wichtige Unterklassen aufteilen, und zwar in die
Klassen Laubbdume und Nadelbaume. Die Spektren der Laubbdume liegen im Mittel hoher als
die Spektren der Nadelbaume.

In der Klasse ,Felder(bew)” war eine grol3e Vielfalt an unterschiedlichen Spektren zu beob-
achten. Einige der Ursachen fur diese Vielfalt sind sicher die unterschiedlichen Reifegrade und
die Dichte des Pflanzenwuchses. Inwieweit unterschiedliche Pflanzenarten fir die Vielfalt
verantwortlich waren, konnte anhand der Luftphotos nicht geklart werden.

In Kapitel 2.3.1 (Statistische Grundlagen) wurde darauf hingewiesen, daf3 eine Stichproben-
erhebung den Zweck hat, die aus den Stichproben abgeleiteten Aussagen auf die Grundgesamt-
heit zu Gbertragen. Da die Stichproben nur aus dem Bildmaterial des Jahres 1994 entnommen
wurden, sind auch nur sichere Aussagen uber das Bildmaterial dieses Jahres moglich. Die
Ubertragbarkeit der Ergebnisse auf die Bilddaten eines anderen Jahres werden vor allem durch
systematische Veranderungen zwischen den Bilddaten der verschiedenen Jahren, wie z.B.
unterschiedlicher Sonnenstand und Jahreszeit, begrenzt.
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4.5 Priifung der Erreichbarkeit des Klassifikationszieles

Eine Klassifikation kann nur dann erfolgreich sein, wenn die Annahme, dafl3 die Objekte (Pixel)
der verschiedenen Klassen im Merkmalsraum von einander getrennte Gruppen bilden, mog-
lichst gut erfullt ist. Die theoretische Grenze der erreichbaren Klassifikationsgenauigkeit wird

nur durch die Trennbarkeit dieser Gruppen beeinfluf3t. In der Praxis kommt noch das Problem
hinzu, daf3 die Position der Gruppen im Merkmalsraum nicht genau bekannt ist. Auf3erdem
kénnen die Pixel einer Klasse im Merkmalsraum in mehreren getrennten Gruppen verteilt sein,
so dafld man eventuell mehrere Trainingsklassen bendtigt, damit die Pixel aller Untergruppen der
richtigen Klasse zugewiesen werden.

In der folgenden Untersuchung wird nicht versucht, die theoretische Grenze zu finden, sondern
es wird untersucht, wie weit die Pixel, die einer gemeinsamen Klasse angehéren, im Merkmals-
raum verteilt sind. Gleichzeitig wird untersucht, welche Klassen sich spektral ahnlich sind.

4.5.1 Durchfiihrung der Untersuchung

Der erste Schritt der Untersuchung besteht darin, daf3 fur jede Klasse im Merkmalsraum die
optimale Lage des Mittelpunktes ihrer Trainingsklasse gefunden werden muf3. Diese Suche
erweist sich als schwierig, da die optimale Lage des Mittelpunktes nicht von den Pixeln der
jeweiligen Klasse allein abhangt, sondern auch von den Pixeln der tbrigen Klassen. Beim
~-Maximum Likelihood"“-Verfahren kommt noch die Bestimmung der optimalen Kovarianz-
matrix erschwerend hinzu.

Eine mogliche Losung fur dieses Problem besteht darin, dal3 man in einem iterativen Prozel3 die
Mittelpunkte (und die Werte der Kovarianzmatrizen) der Klassen solange variiert, bis die
groRtmogliche Anzahl an Pixeln, bei der Klassifikation, richtig zugewiesen wird. Dieses
Verfahren ist sehr rechenintensiv. Aul3erdem sind die optimalen Klassenmittelpunkte in der
Praxis ohnehin nur sehr selten bekannt, weshalb die Ergebnisse fir die Praxis auch nicht
reprasentativ waren. Aus diesem Grund wurde fur die Untersuchungneieee VVorgehens-
weisegewahlt. Zunachst wurden fir jede Stichprobe die Mittelwerte berechnet, die sich aus den
Grauwerten ihrer jeweiligen Pixel ergaben. Diese Mittelwerte definieren einen Punkt
(Mittelpunkt)im Merkmalsraum fur die gesamte Stichprobe. Im Anschluf3 wurde fir jede
Stichprobe die euklidischen Abstandém, m ) zwischen ihnrem Mittelpunkt und den Mittel-

punkten der tbrigen Stichproben ihrer Klasse berechnet. Die Abstande wurden aufsummiert
und durch die Anzal\l der beteiligten Stichproben geteilt:

N
> dm )
d, == N (Gl. 22)

Fur jede Klasse wurde die Stichprobe gesucht, die zu den Ubrigen Stichproben ihrer Klasse den
geringsten mittleren euklidischen Absta(_iplbesars. Diese Stichproben wurden im Rahmen der
Untersuchung al$rainingsklassemingesetzt. Sie sind vermutlich nicht die optimalsten
Trainingsklassen. Aber sie sollten zumindest repréasentativ sein und zu verhaltnismaRig guten
Klassifikationsergebnissen fihren. Abb. 18 enthalt die gemittelten Spektren der als Trainings-
klassen ausgewahlten Stichproben.
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Abb. 18: Darstellung der gemittelten Spektren, die aus den Pixeln der Stichproben berechnet wurden, die als
Trainingsklassen ausgewahlt wurden. Die Fehlerbalken geben Auskunft Giber die Standardabweichung der
Grauwerte der Pixel innerhalb der jeweiligen Probe. Man beachte, die unterschiedliche Skalierung der y-Achse.
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Anschliel3end wurden die Pixel der nicht zum Training verwendeten Stichproben klassifiziert.
Hierflir wurden die Pixel aller Gibriggebliebenen Stichproben klassenweise zu Gruppen zusam-
mengefaldt. Fur die Klasse ,Flachdach” (siehe Tabelle 6) bedeutet dies, dal? die Pixel der 119
Ubriggebliebenen Stichproben zu einer Gruppe zusammengestellt wurden. Diese Gruppen aus
Kontrollpixeln wurden getrennt voneinander jeweils funfmal klassifiziert. Dabei wurde die erste
Klassifikation mit allen 18 Trainingsklassen durchgefihrt (Stufe 1). Unter den 18 Trainings-
klasse gab es 17 Klassen, die nicht zu der Klasse gehdrten, deren Pixel gerade klassifiziert
wurden. Unter diesen 17 Klassen wurde nun diejenige gesucht, der die meisten Pixel zuge-
wiesen wurden. Die entsprechende Klasse (,,grof3ter Storenfried”) wurde aus den weiteren
Klassifikationen ausgeschlossen. AnschlielRend wurde mit den tbrigen 17 Trainingsklassen
erneut klassifiziert und wieder der ,gréf3te Storenfried” ausgesondert (Stufe 2). Diese Vorge-
hensweise wurde iterativ wiederholt. Es wurde sowohl mit dem ,Minimum Distance” als auch
mit dem ,Maximum Likelihood“-Verfahren klassifiziert.

Tabelle 7 bis Tabelle 24 zeigen die Ergebnisse, die sich aus den funf Stufen der Iterationen fur
die verschiedenen Klassen ergaben. Die erste Zeile in jeder Tabelle enthalt Angaben dariber,
wieviel Prozent der Pixel der richtigen Klasse zugewiesen wurden. Die Zeilen zwei bis funf
geben Auskunft dartiber, wieviel Prozent der Pixel den vier grof3ten Stérenfrieden zugeteilt
wurden. In Zeile sechs und sieben wurden die Trainingsklassen eingesetzt, denen in Stufe 5,
neben der richtigen Klasse, die meisten Pixel zugewiesen wurden.

Zur Veranschaulichung der Ergebnisse in den Tabellen dient Abb. 19. Diese Abbildung zeigt
eine zwei-dimensionale Projektion aus dem Merkmalsraum. In diesem ,reduzierten* Merkmals-
raum wurden alle 230 Kontrollpixel der Klasse ,Markierung (Flughafen)“ eingezeichnet. Alle
mit dem ,Minimum Distance“-Verfahren in Stufe 1 richtig klassifizierten Pixel wurden mit
einem ,+“-Symbol markiert. Die Ubrigen Pixel wurden entsprechend dem Klassifikations-
ergebnis mit einem ,x“ oder ,** -Symbol markiert (vergleiche Tabelle 23 (,Minimum

Distance®, Stufe 1) mit Abb. 19).

100, o

S .

— + : Markierung(Flughafen)

§ g0 X : Vorfeld(Flughafen)

S " ¥ : Fassade

IS

M r X

Y o0 & ]

§ ﬁ%ﬁ* ]

< [ | TI ] g il

C 40 gl 2

am Wi

& [ ‘*é@ l%ﬁ ]
201 yxi/ _

0 [

0 20 40 60 8 100
Reflektanz(Kanal 7) [%]

Abb. 19: Darstellung zur Veranschaulichung der Ergebnisse in Tabellg\2iBimum Distance®, Stufe 1).Es
wurden die Spektralkanale 5 und 7 verwendet.
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4.5 Prufung der Erreichbarkeit des Klassifikationszieles

Minimum Distance

Maximum Likelihood

Klassenbezeichnung | Stufe 1| Stufe 2| Stufe 3| Stufe 4| Stufe 5 Klassenbezeichnung | Stufe 1| Stufe 2| Stufe 3| Stufe 4| Stufe 5
Flachdach | 21,0 23,7 34,6 38,6 57,6 Flachdach 9,6 11,2 11,8 13,6 25,6
Burgersteig | 23,0 Fahrzeuge | 39,4
Fahrzeuge 2,2 20,3 Parkplatz | 18,0 20,8 --- --- -
Vorfeld(Flughafen) | 10,8 13,0 16,3 Vorfeld(Flughafen) | 8,9 20,4 30,8
Parkplatz 9,6 9,6 15,6 20,8 --- Strasse(bel) | 11,6 15,1 23,4 30,1 -
Strasse(bel) | 10,7 10,7 10,7 10,7 12,4 Birgersteig | 4,2 6,9 7,3 22,1 30,6
Eisenbahn 5,3 5,3 5,3 5,3 5,3 Fassade 0,4 7,4 7,4 13,2 13,3
Tabelle 7:Ergebnisse der Klassifikation der (80035) Pixel der Klagsaghdach' mit dem ,Minimum
Distance“-Verfahren und dem ,Maximum Likelihood“-Verfahren. (Alle Angaben in Prozent)
Minimum Distance Maximum Likelihood
Klassenbezeichnung | Stufe 1| Stufe 2| Stufe 3| Stufe 4| Stufe 5 Klassenbezeichnung | Stufe 1| Stufe 2| Stufe 3| Stufe 4| Stufe 5
Spitzdach(bel) | 48,6 | 486 | 49,1 | 491 | 492 Spitzdach(bel) | 13,0 | 53,8 | 66,1 | 71,3 | 745
Flachdach | 11,3 - --- --- --- Fahrzeuge | 70,5 --- --- - -
Burgersteig 9,1 10,4 - - - Fassade 2,8 23,1 - - -
Parkplatz| 0,9 10,1 11,8 Vorfeld(Flughafen) 1,3 4,4 9,6
Fahrzeuge 2,1 2,2 9,9 18,7 Eisenbahn 5,0 7,9 8,9 9,0
Strasse(bel) | 2,5 2,7 2,7 3,9 14,4 Erdreich | 2,7 4,1 4,1 4,3 7,3
Eisenbahn 6,2 6,2 6,2 6,2 6,2 Markierung(Flughafen) 0,0 0,2 3,7 3,8 4,1
Tabelle 8: Ergebnisse der Klassifikation der (14627) Pixel der KlasSpitzdach(bel) mit dem ,Minimum
Distance“-Verfahren und dem ,Maximum Likelihood“-Verfahren. (Alle Angaben in Prozent)
Minimum Distance Maximum Likelihood
Klassenbezeichnung | Stufe 1| Stufe 2| Stufe 3| Stufe 4| Stufe 5 Klassenbezeichnung | Stufe 1| Stufe 2| Stufe 3| Stufe 4| Stufe 5
Spitzdach(sch) | 51,7 | 53,4 | 771 | 823 | 86,0 Spitzdach(sch) | 52,4 | 53,0 | 542 | 648 | 71,0
Strasse(sch) | 21,1 - - - - Fahrzeuge | 8,8 - - - -
Gewasser 4,4 23,7 - - - Strasse(sch) 8,8 8,9 ---
Eisenbahn | 11,0 11,0 11,0 Gewasser | 6,7 6,8 14,3
Erdreich 2,3 2,3 2,3 7,2 - Wiese(sch) 5,7 5,8 5,8 9,1 -
Strasse(bel) | 0,1 0,1 0,1 0,3 3,8 Erdreich | 6,7 7,9 7,9 7,9 7,9
Fahrzeuge 2,6 2,6 2,6 2,6 2,6 Eisenbahn 4.6 5,8 5,8 6,0 6,0

Tabelle 9: Ergebnisse der Klassifikation der (9331) Pixel der KlasSpitzdach(scH)mit dem ,Minimum
Distance“-Verfahren und dem ,Maximum Likelihood“-Verfahren. (Alle Angaben in Prozent)

Minimum Distance

Maximum Likelihood

Klassenbezeichnung | Stufe 1| Stufe 2| Stufe 3| Stufe 4| Stufe 5 Klassenbezeichnung | Stufe 1| Stufe 2| Stufe 3| Stufe 4| Stufe 5

Fassade | 55,8 78,0 81,1 81,1 81,1 Fassade | 38,3 78,6 80,3 88,3 88,4
Markierung(Flughafen) | 25,4 Fahrzeuge | 59,9
Vorfeld(Flughafen) | 3,6 6,8 Spitzdach(bel) | 0,0 9,7
Eisenbahn 53 53 53 - - Markierung(Flughafen) 0,0 8,0 8,0 - -
Strasse(bel) | 3,7 3,7 3,7 7,2 Strasse(bel) | 0,0 0,9 5,2 5,2

Erdreich 0,0 0,0 0,0 0,0 5,8 Vorfeld(Flughafen) 0,0 0,5 2,2 2,2 5,4

Felder(bew) | 1,9 1,9 2,0 2,0 2,0 Eisenbahn | 0,0 0,3 1,2 1,2 1,8

Tabelle 10:Ergebnisse der Klassifikation der (4550) Pixel der Klagsassadé mit dem ,Minimum Distance"-
Verfahren und dem ,Maximum Likelihood"-Verfahren. (Alle Angaben in Prozent)
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Uberwachte Klassifikation von Multispektralbildern

Minimum Distance

Maximum Likelihood

Klassenbezeichnung | Stufe 1| Stufe 2| Stufe 3| Stufe 4| Stufe 5 Klassenbezeichnung | Stufe 1| Stufe 2| Stufe 3| Stufe 4| Stufe 5
Strasse(bel) | 31,4 | 539 | 555 | 63,4 | 66,8 Strasse(bel) | 70,1 | 77,9 | 785 | 80,8 | 859
Eisenbahn | 36,1 Parkplatz | 15,4
Parkplatz | 16,1 16,1 Burgersteig | 3,7 6,2
Flachdach | 3,9 3,9 16,2 Vorfeld(Flughafen) | 0,6 3,9 8,2
Fahrzeuge | 4,2 4,2 6,3 13,5 Fahrzeuge | 3,5 4,1 4,8 9,5
Birgersteig | 6,0 6,0 6,0 6,9 17,0 Flachdach | 4,2 5,5 6,2 7,4 9,8
Erdreich 1,2 10,9 10,9 11,2 11,2 Spitzdach(bel) 1.4 1,4 1.4 1.4 2,8
Tabelle 11:Ergebnisse der Klassifikation der (16556) Pixel der KlasSegsse(bef)mit dem ,Minimum
Distance“-Verfahren und dem ,Maximum Likelihood“-Verfahren. (Alle Angaben in Prozent)
Minimum Distance Maximum Likelihood
Klassenbezeichnung | Stufe 1| Stufe 2| Stufe 3| Stufe 4| Stufe 5 Klassenbezeichnung | Stufe 1| Stufe 2| Stufe 3| Stufe 4| Stufe 5
Strasse(sch) [ 77,8 93,4 98,7 99,8 | 100,0 Strasse(sch) | 68,6 94,7 96,6 97.6 08,2
Gewasser | 16,5 - - - - Gewasser | 27,2 - - - -
Spitzdach(sch) [ 5,6 6,4 Spitzdach(sch) | 2,2 2.7
Wiese(sch) 0,2 0,2 1,1 - Fahrzeuge 15 18 2.0 .
Eisenbahn 0,0 0,0 0,2 0,2 - Wiese(sch) 0.4 0,6 1,0 11 .
Strasse(bel) 0,2 0,2 0,2 0,7 0,7
Spitzdach(bel) 0,0 0,0 0,0 0,2 0,2
Tabelle 12:Ergebnisse der Klassifikation der (3937) Pixel der KlasS&gsse(sch)mit dem ,Minimum
Distance“-Verfahren und dem ,Maximum Likelihood“-Verfahren. (Alle Angaben in Prozent)
Minimum Distance Maximum Likelihood
Klassenbezeichnung | Stufe 1| Stufe 2| Stufe 3| Stufe 4| Stufe 5 Klassenbezeichnung | Stufe 1| Stufe 2| Stufe 3| Stufe 4| Stufe 5
Burgersteig | 45,9 47,2 49,7 75,0 86,7 Burgersteig | 34,7 44,1 55,1 67,8 74,8
Flachdach | 14,9 Vorfeld(Flughafen) | 24,7 ---
Parkplatz 7,4 19,8 Fahrzeuge | 15,4 27,3
Fahrzeuge | 14,5 14,9 27,5 Parkplatz | 10,1 13,3 16,5
Vorfeld(Flughafen) | 12,2 12,2 12,2 12,2 - Flachdach 7,6 7,8 8,4 8,9
Strasse(bel) 15 1,6 57 7,7 7,7 Fassade | 0,0 0,0 7,8 8,2 8,2
Wiese(bel) 1,7 1,8 1,8 1,8 1,8 Strasse(bel) 2,4 2,4 2,8 5,7 6,6
Tabelle 13:Ergebnisse der Klassifikation der (2850) Pixel der KlasBérgersteid mit dem ,Minimum
Distance“-Verfahren und dem ,Maximum Likelihood“-Verfahren. (Alle Angaben in Prozent)
Minimum Distance Maximum Likelihood
Klassenbezeichnung | Stufe 1| Stufe 2| Stufe 3| Stufe 4| Stufe 5 Klassenbezeichnung | Stufe 1| Stufe 2| Stufe 3| Stufe 4| Stufe 5
Parkplatz | 11,5 16,5 16,5 16,5 42,5 Parkplatz | 16,1 16,4 34,6 40,3 59,4
Strasse(bel) | 26,8 Fahrzeuge | 25,9
Vorfeld(Flughafen) | 25,6 25,6 Strasse(bel) | 25,3 26,2
Burgersteig | 21,8 21,8 29,2 Vorfeld(Flughafen) | 13,0 21,1 25,3 - -
Fahrzeuge | 4,3 4,3 4,3 31,7 Birgersteig | 12,9 14,6 15,1 24,0
Spitzdach(bel) 0,0 0,0 18,2 19,5 20,8 Fassade | 0,0 12,9 12,9 215 22,8
Erdreich 0,8 15,3 15,3 15,3 15,3 Eisenbahn 0,0 1,9 2,3 2,3 2,8

Tabelle 14:Ergebnisse der Klassifikation der (9915) Pixel der Klag8arkplatZ' mit dem ,Minimum Distance*-
Verfahren und dem ,Maximum Likelihood“-Verfahren. (Alle Angaben in Prozent)
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4.5 Prufung der Erreichbarkeit des Klassifikationszieles

Minimum Distance

Maximum Likelihood

Klassenbezeichnung | Stufe 1| Stufe 2| Stufe 3| Stufe 4| Stufe 5 Klassenbezeichnung | Stufe 1| Stufe 2| Stufe 3| Stufe 4| Stufe 5
Fahrzeuge 9,7 9,7 9,7 9,7 9,7 Fahrzeuge | 76,7 77,7 80,2 84,9 88,1
Eisenbahn | 17,3 Strasse(sch) | 4,9
Spitzdach(sch) | 17,2 21,7 Gewasser | 2,6 6,0
Strasse(bel) 8,7 16,8 17,1 Spitzdach(sch) 4,3 4.8 8,0 --- -
Erdreich| 3,5 7,6 8,2 20,5 Strasse(bel) | 4,1 4,1 4,1 4,1
Wiese(sch) 1,0 1,5 15,0 15,8 25,1 Wiese(sch) 0,4 0,4 0,7 2,6 2,6
Flachdach 3,7 3,7 3,7 4,1 8,4 Parkplatz 13 13 13 13 2,0
Tabelle 15:Ergebnisse der Klassifikation der (2714) Pixel der Klagsahyrzeugé mit dem ,Minimum
Distance“-Verfahren und dem ,Maximum Likelihood“-Verfahren. (Alle Angaben in Prozent)
Minimum Distance Maximum Likelihood
Klassenbezeichnung | Stufe 1| Stufe 2| Stufe 3| Stufe 4| Stufe 5 Klassenbezeichnung | Stufe 1| Stufe 2| Stufe 3| Stufe 4| Stufe 5
Baume | 48,9 49,9 82,5 84,7 85,3 Baume | 91,7 97,4 98,6 99,3 99,7
Felder(bew) | 23,6 - - - Wiese(bel) | 6,0 - - -
Wiese(bel) | 11,5 34,1 - - - Fahrzeuge 1,8 2,0 -
Eisenbahn| 9,1 9,1 9,1 Fassade | 0,0 0,0 0,7
Wiese(sch) 6,6 6,6 6,6 10,7 - Wiese(sch) 0,4 0,4 0,4 0,4
Spitzdach(sch) | 0,0 0,0 0,0 0,0 8,5 Felder(bew) | 0,1 0,2 0,3 0,3 0,3
Erdreich 0,1 0,1 0,1 2,9 4,6

Tabelle 16:Ergebnisse der Klassifikation der (11502) Pixel der KlaBayme' mit dem ,Minimum Distance*-

Verfahren und dem ,Maximum Likelihood“-Verfahren. (Alle Angaben in Prozent)
Minimum Distance Maximum Likelihood
Klassenbezeichnung | Stufe 1| Stufe 2| Stufe 3| Stufe 4| Stufe 5 Klassenbezeichnung | Stufe 1| Stufe 2| Stufe 3| Stufe 4| Stufe 5
Wiese(bel) | 67,6 86,0 96,4 | 96,4 97,5 Wiese(bel) | 78,0 97,5 98,8 99,6 99,7
Felder(bew) | 18,4 - - --- --- Baume | 20,3 - --- --- ---
Baume | 12,4 12,4 Felder(bew) | 1,2 1,3
Erdreich | 0,3 0,3 1,7 --- --- Fahrzeuge | 0,2 1,0 1,0 --- ---
Flachdach 0,9 0,9 1,6 2,3 --- Fassade 0,2 0,2 0,2 0,4 ---
Eisenbahn 0,0 0,0 0,0 1,0 1,5 Eisenbahn 0,0 0,0 0,0 0,0 0,1
Parkplatz | 0,0 0,0 0,0 0,0 0,7 Spitzdach(bel) | 0,0 0,0 0,0 0,0 0,1

Tabelle 17:Ergebnisse der Klassifikation der (33703) Pixel der Klasagese(bel) mit dem ,Minimum
Distance“-Verfahren und dem ,Maximum Likelihood“-Verfahren. (Alle Angaben in Prozent)

Minimum Distance

Maximum Likelihood

Klassenbezeichnung | Stufe 1| Stufe 2| Stufe 3| Stufe 4| Stufe 5 Klassenbezeichnung | Stufe 1| Stufe 2| Stufe 3| Stufe 4| Stufe 5

Wiese(sch) | 87,8 | 89,3 90,9 96,5 98,1 Wiese(sch) | 92,1 97,0 98,9 99,0 99,4
Strasse(sch) | 6,6 Baume | 7,0 --- --- ---
Gewasser 0,2 4,8 Fahrzeuge 0,4 23 -
Spitzdach(sch) 1,9 2,4 5,6 Wiese(bel) 0,1 0,2 0,6 ---
Eisenbahn| 2,9 2,9 2,9 2,9 Felder(bew) | 0,0 0,0 0,1 0,5 ---

Erdreich | 0,1 0,1 0,1 0,1 1,3 Gewasser | 0,2 0,2 0,2 0,2 0,2

Baume 0,5 0,5 0,5 0,5 0,6 Eisenbahn 0,0 0,0 0,0 0,1 0,1

Tabelle 18:Ergebnisse der Klassifikation der (7448) Pixel der Klasaéese(scH) mit dem ,Minimum
Distance“-Verfahren und dem ,Maximum Likelihood“-Verfahren. (Alle Angaben in Prozent)
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4 Uberwachte Klassifikation von Multispektralbildern

Minimum Distance

Maximum Likelihood

Klassenbezeichnung | Stufe 1| Stufe 2| Stufe 3| Stufe 4| Stufe 5 Klassenbezeichnung | Stufe 1| Stufe 2| Stufe 3| Stufe 4| Stufe 5

Felder(bew) | 65,5 81,6 95,9 96,1 96,1 Felder(bew) | 49,0 53,3 91,3 94,0 99,3
Wiese(bel) | 25,8 Wiese(bel) | 25,2

Baume 7,2 16,4 - Baume | 22,6 42,7 - -

Flachdach | 1,3 1,3 2,7 Fahrzeuge | 2,3 3,2 7,4

Parkplatz 0,0 0,0 0,0 1,3 - Fassade 0,8 0,8 1,3 5,3
Fahrzeuge | 0,0 0,0 0,3 1,0 1,4 Birgersteig [ 0,0 0,0 0,0 0,7 0,7

Erdreich 0,1 0,1 0,2 0,4 0,8

Tabelle 19:Ergebnisse der Klassifikation der (22452) Pixel der Klagselder(bew) mit dem ,Minimum
Distance“-Verfahren und dem ,Maximum Likelihood“-Verfahren

Minimum Distance

Maximum Likelihood

Klassenbezeichnung | Stufe 1| Stufe 2| Stufe 3| Stufe 4| Stufe 5 Klassenbezeichnung | Stufe 1| Stufe 2| Stufe 3| Stufe 4| Stufe 5
Erdreich | 51,6 57,9 78,8 90,5 91,0 Erdreich | 71,1 77,5 86,1 89,7 94,1
Flachdach | 25,8 --- Fahrzeuge | 19,0
Eisenbahn | 22,2 22,2 --- --- Spitzdach(bel) | 4,7 11,1 - -
Parkplatz | 0,0 19,2 19,2 Burgersteig | 1,0 2,8 49 ---
Birgersteig 0,1 0,5 0,5 49 Eisenbahn 3,5 4,4 4.4 4.9 -
Fahrzeuge 0,0 0,0 0,0 1,6 6,0 Baume 0,1 3,2 3,2 3,2 3,3
Strasse(bel) 0,1 0,2 0,2 1,7 1,7 Flachdach 0,4 0,7 0,7 1,1 1,1
Tabelle 20:Ergebnisse der Klassifikation der (36494) Pixel der Klagsadreich® mit dem ,Minimum
Distance“-Verfahren und dem ,Maximum Likelihood“-Verfahren. (Alle Angaben in Prozent)
Minimum Distance Maximum Likelihood
Klassenbezeichnung | Stufe 1| Stufe 2| Stufe 3| Stufe 4| Stufe 5 Klassenbezeichnung | Stufe 1| Stufe 2| Stufe 3| Stufe 4| Stufe 5
Eisenbahn | 26,0 28,6 31,1 31,7 64,6 Eisenbahn | 51,7 65,1 79,7 87,4 88,9
Spitzdach(sch) | 38,6 Fahrzeuge | 22,7
Wiese(sch) | 0,0 33,1 --- --- Spitzdach(sch) | 18,2 20,5 --- -
Gewasser | 0,0 2,8 32,4 Strasse(bel) | 6,3 10,8 11,6
Strasse(sch) 0,0 0,1 1,1 32,9 - Spitzdach(bel) 0,0 0,7 1,7 3,3 -
Strasse(bel) | 18,3 18,3 18,3 18,3 18,3 Baume 0,0 0,0 2,8 2,8 3,3
Parkplatz 51 51 5,1 51 5,1 Strasse(sch) 0,7 1,2 2,3 2,8 3,2

Tabelle 21:Ergebnisse der Klassifikation der (1320) Pixel der Klasgsenbahrf mit dem ,Minimum
Distance“-Verfahren und dem ,Maximum Likelihood“-Verfahren. (Alle Angaben in Prozent)

Minimum Distance

Maximum Likelihood

Klassenbezeichnung | Stufe 1| Stufe 2| Stufe 3| Stufe 4| Stufe 5 Klassenbezeichnung | Stufe 1| Stufe 2| Stufe 3| Stufe 4| Stufe 5
Gewasser | 76,9 98,2 99,8 | 100,0 | 100,0 Gewasser | 81,8 91,4 | 99,0 99,4 | 99,7
Strasse(sch) | 21,3 - - - - Fahrzeuge | 9,8 - - -
Spitzdach(sch) 1,7 1,7 --- - --- Strasse(sch) | 7,8 7,8
Wiese(sch) | 0,1 0,1 0,2 Wiese(sch) | 0,4 0,4 0,4
Spitzdach(sch) | 0,2 0,3 0,4 0,4
Baume | 0,0 0,1 0,2 0,2 0,3

Tabelle 22:Ergebnisse der Klassifikation der (29544) Pixel der Klagsewassermit dem ,Minimum
Distance“-Verfahren und dem ,Maximum Likelihood“-Verfahren. (Alle Angaben in Prozent)
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4.5 Prufung der Erreichbarkeit des Klassifikationszieles

Minimum Distance Maximum Likelihood
Klassenbezeichnung | Stufe 1| Stufe 2| Stufe 3| Stufe 4| Stufe 5 Klassenbezeichnung | Stufe 1| Stufe 2| Stufe 3| Stufe 4| Stufe 5
Markierung(Flughafen) | 68,3 84,3 93,9 93,9 95,2 Markierung(Flughafen) | 35,7 69,1 89,6 95,2 97,8
Fassade | 16,1 -—- - - Fahrzeuge | 62,2
Vorfeld(Flughafen) | 15,7 15,7 - - - Fassade 0,0 22,2
Burgersteig 0,0 0,0 52 - - Vorfeld(Flughafen) 2,2 8,7 10,4
Fahrzeuge 0,0 0,0 0,9 6,1 - Parkplatz 0,0 0,0 0,0 4.8
Parkplatz 0,0 0,0 0,0 0,0 2,6 Burgersteig 0,0 0,0 0,0 0,0 2,2
Spitzdach(bel) | 0,0 0,0 0,0 0,0 2,2

Tabelle 23:Ergebnisse der Klassifikation der (230) Pixel der Klasstrkierung(Flughafen)* mit dem
-Minimum Distance“-Verfahren und dem ,Maximum Likelihood“-Verfahren. (Alle Angaben in Prozent)

Minimum Distance Maximum Likelihood
Klassenbezeichnung | Stufe 1| Stufe 2| Stufe 3| Stufe 4| Stufe 5 Klassenbezeichnung | Stufe 1| Stufe 2| Stufe 3| Stufe 4| Stufe 5
Vorfeld(Flughafen) | 78,4 81,6 87,9 88,3 94,6 Vorfeld(Flughafen) | 81,5 89,7 92,9 94,7 97,7
Burgersteig | 17,3 - - - - Fahrzeuge | 12,9
Fahrzeuge 3,0 17,1 Fassade 0,0 4,2
Parkplatz | 1,2 1,2 12,0 Parkplatz | 3,5 3,6 3,6
Flachdach 0,0 0,0 0,0 11,6 --- Biirgersteig 2,0 2,0 2,0 3,3
Strasse(bel)| 0,0 0,0 0,0 0,0 53 Markierung(Flughafen) | 0,0 0,5 15 15 15
Markierung(Flughafen) 0,1 0,1 0,1 0,1 0,1 Strasse(bel) 0,1 0,1 0,1 0,5 0,8

Tabelle 24:Ergebnisse der Klassifikation der (2948) Pixel der Klasgerfeld(Flughafen)* mit dem ,Minimum
Distance“-Verfahren und dem ,Maximum Likelihood“-Verfahren. (Alle Angaben in Prozent)

4.5.2 Auswertung und Interpretation der Ergebnisse

Bevor mit der Analyse der Tabellen begonnen werden kann, missen noch zwei Anmerkungen
gemacht werden:

1. Bei der Bewertung der Ergebnisse in Tabelle 7 bis Tabelle 24 mul3 beriicksichtigt werden,
dafi3 es sich um Wiedererkennungsgenauigkeiten handelt, d.h. man muf3 alle Tabellen
betrachten, um zu beurteilen, in wieweit eine Klasse die Klassifikation der tbrigen Klassen
stort.

2. Die Stichprobenerhebung erfolgte mit grof3er Sorgfalt. Einige Stichproben enthalten jedoch
Pixel von verschiedenen Klassen (z.B. die Stichprobe ,Felder(bew) 5 in Abb. A - 20). Da
hiervon aber nur wenige Stichproben betroffen waren, wird auch weiterhin von einer weit-
gehend korrekten Zuteilung der Kontrollpixel zu den insgesamt 18 Klassen ausgegangen.

Bei einer ersten oberflachlichen Betrachtung der Tabelle 7 bis Tabelle 24 fallen zunachst die
insgesamt recht niedrigen Prozentzahlen auf. Diese Beobachtung deutet darauf hin, daf3 die
(spektralen) Merkmale, die flr die computergestitzte Klassifikation zur Verfiigung stehen, nur
bedingt ausreichen, um die Pixel in die vom Menschen (in diesem Fall dem Autor der Arbeit)
vorgegeben Informationsklassen einzuteilen (beachte Kap. 2.2.3). Aul3erdem kann man beob-
achten, dal3 die ,spektrale Inhomogenitat” innerhalb der einzelnen Informationsklassen sehr
unterschiedlich ist. Denn die Ergebnisse schwanken insgesamt sehr stark. In Stufe 1 beispiels-
weise schwanken die Ergebnisse, die mit dem ,Maximum Likelihood“-Verfahren erreicht
wurden, zwischen 9,6% (,Flachdach® in Tabelle 7) und 92,1% (,Wiese(sch)“ in Tabelle 18).
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Bei einer genaueren Betrachtung der in Tabelle 7 bis Tabelle 24 dargestellten Ergebnisse,
wurden eine Reihe von Auffalligkeiten festgestellt. Einige dieser Auffalligkeiten werden im
folgenden néher beschrieben und maogliche Ursachen diskutiert.

So féllt bei der Betrachtung der Ergebnisse in Tabelle 7 (,Flachdach®) auf, dal3 der Prozentsatz
der korrekt klassifizierten Pixel (erste Zeile) von Stufe 1 bis Stufe 5 nur langsam steigt. Dies
deutet darauf hin, dal3 die Pixel dieser Klasse stark im Merkmalsraum verstreut sind. Weiterhin
fallt auf, daf? die Ergebnisse des ,Maximum Likelihood"-Verfahrens schlechter sind als die des
~,Minimum Distance“-Verfahrens. Eine mogliche Erklarung hierfir ist, daf3 sich die Pixel
innerhalb der Trainingsklasse spektral sehr &hnlich sind. Denn sie stammen alle von demselben
Flachdach, und Flachdacher bestehen haufig aus recht homogenen Materialien. Das ,Maximum
Likelihood“-Verfahren unterschatzt deshalb die Wahrscheinlichkeit, daf3 Pixel weiter vom
Klassenmittelpunkt entfernt liegen.

In Tabelle 8 (,Spitzdach(bel)*) ist auffallig, dafl3 beim ,Minimum Distance“-Verfahren die

Anteile der korrekt klassifizierten Pixel bei allen Stufen im Bereich von 49% liegen. Als

Erklarung fur diese Stagnation, kbnnte die bereits in Kap. 4.4 entdeckte Unterteilung der
Spitzdacher in Dacher mit roten und mit schwarzen Dachziegeln dienen. Man kann an diesem
Beispiel gut erkennen, dal’ eine Reduzierung der Klassenzahl die Wiedererkennungsgenauigkeit
nicht unbedingt erhéhen muf3. Sie wirkt sich nur dann positiv aus, wenn das Problem in einer zu
groRen spektralen Ahnlichkeit der beteiligten Klassen liegt. Wenn das Problem aber in einer zu
grof3en spektralen Inhomogenitat der betreffenden Klasse liegt, bleibt die Reduzierung der
Anzahl der Informationsklassen meistens erfolglos.

Interessant ist auch Tabelle 15 (,Fahrzeuge®). Denn aus dieser Tabelle ist ersichtlich, daf} die
Klasse ,Fahrzeuge* spektral sehr inhomogen ist. Dies erkennt man daran, daf3 in allen funf
Stufen mit dem ,Minimum Distance"-Verfahren nur jeweils knapp 10% der Pixel korrekt
klassifiziert wurden. Mit dem ,Maximum Likelihood“-Verfahren wird ein erheblich hoherer
Prozentsatz der Pixel korrekt klassifiziert. Diese Beobachtung laf3t sich mit der starken Inhomo-
genitat innerhalb der Trainingspixel, die fur diese Klasse gewéahlt wurden, erklaren (siehe Abb.
18). Da diese Pixel so stark streuen, verlauft die aus ihnen berechnete Normalverteilungskurve
im Merkmalsraum sehr flach, so dal3 die Zuweisungsgrenzen weit vom Klassenmittelpunkt
entfernt liegen. Deshalb wurden auch in Tabelle 8 (,Spitzdach (bel)*) so viele Pixel der Klasse
~Fahrzeuge" zugewiesen.

In Tabelle 16 (,Baume*) sind besonders die hohen Genauigkeiten auffallig, mit denen das
~,Maximum Likelihood“-Verfahren die Pixel der Klasse ,Baume* klassifiziert hat. Diese
Beobachtung kann damit erklart werden, dal3 ,infolge der inhomogenen Oberflachenstruktur der
Baume, die Spektren der Pixel dieser Klasse starken Schwankungen unterworfen sind. Diese
Schwankungen treten bereits innerhalb der einzelnen Stichproben auf. Deshalb schétzt das
~,Maximum Likelihood“-Verfahren die Wahrscheinlichkeit, daf} die Pixel weit vom Klassen-
mittelpunkt der Klasse entfernt liegen kénnen auch entsprechend hoch ein.

Fazit:

Das Ziel dieser Untersuchung war es, zu tberprifen, in wieweit das gesteckte Klassifikations-
ziel erreichbar ist. Da in den weiteren Untersuchungen nicht die Erreichung von mdglichst
guten Klassifikationsergebnissen angestrebt wird, sondern ein Vergleich der Verfahren, missen
die verwendeten Klassen nicht unbedingt sehr hohe Wiedererkennungsgenauigkeiten besitzen.
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Allerdings zeigte es sich, daf3 bei einigen Klassen (z.B. ,Flachdach®) das ,Minimum
Distance“-Verfahren die besseren Ergebnisse lieferte, wahrend bei anderen Klassen (z.B.
.Baume*) das ,Maximum Likelihood“-Verfahren die besseren Resultate brachte. Die Wahl der
Informationsklassen hat also einen Einflu auf den Vergleich der beiden Verfahren. Deshalb
werden in den folgenden Untersuchungen nicht nur die Kappa-Werte verglichen, sondern auch
noch die Wiedererkennungsgenauigkeiten der einzelnen Klassen bericksichtigt. Aul3erdem
sollte unbedingt auf die Klasse ,Fahrzeuge” verzichtet werden, denn sie kénnte die Klassifika-
tionen in den weiteren Untersuchungen derart storen, daf3 die Ergebnisse von dieser Klasse sehr
stark abhangig werden kdnnten. Bei Verzicht auf diese Klasse kann man bei den meisten der
Ubrigen Klassen eine Wiedererkennungsgenauigkeit von ca. 50% bis 80% erwarten. Bei den
Klassen ,Flachdach” und ,Spitzdach(bel)” sollte die Zahl der Trainingsklassen erhéht werden.
Diese Empfehlung kénnte man auch fur die Klassen ,Parkplatz und ,Strasse(bel)” aus-
sprechen. Man konnte diese Klassen aber auch zu einer Informationsklasse zusammenfassen, da
sie sich spektral &hnlich sind und auch einen ahnlichen Informationsgehalt vermitteln. Ein
direkter Vergleich der beiden Klassifikationsverfahren ist an dieser Stelle noch nicht sinnvoll,

da bei der Auswahl der Trainingsklassen die Kovarianzmatrizen nicht bertcksichtigt wurden,

was zu einer Ubervorteilung des ,Minimum Distance“-Verfahrens filhren wiirde.

4.6 Untersuchung des Zusammenhangs zwischen Klassenzahl und
Klassifikationsgenauigkeit

In diesem Abschnitt wird untersucht, in wieweit eine Erhéhung der Anzahl an Trainingsklassen
zu einer Erhdéhung der Klassifikationsgenauigkeit fihren kann. Dieser Ansatz ist deshalb
erfolgversprechend, weil die bisherigen Untersuchungen gezeigt haben, dal3 die gewahlten
Informationsklassen teilweise aus sich spektral unterscheidenden Unterklassen bestehen. Die
Pixel innerhalb der Informationsklassen sind also nicht grundsatzlich normalverteilt.

4.6.1 Durchfiihrung der Untersuchung

Die Durchfihrung der Untersuchung mit der Vielzahl der in Kap. 4.3 eingefiihrten Klassen ist
nicht zweckmafiig, da die Ergebnisse zu unubersichtlich wirden. Deshalb wurden einige
Klassen zu neuen Informationsklassen zusammengefal3t. Die Klassen ,Burgersteig*,
.Parkplatz“, ,Strasse(bel)* und ,Strasse(sch)" wurden zur Klasse ,Verkehr* zusammengefal3t.
Die Klassen ,Spitzdach(bel)* und ,Spitzdach(sch)“wurden zur Klasse ,Sp_dach® und die
Klassen ,Wiese(bel)* und ,Wiese(sch)“ zur Klasse ,Wiese" vereinigt. Neben der Klasse
.Fahrzeuge" werden zusatzlich noch die Klassen ,Markierung(Flughafen)* und
,vorfeld(Flughafen)“ in der Untersuchung nicht beriicksichtigt, weil sie nur am Flughafen
vorkommen und man in der Praxis wahrscheinlich auf eine getrennte Klassifikation dieses
Gebietes zuriickgreifen wirde.

Im nachsten Schritt der Untersuchung mul3te aus den vorhandenen Stichproben eine Reihe von
Proben ausgewahlt werden, um sie im weiteren Verlauf der Untersuchung als Trainingsklassen
einzusetzen. Die Auswabhl erfolgte zufallig mit Hilfe des Computers. Der Computer wahlte
insgesamt 117 Stichproben aus. Es handelt sich um die ersten 117 der 120 Stichproben im
Anhang (Abb. A - 8 bis Abb. A - 27). Der Vorteil in der zufélligen Auswahl besteht darin, daf?
sich die ausgewahlten Stichproben prinzipiell fir beide Klassifikationsverfahren gleichermalRen
eignen, wodurch ein direkter Vergleich des ,Minimum Distance”- und des ,Maximum
Likelihood“-Verfahrens erst moglich wird.

a7
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Neue Klassen- Alte Klassenbezeichnungen Anzahl der
bezeichnung Pixel
Fl_dach Flachdach 65951
Sp_dach Spitzdach(bel), Spitzdach(sch) 20910
Fassade Fassade 4141
Verkehr Birgersteig, Parkplatz, 29511
Strasse(bel), Strasse(sch)
Bahn Eisenbahn 499
Erde Erdreich 2904p
Wiese Wiese(bel), Wiese(sch) 35490
Felder Felder(bew) 17086
Baume Baume 8807
Wasser Gewasser 227835

Tabelle 25: Ubersicht iber die Neuordnung der Informationsklassen und der Anzahl ihrer Kontrollpixel

Die Pixel der tbrigen Stichproben wurdenlattrollpixel verwendet. Tabelle 25 zeigt eine
Ubersicht uiber die Anzahl der Kontrollpixel und aus welchen Klassen sie stammen. Tabelle 26
zeigt eine Ubersicht tiber die Anzahl der Stichproben, die fir die verschiedenen Klassen als
Trainingsklassen gewahlt wurden. Sie wurden jeweils zu Gruppen zusammengefalit. Diese
Gruppen werden im folgenden dlginingsgrupperbezeichnet. Die Stichproben, die von
Spitzdachern und Wiesen stammten, wurden zweifach zugeteilt, um auf die unterschiedlich
beleuchteten Stichproben der jeweiligen Klasse getrennt zugreifen zu kénnen.

Bezeichnung desStichproben, aus denen sich die Gesamtzahl der
Trainingsgruppe | Trainingsgruppe zusammensetzt Stichproben
Flachdach Flachdach 1-20 20
Spitzdach Spitzdach(bel) 1-12, Spitzdach(sch) 1-8 20
Spitzdach(bel) Spitzdach(bel) 1-12 12
Spitzdach(sch) | Spitzdach(sch) 1-8 8
Fassade Fassade 1-6 6
Verkehr Buergersteig 1-6, Parkplatz 1-6, 22
Strasse(bel) 1-5, Strasse(sch) 1-5
Eisenbahn Eisenbahn 1-4 4
Erdreich Erdreich 1-5 5
Wiese Wiese(bel) 1-5, Wiese(sch) 1-5 10
Wiese(bel) Wiese(bel) 1-5 5
Wiese(sch) Wiese(sch) 1-5 5
Felder Felder(bew) 1-10 10
Baume Baum 1-12 12
Gewasser Gewaesser 1-8 8

Tabelle 26:Ubersicht tiber die Zusammensetzung der Trainingsgruppen

Aus diesen Trainingsgruppen wurden im weiteren Verlauf der Untersuchung Stichproben
ausgewahlt und zlrainingssatzerusammengestellt. Die Auswahl der Stichproben erfolgte

mit Hilfe eines Computerprogramms. Dieses Programm benétigte zunachst die Eingabe einer
Erzeugungsvorschriftyie dem Programm mitteilte, wie viele Stichproben es zufallig aus den
verschiedenen Trainingsgruppen auswahlen sdatitéer ,Erprobungsphase” wurden verschie-
denen Erzeugungsvorschriften getestet. Es zeigte sich hierbei, dal sich die Klassifikations-
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ergebnisse selbst dann stark unterschieden, wenn die eingesetzten Trainingsséatze mit der
gleichen Erzeugungsvorschrift erzeugt worden waren. Um diesem Problem zu begegnen,
wurden mit jeder Erzeugungsvorschrift nicht nur ein Trainingssatz erzeugt, sondern es wurden
insgesamt 100 Trainingssatze generiert. Diese 100 Trainingssatze bilden jeweils eine Gruppe,
die im folgenden alPermutationssatbezeichnet wird. Die Zahl 100 stellt ein Kompromif3 dar
zwischen der Forderung nach moglichst stabilen Ergebnissen und der Notwendigkeit den
Rechenaufwand zu begrenzen. Es wurden insgesamt sechs verschiedene Permutationssatze
erzeugt (siehe Tabelle 27). Jeder Permutationssatz besitzt dabei eine andere Erzeugungs-
vorschrift.

Im n&chsten Schritt der Untersuchung wurden die Kontrollpixel sowohl mit dem ,Minimum
Distance“-Verfahren als auch mit dem ,Maximum Likelihood“-Verfahren klassifiziert. Die
Trainingsgrundlage bildeten die insgesamt 600 Trainingssatze aus den 6 Permutationssatzen.
Hieraus ergaben sich also 1200 Klassifikationen, die wiederum insgesamt 1200 Konfusions-
matrizen als Ergebnis lieferten. Jeweils 100 Konfusionsmatrizen besalRen die Gemeinsamkeit,
dald zu ihrer Erzeugung das gleiche Verfahren verwendet wurde, und daf3 der zum Training
verwendete Trainingssatz von demselben Permutationssatz stammte. Die Zellen dieser Konfu-
sionsmatrizen wurden elementweise gemittelt, d.h. es wurden die 100 Werte, die sich an der
jeweils gleichen Position in den 100 verschiedenen Matrizen befanden, gemittelt und die
errechneten Mittelwerte zu einer neuen (gemittelten) Konfusionsmatrix zusammengefaf3t. Auf
diese Weise entstanden insgesamt 12 gemittelte Konfusionsmatrizen. Sie sind in Tabelle 28 bis
Tabelle 44 zu finden. Diese Matrizen unterscheiden sich von der in Kap 2.3.2 eingefihrten
Matrix. Denn sie enthalten nicht die absoluten Zahlen, wie die Matrix in Tabelle 1, sondern
Prozentzahlen, die sich auf die Gesamtzahl der Kontrollpixel in der betreffenden Klasse (siehe
Tabelle 25) beziehen. Die Prozentzahlen in der Diagonalen (schwarz unterlegt) entsprechen also
der Wiedererkennungsgenauigkeit. Die Rubrik ,Klassenzahl* gibt noch einmal einen Uberblick
Uber die Anzahl der Trainingsklassen, die fur die einzelnen Informationsklassen eingesetzt
wurden. Einige Tabellen enthalten in dieser Rubrik zwei durch einen Schragstrich getrennte
Zahlen. Die erste Zahl gibt an, wie viele Trainingsklassen aus der Trainingsgruppe mit der
Endung ,(bel)” der entsprechenden Klasse stammen (vergleiche Tabelle 26). Die zweite Zahl
gibt an, wie viele Trainingsklassen aus der Trainingsgruppe mit der Endung ,(sch)“ der entspre-
chenden Klasse stammen. Die letzte Zeile in den Tabellen enthélt Angaben tber den mittleren
Kappa-Werk und die gemittelte Gesamtgenauigked 1Git Angabe des jeweiligen Standard-
fehlers. Der Standardfehley ist definiert durch

o =2 (Gl. 23)
X \/ﬁ’ '

wobeico der Standardabweichung der Mel3grof3e x entspricht und n der Anzahl der Beobach-
tungen, d.h. hier speziell n = 100.

Nach jeweils zwei gemittelten Konfusionsmatrizen folgt in dem Tabellenblock aus Tabelle 28
bis Tabelle 45 eine Differenzmatrix. Diese Matrizen haben die Aufgabe, den Vergleich der
Ergebnisse der beiden Klassifikationsverfahren zu erleichtern. Sie sind durch elementweise
Subtraktion der Konfusionsmatrizen der beiden Verfahren entstanden. Es wurden hierbei die
Ergebnisse der ,Maximum Likelihood“-Klassifikationen von denen Ergebnissen der ,Minimum
Distance”-Klassifikationen abgezogen. Die Fehler in der letzten Zeile der Differenzmatrizen
wurden, gemal dem Fehlerfortpflanzungsgesetz, aus den entsprechenden Standardfehlern der
urspringlichen GroRen berechnet.
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m Ogy , O
Fehlerfortpflanzungsgesetzg, = %}7(&)% (o, (Gl. 24)
=1 i

Hieraus folgt fiir den speziellen Falk, . = \/UKZ‘GG (Tabelle) + 0/ (Tabelle) (Gl 25)

Bezeichnung der Per mutat ions satz num mer
Trainingsgruppe 1 2 3 4 5 6
Flachdach 1 1 5|1 2| 3| 4
Spitzdach 1 0 0 0 0 0
Spitzdach(bel) 0 1 1( 1| 2| 3
Spitzdach(sch) | O 1 10 1| 1] 2
Fassade 1 1 1|1 2| 3| 3
Verkehr 1 1 1 2| 3 4
Eisenbahn 1 1 1 2 2 2
Erdreich 1 1 1 2| 3 3
Wiese 1 0 0O| 0| O 0
Wiese(bel) 0 1 1|1 1| 2| 3
Wiese(sch) 0 1 1| 1| 1] 2
Felder 1 1 1 2| 3 4
Baume 1 1 1 2 3 4
Gewasser 1 1 1 2| 3 4
Gesamtzahlder] 10 | 12 | 16| 20| 29| 38
Trainingsklasser]

Tabelle 27:Ubersicht tiber die sechs Permutationssétze. Die 14 Zahlen, die jeweils in der Spalte unter einer
Permutationssatznummer stehen, definieren die Erzeugungsvorschrift fiir den entsprechenden Permutationssatz.
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@

X

Tabelle 28:Gemittelte Konfusionsmatrixier 100 Klassifikationen der Stichprobenpixel mit dédnjmum
Distancé-Verfahren auf der Grundlage vaRermutationssatz .1(Alle Angaben in Prozent)

@

X

R e f e e n z
Klassenzahl Klassenname | FI_dach | Sp_dach| Fassad¢ Verkehf  Bahn Erde Wiese Felde Baume  Wasspr

1 Fl_dach 8 11,8 54 21,6 8,2 15,8 0,6 01 03 0,0
1 Sp_dach 54 0,0 8,7 35 6,1 0,9 34 0,2 07 5.8
1 Fassade 3,3 10,2 62,9 0,8 0,0 0,0 0,0 0,0 0,4 0,0
1 Verkehr 21,6 14,0 4,4 0,8 11,8 7,6 2,0 0,1 0,5 14,0
1 Bahn 11,1 12,7 6,2 20,4 0 17,1 31 0,0 6,6 3,7
1 Erde 22,7 8,3 0,4 20,8 294 6,9 18 0,0 7,7 0,0
1 Wiese 2,2 8,5 2,4 16 53 0,8 21,3 12,6 2,2
1 Felder 3,0 4,9 6,7 19 0,6 0,8 34,5 44 .9 24,8 0,0
1 Baume 0,1 0,2 2,4 0,2 0,0 0,0 24,2 33,5 46 0,0
1 Wasser 2,3 9,3 0,4 8,4 3,7 0,0 3,2 0,0 | 0,1 4
K = 28,70 +/- 0,70 Gg= 36,9 +/- 0,60

Tabelle 29:Gemittelte Konfusionsmatrixier 100 Klassifikationen der Stichprobenpixel mit dédaximum

Likelihood“-Verfahren auf der Grundlage voRermutationssatz .1(Alle Angaben in Prozent)

@

X

R f e n z
Klassenzahl Klassenname | FI_dach | Sp_dach| Fassad¢ Verkehf  Bahn Erde Wiese Felde Baume  Wasspr

1 FI_dach 9 4,7 4,2 26,6 5,9 8,1 0,0 0,0 0,0 0,7
1 Sp_dach 7.8 0 41 6,3 6,7 4.6 0,6 0,0 0,0 6.5
1 Fassade 15,6 25,7 o 73 2,3 0,9 3,9 19,7 7,7 3,8
1 Verkehr 25,6 8,0 4,8 38 9,2 6,8 0,2 0,0 0,0 8,5
1 Bahn 6,5 12,0 2,6 13,9 0 1,0 01 0,0 0,0 0,7
1 Erde 91 9,9 0,2 2,7 21,7 65,0 0,4 0,1 0,2 0,4
1 Wiese 0,7 4,0 2,3 2,0 0,2 0,8 0 14,6 4,5 2,2
1 Felder 4,4 6,2 3,2 18 11,7 11,3 24,9 16,7 2,5
1 Baume 2,2 71 19 19 7,3 16 39,4 30,3 0,8 14,3
1 Wasser 0,1 2,2 0,0 57 0,0 0,0 0,1 0,0 | 0,0 60,4
K= 3170 +1- 0,60 Gg= 3890 +/- 0,70

R f e n z
Klassenzahl Klassenname | FI_dach | Sp_dach| Fassad¢ Verkehf  Bahn Erde Wiese Felde Baume  Wasspr
1 FI_dach 0 -7,1 -1,2 5,0 -2,3 -7,7 -0,6 -0,1 -0,3 0,7
1 Sp_dach 2,4 0 -4,6 2,8 0,6 3,7 -2,8 -0,2 -0,7 0,7
1 Fassade 12,3 15,5 S 6,5 2,3 0,9 3,9 19,7 7,3 3,8
1 Verkehr 4,0 -6,0 0,4 0 -2,6 -0,8 -1,8 -0,1 -0,5 -5,5
1 Bahn -4,6 -0,7 -3,6 -6,5 0,0 -16,1 -3,0 0,0 -6,6 -3,0
1 Erde -13,6 1,6 -0,2 -18,1 7,7 8 -14 01 -75 04
1 Wiese -1,5 -4,5 -0,1 0,4 -51 0,0 4 -6,7 -8,1 0,0
1 Felder 14 13 -3,5 -0,1 11,1 10,5 -9,6 9,0 -8,1 2,5
1 Baume 2,1 6,9 -0,5 1,7 7,3 16 15,2 -3,2 4 14,3
1 Wasser -2,2 -7,1 -0,4 -2,7 -3,7 0,0 -3,1 0,0 -0,1 8
A(K)= 300 +1- 092 |AGg= 200 +1- 0,92

Tabelle 30:Differenzmatrix (elementweise Subtraktion der ProzentzahlerTaibelle 29 von denen auSabelle
28). (Alle Angaben in Prozent)
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@

X

R e f e z
Klassenzahl Klassenname | Fl_dach | Sp_dach| Fassad¢ Verkehy  Bahn Erde Wiesg  Felde Baume Wassg

1 FI_dach 8,0 9,4 3,5 21,0 6,4 13,3 0,6 0,1 0,3 0,0

1/1 Sp_dach 10,0 9,0 17,5 5,9 131 2,0 16 0,0 0,6 131
1 Fassade 3,3 7,2 63,0 11 0,2 0,0 0,0 0,0 0,6 0,0
1 Verkehr 23,6 10,1 4,9 9,4 7,1 58 0,5 0,1 0,3 9,1
1 Bahn 9,8 10,4 5,8 20,1 9 15,6 11 0,0 5,6 3,4
1 Erde 19,8 6,9 0,4 21,7 33,7 61,3 1,6 0,0 6,0 0,0

1/1 Wiese 2,8 10,8 2,1 2,6 4,0 0,7 4 39,8 22,9 4,5
1 Felder 1,2 12 15 0,8 0,4 0,7 28,0 4 23,5 0,0
1 Baume 0,0 0,1 0,7 0,1 0,0 0,0 18,5 18,8 40 0,0
1 Wasser 11 4,9 0,6 7,3 2,3 0,0 0,4 0,0 | 0,0 09,9
K = 3340 +/- 0,70 Gg= 4140 +/- 0,70

Tabelle 31:Gemittelte Konfusionsmatrixier 100 Klassifikationen der Stichprobenpixel mit dédmnjmum
Distanceé-Verfahren auf der Grundlage vaRermutationssatz 2AAlle Angaben in Prozent)

@

X

R e f e z
Klassenzahl Klassenname | Fl_dach | Sp_dach| Fassad¢ Verkehy  Bahn Erde Wiesg  Felde Baume  Wass

1 FI_dach 0 51 3,3 28,0 4,9 6,3 0,0 0,0 0,0 0,2

1/1 | Sp_dach| 109 8 5,0 9,1 14,8 8,3 0,5 0,0 01 16,6
1 Fassade 13,6 19,5 S 6,3 31 11 3,2 16,7 8,2 3,8
1 Verkehr 25,4 6,3 4,6 0,9 7,0 4,8 0,1 0,0 0,1 8,5
1 Bahn 53 8,8 2,4 13,5 0,9 0,0 0,0 0,0 0,4
1 Erde 9,7 9,3 0,7 3,7 24,0 0,8 0,1 0,0 0,2 0,1

1/1 Wiese 14 4,9 5,6 2,0 1,0 1,7 60 30,7 13,9 2,9
1 Felder 2,4 2,1 1,0 0,9 53 53 14,1 4.0 12,7 0,9
1 Baume 13 3,5 18 0,6 6,7 0,8 21,4 17,9 04,8 13,0
1 Wasser 0,0 18 0,0 4,7 0,0 0,0 0,1 0,0 | 0,0 o
K= 3830 +/- 0,80 Gg= 4540 +/- 0,80

Tabelle 32:Gemittelte Konfusionsmatrixier 100 Klassifikationen der Stichprobenpixel mit dédaximum

Likelihood“-Verfahren auf der Grundlage voRermutationssatz 2(Alle Angaben in Prozent)

©

¥

R e f e z
Klassenzahl Klassenname | FI_dach | S_dach| Fassadg Verkehn Bahn Erde Wiese Felderl Baumg¢ Wassg
1 FI_dach -4,3 -0,2 7,0 -1,5 -7,0 -0,6 -0,1 -0,3 0,2
1/1 | Sp_dach 0,9 0 -12,5 3.2 1,7 6,3 1,1 0,0 -0,5 3,5
1 Fassade 10,3 12,3 8 5,2 2,9 11 3,2 16,7 7,6 3,8
1 Verkehr 18 -3,8 -0,3 -0,1 -1,0 -0,4 -0,1 -0,2 -0,6
1 Bahn -4,5 -1,6 -3,4 -6,6 0 -14,7 -1,1 0,0 -5,6 -3,0
1 Erde -10,1 2,4 0,3 -18,0 -9,7 9,0 -1,5 0,0 -5,8 0,1
1/1 Wiese -1,4 -5,9 35 -0,6 -3,0 1,0 0 -9,1 -9,0 -1,6
1 Felder 1,2 0,9 -0,5 0,1 4,9 4,6 -13,9 0,0 -10,8 0,9
1 Baume 13 3,4 11 0,5 6,7 0,8 2,9 -0,9 4 13,0
1 Wasser -1,1 -3,1 -0,6 -2,6 -2,3 0,0 -0,3 0,0 0,0 o
A(K) = 490 +/- 106 |A@Gg= 400 +/- 1,06

Tabelle 33:Differenzmatrix (elementweise Subtraktion der ProzentzahlerTabglle 32von denen aufabelle
31). (Alle Angaben in Prozent)
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4.6 Untersuchung des Zusammenhangs zwischen Klassenzahl und Klassifikationsgenauigkeit

@

X

R f e n z
Klassenzahl Klassenname | FI_dach | Sp_dach| Fassad¢ Verkehf  Bahn Erde Wiese Felde Baume  Wasspr

5 FI_dach o 25,5 18,2 53,0 29,9 44,4 18 0,3 18 0,0

1/1 Sp_dach 57 0 11,0 3,8 11,5 0,8 1,6 0,0 0,7 12,7
1 Fassade 2,8 6,2 S 0,6 0,0 0,0 0,0 0,0 0,7 0,0
1 Verkehr 11,5 6,3 2,6 6,1 3,8 04 0,1 0,3 5,6
1 Bahn 54 7.8 51 14,4 8 9,1 0,8 0,0 57 38
1 Erde 6,4 3,4 0,2 6,8 18,0 /] 14 0,0 7,1 0,0

1/1 Wiese 17 10,1 2,2 15 4,8 0,1 49 38,8 23,6 4,9
1 Felder 0,1 0,2 0,8 0,2 0,2 0,1 26,7 215 0,0
1 Baume 0,0 0,1 0,9 0,1 0,0 0,0 17,6 23,7 8,0 0,0
1 Wasser 11 54 0,4 8,4 0,9 0,0 0,4 0,0 | 0,0 0

K= 3820 +1- 0,60 Gg= 47,9 +/- 0,50

Tabelle 34:Gemittelte Konfusionsmatrixier 100 Klassifikationen der Stichprobenpixel mit dédmnjmum
Distance-Verfahren auf der Grundlage vaRermutationssatz JAlle Angaben in Prozent)

@

X

R f e n z
Klassenzahl Klassenname | FI_dach | Sp_dach| Fassad¢ Verkehf  Bahn Erde Wiese Felde Baume  Wasspr
5 FI_dach 68,8 14,1 10,6 59,9 19,2 24,4 0,0 0,0 0,0 2,0
1/1 Sp_dach 6,7 4,8 6,6 10,9 8,5 0,7 0,0 0,0 12,5
1 Fassade 7,6 17,2 9 31 2,4 0,4 31 20,6 8,5 3,3
1 Verkehr 10,2 4,5 2,6 0,0 6,2 3,3 0,2 0,0 0,0 51
1 Bahn 13 74 0,9 4,8 0,6 0,0 0,0 0,0 0,3
1 Erde 2,4 6,8 0,0 0,4 19,7 0,1 0,0 0,1 0,1
1/1 Wiese 0,7 5,0 6,9 2,5 0,3 0,8 0 26,8 9,6 3,3
1 Felder 11 2,3 0,7 0,5 5,6 55 15,9 0 9,8 11
1 Baume 1,0 3,8 14 0,5 8,6 13 24,9 22,2 9 17,9
1 Wasser 0,0 18 0,0 51 0,0 0,0 0,1 0,0 | 0,0 4.4
K= 4300 +1- 0,70 Gg= 5150 +/- 0,70

Tabelle 35:Gemittelte Konfusionsmatrixier 100 Klassifikationen der Stichprobenpixel mit dédaximum

Likelihood“-Verfahren auf der Grundlage voRermutationssatz 3Alle Angaben in Prozent)

©

¥

R e f e n
Klassenzahl Klassenname | Fl_dach | Sp_dach| Fassad¢ Verkehf  Bahn Erde Wiese| Felde Baume  Wasspr
5 Fl_dach -11,4 -7,6 6,9 -10,7 -20,0 -1,8 -0,3 -1,8 2,0
1/1 | Sp_dach 1,0 -6,2 2,8 -0,6 77 -0,9 0,0 0,7 0,2
1 Fassade 4,8 11,0 2,5 2,4 0,4 31 20,6 7,8 3,3
1 Verkehr -1,3 -1,8 0,0 0,1 -0,5 -0,2 -0,1 -0,3 -0,5
1 Bahn -4,1 -0,4 -4,2 -9,6 4 -8,5 -0,8 0,0 -5,7 -3,5
1 Erde -4,0 3,4 -0,2 -6,4 17 -1,3 0,0 -7,0 0,1
1/1 Wiese -1,0 -5,1 4,7 1,0 -4,5 0,7 -12,0 -14,0 -1,6
1 Felder 1,0 2,1 -0,1 0,3 54 54 -10,8 0,8 -11,7 11
1 Baume 10 3,7 0,5 0,4 8,6 13 73 -1,5 17,9
1 Wasser -1,1 -3,6 -0,4 -3,3 -0,9 0,0 -0,3 0,0 0,0 8,0
A(K) = 480 +/- 092 |AGg= 360 +/- 0,86

Tabelle 36:Differenzmatrix (elementweise Subtraktion der ProzentzahlerTabglle 35von denen aufabelle

34). (Alle Angaben in Prozent)
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4 Uberwachte Klassifikation von Multispektralbildern

@

X

R f e n z
Klassenzahl Klassenname | FI_dach | Sp_dach| Fassad¢ Verkehf  Bahn Erde Wiese Felde Baume  Wasspr

2 FI_dach 4 11,2 53 20,9 6,6 14,9 0,3 0,0 0,1 0,0

1/1 | Sp_dach 6,4 4,9 35 7.4 0,6 13 0,0 03 5,8
2 Fassade 3,7 9,4 o 0,6 0,0 0,0 0,0 0,0 0,4 0,0
2 Verkehr 27,8 11,9 2,4 3 10,4 5,0 0,4 0,0 0,1 18,0
2 Bahn 12,1 13,0 73 25,2 12,8 1,3 0,0 3,9 2,8
2 Erde 16,5 6,3 0,1 12,4 22,3 00 13 0,0 51 0,0

1/1 Wiese 0,4 6,1 0,7 0,6 1,4 0,0 4.8 24,7 11,5 0,7
2 Felder 0,7 0,9 1,4 0,7 0,3 0,6 39,4 O 26,2 0,0
2 Baume 0,0 0,1 0,8 0,1 0,0 0,0 20,5 22,7 4 0,0
2 Wasser 1,0 55 0,2 7,9 0,5 0,0 0,5 0,0 | 0,0 3

K= 3590 +1- 0,60 Gg= 4340 +/- 0,50

Tabelle 37:Gemittelte Konfusionsmatrixier 100 Klassifikationen der Stichprobenpixel mit dédmnjmum
Distanceé-Verfahren auf der Grundlage vaRermutationssatz 4(Alle Angaben in Prozent)

@

X

Tabelle 38:Gemittelte Konfusionsmatrixier 100 Klassifikationen der Stichprobenpixel mit dédaximum

Likelihood“-Verfahren auf der Grundlage voRermutationssatz 4(Alle Angaben in Prozent)

©

X

R f e n z
Klassenzahl Klassenname | FI_dach | Sp_dach| Fassad¢ Verkehf  Bahn Erde Wiese Felde Baume  Wasspr
2 FI_dach 4,2 21 27,7 5,6 4,9 0,0 0,0 0,0 0,2
1/1 | Sp_dach 9,9 1,4 55 9,7 4,9 0,3 0,0 0,0 5,6
2 Fassade 15,5 25,9 89,6 6,2 0,9 0,2 2,8 24,3 7,3 3,3
2 Verkehr 27,4 59 2,8 40 7,2 2,5 0,1 0,0 0,0 10,8
2 Bahn 2,9 10,7 1,6 10,7 46 0,4 0,0 0,0 0,0 0,3
2 Erde 7,6 9,8 0,0 1,2 20,2 82,4 0,1 0,0 0,1 0,0
1/1 Wiese 0,3 2,6 13 1,0 0,1 0,2 4] .4 14,1 4,0 0,4
2 Felder 18 1,7 0,4 0,7 53 4,2 24,1 42,0 10,7 13
2 Baume 0,8 2,7 0,7 0,3 4,9 0,3 31,0 19,6 9 7,9
2 Wasser 0,0 2,9 0,0 6,5 0,0 0,0 0,2 0,0 | 0,0 0
K = 42,00 +/- 0,60 Gg= 4860 +/- 0,60

R e f e n z
Klassenzahl Klassenname | Fl_dach | Sp_dach| Fassad¢ Verkeh Bahn Erde Wiesg  Felde Baume Wass
2 FI_dach -7,0 -3,2 6,8 -1,0 -10,0 -0,3 0,0 -0,1 0,2
1/1 | Sp_dach 35 8 -35 2,0 23 43 -1,0 0,0 -0,3 -0,2
2 Fassade 11,8 16,5 9 5,6 0,9 0,2 2,8 24,3 6,9 3,3
2 Verkehr -0,4 -6,0 0,4 -3,2 -2,5 -0,3 0,0 -0,1 -7,2
2 Bahn -9,2 2,3 -5,7 -14,5 4,9 -12,4 -1,3 0,0 -3,9 -2,5
2 Erde -8,9 3,5 -0,1 -11,2 -2,1 0 -1,2 0,0 -5,0 0,0
1/1 Wiese -0,1 -35 0,6 04 -1,3 0.2 6,6 -10,6 -75 -0,3
2 Felder 11 0,8 -1,0 0,0 5,0 3,6 -15,3 0,6 -15,5 13
2 Baume 0,8 2,6 -0,1 0,2 4,9 0,3 10,5 -3,1 7,9
2 Wasser -1,0 -2,6 -0,2 -1,4 -0,5 0,0 -0,3 0,0 0,0
A(K)= s10 +/- 085 |AGg= 520 +/- 0,78

Tabelle 39:Differenzmatrix (elementweise Subtraktion der ProzentzahlerTaibelle 38von denen aufabelle

37). (Alle Angaben in Prozent)
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4.6 Untersuchung des Zusammenhangs zwischen Klassenzahl und Klassifikationsgenauigkeit

@

X

R f e n z
Klassenzahl Klassenname | FI_dach | Sp_dach| Fassad¢ Verkehf  Bahn Erde Wiese Felde Baume  Wasspr

3 Fl_dach 6 12,0 38 24,0 73 15,4 01 0,0 0,1 0,0

2/1 Sp_dach 6,9 8 1,6 4,9 7,6 0,5 1,3 0,0 0,3 1,7
3 Fassade 3,8 74 83,4 0,5 0,0 0,0 0,0 0,0 0,2 0,0
3 Verkehr 27,8 12,6 18 0 11,4 2,9 0,3 0,0 0,0 12,1
2 Bahn 8,8 11,9 7,0 20,0 48 8,1 1,2 0,0 1,7 1,1
3 Erde 14,1 5,9 0,0 9,9 23,6 6 0,8 0,0 44 0,0

2/1 Wiese 0,4 6,0 0,6 04 0,5 0,0 ava 33,4 13,8 0,3
3 Felder 0,7 0,9 0,9 0,5 0,6 0,4 31,7 4 19,9 0,0
3 Baume 0,0 0,0 0,5 0,1 0,0 0,0 19,4 18,8 0,6 0,0
3 Wasser 1,0 55 0,3 7,8 0,5 0,0 0,5 0,0 | 0,0 34,8

K = 41,70 +/- 0,50 Gg= 49,00 +/- 0,40

Tabelle 40:Gemittelte Konfusionsmatrixier 100 Klassifikationen der Stichprobenpixel mit dédmnjmum
Distancé-Verfahren auf der Grundlage vaRermutationssatz 5Alle Angaben in Prozent)

@

X

R f e n z
Klassenzahl Klassenname | FI_dach | Sp_dach| Fassad¢ Verkehf  Bahn Erde Wiese Felde Baume  Wasspr

3 FI_dach 8 4,9 1,7 28,6 7.8 2,9 0,0 0,0 0,0 0,2

2/1 | Sp_dach| 13,2 3 2.8 8,1 10,7 4.6 0,5 0,0 0,0 3,0
3 Fassade 12,8 21,6 89 4,7 0,6 0,0 1,2 22,1 7,0 18
3 Verkehr 25,0 6,5 3,3 41,9 7.4 19 0,0 0,0 0,0 8,8
2 Bahn 16 9,7 11 7,2 40 0,1 0,0 0,0 0,0 0,3
3 Erde 6,3 9,3 0,0 0,7 19,8 83,8 0,0 0,0 0,1 0,0

2/1 Wiese 0,1 2,5 0,6 13 0,1 0,2 17,8 3,8 0,3
3 Felder 2,2 2,0 0,3 0,6 7,7 6,3 17,5 44,0 75 0,1
3 Baume 0,6 2,2 0,6 0,2 52 0,1 28,5 16,2 81,6 6,4
3 Wasser 0,0 2,9 0,0 6,7 0,0 0,0 0,2 0,0 | 0,0 9

K = 4710 +/- 0,50 Gg= 5340 +/- 0,40

Tabelle 41:Gemittelte Konfusionsmatrixier 100 Klassifikationen der Stichprobenpixel mit dédaximum

Likelihood“-Verfahren auf der Grundlage voRermutationssatz 5Alle Angaben in Prozent)

©

¥

R e f e n z
Klassenzahl Klassenname | FI_dach | Sp_dach| Fassad¢ Verkehf  Bahn Erde Wiese| Felde Baume  Wasspr

3 Fl_dach 6 7,1 2,1 4,6 0,5 -12,5 -0,1 0,0 -0,1 0,2

2/1 Sp_dach 6,3 0 1,2 3,2 31 41 -0,8 0,0 -0,3 1,3
3 Fassade 9,0 14,2 6 4,2 0,6 0,0 1,2 22,1 6,8 1,8
3 Verkehr -2,8 -6,1 15 9.9 -4,0 -1,0 -0,3 0,0 0,0 -3,3
2 Bahn 7,2 2,2 -5,9 -12,8 3 -8,0 -1,2 0,0 -1,7 -0,8
3 Erde -7,8 34 0,0 9,2 -3,8 -0,8 0,0 -4,3 0,0

2/1 Wiese -0,3 -3,5 0,0 0,9 -0,4 0,2 -15,6 -10,0 0,0
3 Felder 15 11 -0,6 01 7.1 5,9 -14,2 -12,4 0,1
3 Baume 0,6 2,2 0,1 0,1 5.2 0,1 9,1 -2,6 0 6,4
3 Wasser -1,0 -2,6 -0,3 -1,1 -0,5 0,0 0,3 0,0 0,0 6

A(K) = 540 +/- 071 |AGg = 440 +/- 0,57

Tabelle 42:Differenzmatrix (elementweise Subtraktion der ProzentzahlerTabglle 41von denen au$abelle
40). (Alle Angaben in Prozent)
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4 Uberwachte Klassifikation von Multispektralbildern

@

X

R e f e n z
Klassenzahl Klassenname | Fl_dach | Sp_dach| Fassad¢ Verkehy  Bahn Erde Wiesg  Felde Baume Wassg

4 FI_dach 9 11,7 4,3 23,0 6,4 17,4 0,0 0,0 0,1 0,0

3/2 | Sp_dach 8,1 4 2,6 52 11,9 0,7 0,7 0,0 0.1 1,7
3 Fassade 3,6 58 80,4 0,6 0,0 0,0 0,0 0,0 0,1 0,0
4 Verkehr 28,5 12,5 3,4 /] 14,5 2,6 0,1 0,0 0,0 12,5
2 Bahn 6,8 10,2 6,9 19,8 /] 7,9 0,7 0,0 0,9 1,0
4 Erde 13,0 5,0 0,0 8,6 23,7 0,9 0,6 0,0 2,3 0,0

3/2 Wiese 0,1 4,3 0,6 0,5 0,3 0,0 9 33,1 14,5 0,2
3 Felder 0,1 0,5 0,8 0,2 0,8 0,5 27,5 0 19,0 0,0
4 Baume 0,0 0,0 0,5 0,0 0,0 0,0 17,1 16,8 62,9 0,0
4 Wasser 0,6 4,2 0,4 6,8 0,2 0,0 0,4 0,0 | (' 84,6

K = 4510 +/- 0,50 Gg= 5210 +/- 0,50

Tabelle 43:Gemittelte Konfusionsmatrixier 100 Klassifikationen der Stichprobenpixel mit dédmnjmum
Distanceé-Verfahren auf der Grundlage vaRermutationssatz 6Alle Angaben in Prozent)

@

X

R e f e z
Klassenzahl Klassenname | Fl_dach | Sp_dach| Fassad¢ Verkehy  Bahn Erde Wiesg  Felde Baume  Wass

4 FI_dach 43,0 5,0 1,7 27,4 9,4 4,2 0,0 0,0 0,0 0,2

3/2 Sp_dach|| 12,3 499 2,5 7,5 13,9 6,6 0,2 0,0 0,0 3,2
3 Fassade 10,2 15,0 89,4 2,7 0,1 0,0 0,3 14,5 4,8 0,8
4 Verkehr 26,5 6,2 3,3 /] 7,5 2,2 0,0 0,0 0,0 5.2
2 Bahn 1,0 7,2 0,9 57 /] 0,1 0,0 0,0 0,0 0,2
4 Erde 4,3 7,9 0,0 0,5 20,6 9,6 0,0 0,0 0,1 0,0

3/2 Wiese 0,1 2,2 1,0 14 0,1 0,1 8 18,6 2,6 0,1
3 Felder 2,1 2,1 0,3 0,6 9,1 6,8 15,5 49 7,1 0,2
4 Baume 0,4 15 0,9 0,1 4,8 0,2 25,7 17,2 38 8,7
4 Wasser 0,0 3,0 0,0 6,8 0,0 0,0 0,2 0,0 | (ol 81,4

K= 5160 +1- 0,50 Gg= 5760 +/- 0,40

Tabelle 44:Gemittelte Konfusionsmatrixier 100 Klassifikationen der Stichprobenpixel mit dédaximum

Likelihood“-Verfahren auf der Grundlage voRermutationssatz 6(Alle Angaben in Prozent)

©

v

R e f e z
Klassenzahl Klassenname | F|_dach | Sp_dach| Fassad¢ Verkehf  Bahn Erde Wiese Felde Baume  Wass

4 Fl_dach 8 -6,7 -2,6 4,4 3,0 -13,2 0,0 0,0 -0,1 0,2

3/2 | Sp_dach 4,2 4 0,1 23 2,0 5.9 -0,5 0,0 -0,1 15
3 Fassade 6,6 9,2 9,0 2,1 0,1 0,0 0,3 14,5 4,7 0,8
4 Verkehr -2,0 -6,3 -0,1 O -7,0 -0,4 -0,1 0,0 0,0 -7,3
2 Bahn -5,8 -3,0 -6,0 -14,1 -7,8 -0,7 0,0 -0,9 -0,8
4 Erde -8,7 2,9 0,0 -8,1 -3,1 8 -0,6 0,0 -2,2 0,0

3/2 Wiese 0,0 -2,1 0,4 0,9 -0,2 0,1 -14,5 -11,9 -0,1
3 Felder 2,0 1,6 -0,5 0,4 8,3 6,3 -12,0 0,4 -11,9 0,2
4 Baume 0,4 15 0,4 0,1 4,8 0,2 8,6 0,4 o 8,7
4 Wasser -0,6 -1,2 -0,4 0,0 -0,2 0,0 -0,2 0,0 0,0

A(K) = 650 +/- 071 |AGg= 550 +/- 0,64

Tabelle 45:Differenzmatrix (elementweise Subtraktion der ProzentzahlerTab®lle 44von denen au$abelle

43). (Alle Angaben in Prozent)
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4.6 Untersuchung des Zusammenhangs zwischen Klassenzahl und Klassifikationsgenauigkeit
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Abb. 20: Ubersicht liiber die Ergebnisse, die mit dgMinimum Distance*-Verfahren (durchgezogene Linie)
und dem,Maximum Likelihood“-Verfahren (gestrichelte Linie)bei Verwendung allet0 Spektralkanéle,
erreicht wurden
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4 Uberwachte Klassifikation von Multispektralbildern
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Abb. 21: Ubersicht 2iiber die Ergebnisse, die mit dgMinimum Distance“-Verfahren (durchgezogene Linie)
und dem,Maximum Likelihood“-Verfahren (gestrichelte Linie)bei Verwendung allet0 Spektralkanale,

erreicht wurden
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4.6 Untersuchung des Zusammenhangs zwischen Klassenzahl und Klassifikationsgenauigkeit

Da sich die verschiedenen Permutationssatze jeweils in der Anzahl der insgesamt eingesetzten
Trainingsklassen unterscheiden, ist es moglich, die Wiedererkennungsgenauigkeiten der
einzelnen Informationsklassen in Abhangigkeit von der Gesamtzahl der Klassen graphisch
darzustellen (siehe Abb. 20 und Abb. 21). Es ist hierbei zu beachten, dal3 die Zahl der
Trainingsklassen, die fur die einzelnen Informationklassen eingesetzt wurden, unterschiedlich
sind (vergleiche Tabelle 27).

4.6.2 Auswertung und Interpretation der Ergebnisse

Die Ergebnisse der Untersuchung werden im folgenden unter zwei Gesichtspunkten analysiert:

» Welchen EinfluR3 hat die Klassenzahl auf das Klassifikationsergebnis.
» Worin unterscheiden sich die Klassifikationsergebnisse beider Verfahren.

EinfluR der Klassenzahl:

Die Erh6hung der Klassenzahl von 10 auf 12 Trainingsklassen hat die Wiedererkennungs-
genauigkeit der Informationsklassen ,Sp_dach” und ,Wiese* deutlich erhdht (jeweils um
mindestens 18%). Allerdings ist die Wiedererkennungsgenauigkeit einiger Klassen, wie z.B.
.Baume* und ,Wasser“, um bis zu 6% gesunken. Trotzdem stieg der Kappa-Wert um durch-
schnittlich 5,7% an, so dal} sich die Hinzunahme der beiden Trainingsklassen als sinnvoll
erwiesen hat.

Die Erh6hung der Klassenzahl auf 16 Trainingsklassen, durch Hinzunahme 4 weiterer Klassen
fur die Informationsklasse ,Fl_dach®, hat zwar die Wiedererkennungsgenauigkeit dieser Klasse
erheblich erhoht (auf 65,3 bis 68,8%), jedoch ist auch die Wiedererkennungsgenauigkeit von
einigen anderen Klassen deutlich gesunken. So ist z.B. die Genauigkeit der Klasse ,Erde“ um
mehr als 15% gesunken. Der Kappa-Wert ist gegentber der Klassifikation mit 12 Klassen um
4,8% gestiegen. Fur diesen Erfolg waren allerdings doppelt so viele zusatzliche Klassen
notwendig als bei der ersten Klassenerhéhung.

In Permutationssatz 4 wurden 20 Trainingsklassen eingesetzt. Fur jede Informationsklasse
wurde die gleiche Anzahl an Trainingsklassen eingesetzt. Obwohl hierbei mehr Trainings-
klassen eingesetzt wurden als bei Permutationssatz 3 sind die Klassifikationsergebnisse insge-
samt schlechter. Mit Permutationssatz 5 (29 Klassen) und 6 (38 Klassen) werden die Klassifi-
kationsergebnisse von Permutationssatz 3 wieder tbertroffen.

Man kann aus den Ergebnissen schlul3folgern, dafd man, wenn man nur wenige zusatzliche
Trainingsklassen einsetzen méchte, diese auf spektral inhomogene Klassen konzentrieren sollte.
Beim Einsatz vieler Trainingsklassen lohnt es sich, moglichst fir jede Informationsklasse die
gleiche Anzahl an Trainingsklassen zu wahlen, weil sonst die Wiedererkennungsgenauigkeiten
einzelner Klassen zu stark absinken kdnnen.

Vergleich der Wiedererkennungsgenauigkeiten beider Verfahren:

Die beiden Klassifikationsverfahren erreichten in den Klassen ,Fl_dach” und ,,Sp_dach”
jeweils sehr ahnliche Wiedererkennungsgenauigkeiten. Die Nutzung der Informationen, die in
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4 Uberwachte Klassifikation von Multispektralbildern

den Kovarianzmatrizen dieser beiden Klassen stecken, erhéht inre Wiedererkennungsgenauig-
keiten also nur unwesentlich. Anders ist es bei den Klassen ,Fassade*, ,Verkehr®, ,Erde*,
~Wiese" und ,Baume*. Bei diesen Klassen liegen die Wiedererkennungsgenauigkeiten beim
,Maximum Likelihood“-Verfahren hoher als beim ,Minimum Distance”-Verfahren. Bei den

drei Klassen ,Bahn“, ,Felder* und ,Wasser* fuhrt die Einbeziehung der Informationen in den
Kovarianzmatrizen sogar zur Verschlechterung der Wiedererkennungsgenauigkeiten dieser
Klassen. Aul3erdem zeigen die Kurven (in Abb. 20 und Abb. 21) dieser drei Klassen einen
auffalligen Verlauf. Denn wahrend die Kurven beider Verfahren in den Diagrammen der
Ubrigen Klassen fir die selbe Klasse jeweils recht ahnlich verlaufen, verandert sich der Abstand
zwischen den beiden Kurven in den Diagrammen der erwahnten drei Klassen in Abhangigkeit
von der Klassenzahl. So nimmt der Abstand zwischen den beiden Kurven bei der Klasse
~Bahn“ mit steigender Klassenzahl zu. Bei der Klasse ,Felder* nimmt dieser Abstand mit
steigender Klassenzahl ab, und bei der Klasse ,Wasser" ist der Abstand zunéachst grof3 und
nimmt dann (bei einer Klassenzahl von 20 Klassen) sprunghatft ab.

Insgesamt betrachtet, liegen die Kappa-Werte, die mit dem ,Maximum Likelihood“-Verfahren
erreicht wurden, urdurchschnittlich 5% hoher als die Kappa-Werte, die mit dem ,Minimum
Distance*“-Verfahren erreicht wurden.

Es stellt sich nun die Frage, warum die Unterschiede in den Kappa-Werten so gering sind. Um
diese Frage beantworten zu kénnen, mufd man sich noch einmal vor Augen fuhren, worin der
wesentliche Unterschied zwischen den beiden Verfahren besteht. Das ,Minimum Distance*-
Verfahren basiert auf Annahme, dal3 die Pixel der verschiedenen Klassen im Merkmalsraum
isotrop (kugelférmig) um den entsprechenden Klassenmittelpunkt herum verteilt sind. Das
~-Maximum Likelihood“-Verfahren basiert auf der Annahme, dal3 die Pixel der verschiedenen
Klassen im Merkmalsraum um den jeweiligen Klassenmittelpunkt herum normaltsiteilt

Hieraus ergibt sich als erster moglicher Erklarungsansatz, daf3 die Pixel der verschiedenen
Klassen im Merkmalsraum weitgehend isotrop um ihre Klassenmittelpunkte verteilt sind.
Dieser Erklarung widersprechen allerdings die Beobachtungen, die an realen Beispielen (siehe
Abb. 19 und Abb. 22) im Merkmalsraum gemacht wurden. So sind die Pixel in den beiden
Abbildungen weder kugelférmig noch normalverteilt. Sie legen vielmehr die Vermutung nahe,
dal die Pixel im Merkmalsraum haufig sehr komplex verteilt sind, so daR die Klassifikation der
Pixel fur beide Verfahren @hnlich schwierig ist.

Aul3erdem zeigt eine Betrachtung von

Tabelless im Anhang, dal3 die Anzahl der Pixel innerhalb einiger zum Training verwendeten
Stichproben sehr gering sind. Hiervon sind vor allem die Stichproben betroffen, die fir das
Training der Klassen ,Fassade” und ,Verkehr* verwendet wurden. Die geringe Anzahl an
Trainingspixel ist vor allem fur das ,Maximum Likelihood“-Verfahren problematisch, denn fir
die Schéatzung der Kovarianzmatrix werden bei zehn Merkmalen (bzw. Spektralkanalen) die
Verwendung von mindestens 100 Trainingspixel empfohlen (vergleiche Kap. 2.2.3). Allerdings
zeigen die beiden Klassen ,Fassade” und ,Verkehr®, die von diesem Problem am starksten
betroffen sind, keine Auffalligkeiten (siehe Abb. 20 und Abb. 21), die eindeutig auf dieses
Problem zurtickzufiihren waren. Viel problematischer als die Zahl der Trainingspixel ist
vermutlich die Tatsache, dal3 alle Trainingspixel einer Trainingsklasse aus einem raumlich eng
begrenzten Gebiet stammen. Fir die Klasse ,Flachdach® bedeutet dies beispielsweise, dal die

%enn die Pixel einer Klasse normalverteilt sind, dann nimmt die Konzentration der Pixel mit zunehmenden
Abstand vom Mittelpunkt der entsprechenden Klasse ab. Die Starke der Abnahme ist richtungsabhangig.
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4.6 Untersuchung des Zusammenhangs zwischen Klassenzahl und Klassifikationsgenauigkeit

Trainingspixel, die von einem Dach aus Teerpappe stammen, nur unzureichende Informationen
daruber enthalten, wie stark die Pixel, infolge von Materialschwankungen (Verwitterung,
Herstellungstoleranzen), im Merkmalsraum verstreut liegen. Aul3erdem wurden alle Pixel, die
zur gleichen Stichprobe gehdren, jeweils unter einem &hnlichen Scan-Winkel gém&isen

kann ebenfalls zu einer Unterschétzung der Wahrscheinlichkeit fihren, dal3 Pixel der
betreffenden Klasse weit im Merkmalsraum verstreut liegen. Der einzige Ausweg scheint darin
zu liegen, daf3 die Trainingspixel aus mehreren raumlich getrennten Gebieten ausgewahlt
werden. Hierdurch erhoht sich jedoch die Gefahr, dal3 die Pixel innerhalb der Trainingsklasse
nicht mehr normalverteilt sind, erheblich. In diesem Fall wird die Wahrscheinlichkeit, daf3 Pixel
der betreffenden Klasse im Merkmalsraum weit verstreut liegen, Uberschétzt. Eine
Untersuchung tber die Auswirkung dieses Problems wird in Kapitel 4.8 (Untersuchung von
Methoden zur Reduzierung des Rechenaufwandes) durchgefihrt.

RN
o
o

Reflektanz(Kanal 9) [%]

Reflektanz(Kanal 7) [%]

Abb. 22: Darstellung aller Kontrollpixel der Klasse ,Flachdach” (sief@belle 25 im Merkmals-
raum.(Projektion der Spektralkanéle 7 und 9 des Daedalus-Scanners.)

Neben den gemittelten Kappa-Werten ist auch die Gro3e des Fehlers, mit dem die gemittelten
Kappa-Werte behaftet sind, von Bedeutung (siehe Tabelle 28 bis Tabelle 44). Man bedenke, dal}

n Kap. 2.1.4 wurde erwéhnt, daR das Reflexionsverhalten eines Objektes nur mit der Hilfe der
Reflexionsfunktion (BRDF) erschopfend beschrieben werden kann. Diese Funktion hangt unter anderem von dem
Winkel ab, unter dem ein Objekt beobachtet wird. Beim Daedalus-Scanner kann der Beobachtungswinkel (bzw.
Scan-Winkel), unter dem eine horizontale Flache (z.B. Flachdach) gescannt wird, in einem Bereich von +/- 42,86°
(vergleiche Abb. 13) liegen. Je nach Scan-Winkel (und den Eigenschaften des reflektierendem Materials) kdnnen
sich die vom Sensor gemessenen Strahldichten stark unterscheiden. Da dieser Effekt bei der Berechnung der
Reflektanzwerte nicht berucksichtigt wurde, erhoht er zuséatzlich die Streuung der Pixel im Merkmalsraum. In der
Projektgruppe ,Fernerkundung” (CENSIS) wurde bislang in zwei Diplomarbeiten das winkelabhéngige
Reflexionsverhalten von Objekten gemessen (siehe [Meister 1996], [Rothkirch 1997] ).
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4 Uberwachte Klassifikation von Multispektralbildern

der Fehler um so kleiner wird, je grof3er die Zahl der Kappa-Werte ist, tber die gemittelt wird.
Hierdurch werden die betrachtlichen Schwankungen in den Ergebnissen etwas verdeckt, die bei
der Klassifikation mit den verschiedenen Trainingssatzen (aus jeweils dem gleichen Permuta-
tionssatz) auftraten. So schwankten beispielsweise die 100 Kappa-Werte, Uber die in Tabelle 43
(,Permutationssatz 6“, ,Minimum Distance“-Verfahren) gemittelt wurde, zwis8iero und

57,0%. Die 100 Kappa-Werte, Uber die in Tabelle 44 (,Permutationssatz 6“, ,Maximum
Likelihood“-Verfahren) gemittelt wurde, reichten vd@,3% bis 62,0%

Fazit:

Die bisherigeTrainingsmethoded.h. die Auswahl von kleinen und raumlich begrenzten
Trainingsgebieten fuhrte zu einer Benachteiligung des ,Maximum Likelihood“-Verfahrens.
Allerdings wurden die beiden Verfahren bisher auch nur im Hinblick auf die Anzahl der
eingesetzten Trainingsklassen verglichen. Da der Rechenaufwand in Abh&ngigkeit der
Trainingsklassenzahl fiir beide Verfahren sehr unterschiedlich ist, ist auch noch ein Vergleich
auf der Grundlage des benétigten Rechenaufwandes notwéndig.

Man kann jedoch aus dem Vergleich der beiden Verfahren in diesem Kapitel schluf3folgern, dai3
das ,Maximum Likelihood“-Verfahren durch die Nutzung der zusatzlichen Informationen, die

in der Kovarianzmatrix enthalten sind, die Klassifikationsgenauigkeit (Kappa-Werte) um
durchschnittlich 5% steigern konnte.

Aus der starken Schwankung der einzelnen Klassifikationsergebnisse kann man schluf3folgern,
daf3 eine sorgfaltige Auswahl der Trainingsgebiete wichtiger ist als die Entscheidung, welches
der beiden Verfahren verwendet wird.

4.7 Untersuchung von Methoden zur Erh6hung der Klassifikations-
genauigkeit
In diesem Kapitel werden Methoden untersucht, um die bisher erreichten Klassifikations-

genauigkeiten zu erhdéhen. Es gibt im wesentlichen drei Ansatzpunkte, um die Genauigkeit einer
Klassifikation zu erhéhen:

1) Man kann das zu klassifizierende Bildmaterial vor der Klassifikation filtern, um die spektrale
Vielfalt im Bildmaterial zu reduzieren.

2) Man kann versuchen, die Mittelwerte und die Kovarianzmatrizen der Trainingsklassen zu
optimieren

3) Man kann den Merkmalsraum durch geeignete Merkmale erweitern. Hierbei muf3 es sich
nicht um spektrale Merkmale handeln.

4.7.1 Durchfiihrung der Untersuchung

Im folgenden werden zwei Methoden untersucht (Methode A und B), die sich beide auf den
zweiten Ansatzpunkt beziehen.

12 Dieser Vergleich wird in Kap. 4.8 durchgefiihrt.
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4.7 Untersuchung von Methoden zur Erhéhung der Klassifikationsgenauigkeit

Methode A:

In Kap 4.5 wurde die ,optimale” Lage fur die verschiedenen Trainingsklassen im Merkmals-
raum dadurch gefunden, dal3 fur jede Klasse jeweils die Stichprobe ermittelt wurde, die den
geringsten euklidischen Abstand zu den Ubrigen Stichproben der entsprechenden Klasse besal3.
Wenn man mehr als eine Trainingsklasse pro Informationsklasse einsetzen méchte, dann ist
diese Vorgehensweise nicht empfehlenswert. In einer solchen Situation ist es sinnvoller, ein
unuberwachtes Klassifikationsverfahreimzusetzen. Hierbei werden von dem uniiberwachten
Klassifikationsprogramm die Punkte (Haufungspunkte) gesucht, an denen sich die Pixel der
jeweiligen Informationsklasse im Merkmalsraum konzentrieren. Von diesen Haufungspunkten
wird angenommen, dal} sie in etwa der optimalen Lage fir Trainingsklassen der verschiedenen
Informationsklassen entsprechen. Die Schritte, die zur Umsetzung einer derartigen Vorgehens-
weise notwendig sind, werden im folgenden beschrieben.

Ein uniiberwachtes Klassifikationsprogramm ben6tigt zu Beginn seiner Arbeit zwei verschie-
dene Eingaben, namlich die Anzahl der Haufungspunkte und die Grauwerte (Merkmale) der
Pixel, aus denen es die Haufungspunkte ermitteln soll. Deshalb wurden im ersten Schritt der
Untersuchung die Pixel aller Stichproben, die jeweils der gleichen Trainingsgruppe angehdorten,
zusammengefal3t. Am Beispiel der Trainingsgruppe ,Flachdach* bedeutete dies, dal die
Grauwerte, der Stichproben ,Flachdach 1 bis ,Flachdach 20 in ein gemeinsames Datenfeld
Ubertragen werden muf3ten. Als nachstes bendétigt das Programm noch Angaben tber die Anzahl
der Haufungspunkte, die es in dem Merkmalsraum finden soll, der aus den Pixeln gebildet wird,
die dem Programm Utbergeben wurden. Es ist sehr schwierig, die optimale Anzahl an Haufungs-
punkten fur die verschiedenen Klassen zu ermitteln, weil in der Praxis die Anh&ufungen der
Pixel im Merkmalsraum meistens nicht scharf voneinander abgetrennt sind. AuRerdem sollten
die Ergebnisse aus dieser Untersuchung mit den Ergebnissen aus den Untersuchungen in Kap.
4.6 vergleichbar sein. Deshalb wurde die Zahl der Haufungspunkte analog zur Anzahl der
Stichproben gewahlt, die der Computer in Kap. 4.6 zuféllig aus den verschiedenen Trainings-
gruppen auswéhlen mufdte (beachte Tabelle 27). In dieser Untersuchung legen die Erzeugungs-
vorschriften also fest, wie viele Haufungspunkte in den verschiedenen Trainingsgruppen vom
uniberwachten Klassifikationsprogramm gesucht werden sollen. Am konkreten Beispiel von
Permutationssatz 3 bedeutet dies, dal’ das untiberwachte Klassifikationsprogramm funf Hau-
fungspunkte in der Trainingsgruppe ,Flachdach” zu suchen hatte und jeweils einen Haufungs-
punkt in den Trainingsgruppen ,Spitzdach(bel), ,,Spitzdach(sch)“, ,Fassade”, ,Verkehr,
.Eisenbahn®, ,Erdreich®, ,Wiese(bel)*, ,Wiese(sch)*, ,Felder®, ,Baume” und ,Gewasser".

Im folgenden wird die Arbeitsweise des eingesetzten uniberwachten Klassifikationsprogramms
stichwortartig beschrieben:

1. Schritt: Ubergabe der Grauwerte der Pixel P und der Anzahl Z der zu suchenden
Haufungspunkte an das Programm

2. Schritt: Zufallige Auswahl von Z Pixeln aus den tbergebenen Pixeln P und Verwendung
dieser Pixel alStartpunkteS;

3. Schritt: Berechnung der euklidischen Abstéande zwischen jedem Pixel P und den Z Start-
punkten S

4. Schritt: Bestimmung des jeweils kirzesten Abstandes fir jedes Pixel P und Zuordnung des
jeweiligen Pixels zu dem entsprechenden Startpunkt (d.h. Bildung von Klassen)
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4 Uberwachte Klassifikation von Multispektralbildern

5. Schritt: Berechnung der Klassenmittelpunkte( mit i=1,...,Z)fur die in Schritt 4)
gebildeten Klassen

6. Schritt: Berechnung der Abstande zwischen den Klassenmittelpunktend jedem Pixel P

7. Schritt: Bestimmung des jeweils kirzesten Abstandes fir jedes Pixel P und Zuordnung zu
der entsprechenden Klasse (d.h. Bildung neuer Klassen)

8. Schritt: Berechnung der neuen Klassenmittelpuriktemit i =1,...,Z)

9. Schritt: Wiederholung von Schritt 6) bis 8) solange bis der grofdte euklidische Abstand, der
zwischen einem alten Klassenmittelpumit( mit i=1,...,Z)und dem entsprechenden

neuen Klassenmittelpunki liegt, kleiner ist als ein Prozent des Abstandes zwischen dem
jeweiligen alten Klassenmittelpunk und dem Ursprung des Merkmalsraumes, d.h.
d d(m,T
maxT— (m.1n)
Cd(m , Ursprung

H
mit i =].,...,ZE<0,01

10. Schritt: Rlckgabe der zuletzt berechneten Klassenmittelpumkads Ergebnis

Abb. 23 zeigt zur Verdeutlichung des Verfahrens eine grafische Darstellung von einigen
Programmeschritten, die zur uniberwachten Klassifikation eines einfachen fiktiven Beispiels
notwendig sind.
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Abb. 23: Darstellung zur Veranschaulichung des unuberwachten Klassifikationsprogramms (an einem einfachen
Beispiel)

In Abb. 24wird das Verfahren an einen realen Beispiel demonstriert. Das untberwachte
Klassifikationsprogramm wurde hierbei vor die Aufgabe gestellt, in den Pixeln der Stichproben

13 Die vom Programm iibergebenen Klassenmittelpunkte entsprechen den gesuchten Haufungspunkten. Das
Programm flhrt, bei Anforderung nur eines einzigen Haufungspunktes, lediglich eine kanalweise Mittelung der
Ubergebenen Pixel durch.
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.Flachdach 1“ bis ,Flachdach 20" finf Haufungspunkte zu suchen. Die vom Programm
gefundenen Haufungspunkte sind jeweils mit einem ,+“-Symbol markiert worden. Das
Programm bengtigt 17 Iterationen, um diese Haufungspunkte zu finden. Die in den ver-
schiedenen Iterationen berechneten Klassenmittelpunkte wurden durch Linien verbunden. Einer
der in Abb. 24dargestellten Haufungspunkte liegt zwischen mehreren Anhaufungen aus Pixeln.
Es kann also vorkommen, daf3 sich an den Haufungspunkten, die von einem uniiberwachten
Klassifikationsprogramm gefunden wurden, gar keine Pixel befinden. Dies ist ein wichtiges
Problem bei unuberwachten Klassifikationsverfahren.

— 100

S

5 80 :
‘C_c‘ L -
:5 , ,
< 60 |
N L ]
S

g |
= 40 .
a7 |

60 80 100
Reflektanz (Kanal 7) [%]

Abb. 24: Demonstration des uniiberwachten Klassifikationsprogramms an einem realen Beispiel. (Klassifikation
der Pixel der Stichproben ,Flachdach 1“ bis ,Flachdach 20" in 5 Klassen).

Im weiteren Verlauf der Versuchsdurchfiihrung wurden die Kontrollpixel (siehe Tabelle 25) mit
dem ,Minimum Distance“-Verfahren klassifiziert, wobei als Training die Haufungspunkte
dienten, die vom uniberwachten Klassifikationsprogramm geliefert wurden. Die Zahl der
Haufungspunkte (bzw. Zahl der Trainingsklassen) wurde, wie schon erwahnt, entsprechend den
Erzeugungsvorschriften der sechs Permutationssatze gewahlt (siehe Tabelle 27). Die Suche
nach den Haufungspunkten und die anschliel3ende Klassifikation der Kontrollpixel wurde fur
jede Erzeugungsvorschrift 100 mal durchgefihrt, weil das uniberwachte Klassifikations-
programm nicht bei jedem Programmdurchlauf die exakt gleichen Haufungspunkte lieferte. Die
jeweils 100 Konfusionsmatrizen wurden wieder (wie in Kap. 4.6 beschrieben) gemittelt. Die
Kontrollpixel wurden also insgesamt 600 mal klassifiziert und 6 gemittelte Konfusionsmatrizen
erzeugt (siehe Tabelle 46 bis Tabelle 51). Einen Uberblick tiber die erreichten Wiedererken-
nungsgenauigkeiten in Abhangigkeit von der Anzahl der eingesetzten Trainingsklassen (bzw.
Haufungspunkte) liefert Abb. 25.

65
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Methode B:

In Kap. 4.5.2 wurde beobachtet, dal’ die Wiedererkennungsgenauigkeit der Pixel der Klasse
.Flachdach® recht gering war. Es wurde vermutet, dal? dies daran lag, dafl? die Pixel eines
einzelnen Flachdaches sich spektral ahnlicher sind als dies bei den Pixeln von Flachdachern
allgemein der Fall ist. In Methode B wird deshalb versucht, durch Multiplikation aller Elemente
der Kovarianzmatrix der entsprechenden Trainingsklasse mit einem konstanten Faktor F (F >
1), diesen Effekt zu kompensieren. Denn die Werte einer Kovarianzmatrix sind um so grof3er, je
starker die Pixel, aus denen sie berechnet wurde, im Merkmalsraum verstreut sind.

Zu diesem Zweck wurden die Kontrollpixel aus Kap. 4.6 erneut klassifiziert. Das Training
erfolgte mit Permutationssatz 2. Die Kovarianzmatrix der Trainingsklasse fur die Klasse
~Flachdach* wurde in jedem Trainingssatz des Permutationssatzes 2 mit dem jeweils gleichen
Faktor multipliziert. AnschlieRend wurden die Kontrollpixel klassifiziert. Aus den 100 Klassifi-
kationen wurden wieder die gemittelten Konfusionsmatrizen berechnet. Die Vorgehensweise
wurde fur die Faktoren 2, 4, 6, 8, 10 und 12 durchgefuhrt. Die gemittelten Konfusionsmatrizen
wurden, um Platz zu sparen, nicht abgedruckt. Daflr zeigt Abb. 26 die Wiedererkennungs-
genauigkeiten fur die einzelnen Klassen in Abhangigkeit der eingesetzten Faktoren.

4.7.2 Auswertung und Interpretation der Ergebnisse

Auswertung Methode A:

Ein Vergleich der Kurven in Abb. 20 mit den Kurven in Abb. 25 fur die Klassen ,FI_dach* und
»Sp_dach” zeigen, dal} sich die Kurven der jeweiligen Klasse zumindest in ihrem qualitativen
Verlauf sehr @hnlich sind. Ansonsten bestehen wenig Ubereinstimmungen zwischen den
Kurven in Abb. 25 und den Kurven in Abb. 20 und Abb. 21. So sind in vielen Kurven starke
Spriinge zu beobachten. Beim Ubergang von 10 zu 12 Klassen tritt z.B. ein starker Sprung in
der Wiedererkennungsgenauigkeit der Klasse ,Felder auf. Dieser Sprung wird durch die
Bildung jeweils einer getrennten Trainingsklasse aus den Pixeln der Trainingsgruppe
~Wiese(bel)* und ,Wiese(sch)” verursacht. Ein weiterer starker Sprung tritt in der Klasse
,Bahn“ beim Ubergang von 12 zu 16 Klassen auf. Das Auftreten dieses Sprungs legt die
Vermutung nahe, dal3 diese Klasse im Merkmalsraum zwei spektral unterschiedliche Unter-
klassen besitzt. Diese Unterklasse mussen allerdings auch rdumlich getrennt sein, denn sonst
hatten die vom ,Maximum Likelihood“-Verfahren erreichten Wiedererkennungsgenauigkeiten
in dieser Klasse nicht niedriger sein durfen, als die des ,Minimum Distance“-Verfahrens (siehe
Abb. 20).

Fur zwei Klassen hat die Erhéhung der Anzahl der Trainingsklassen keine Vorteile gebracht,
namlich fur die Klassen ,Fassade® und ,Wasser“. Bei diesen beiden Klassen sinkt die Wieder-
erkennungsgenauigkeit mit steigender Klassenzahl, vor allem beim Ubergang von 29 zu 38
Trainingsklassen.

Die Kappa-Werte steigen nur beim Ubergang von 12 zu 16 Klassen starker an. Die weitere
Erhdhung der Klassenzahl bewirkt nur noch geringfligige Steigerungen des Kappa-Wertes.
Allerdings fuhrt die Erhohung der Klassenzahl dazu, dal3 sich die Wiedererkennungsgenauig-
keiten der einzelnen Klassen einander angleichen. So liegen bei der Klassifikation mit 38
Klassen die Wiedererkennungsgenauigkeiten von allen Klassen bei mindestens 40%.
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[

X

R f e n z
Klassenzahl Klassenname | FI_dach | Sp_dachl Fassadg¢ Verkeh Bahn Erde Wiese Felde Baume  Wassgr
1 FI_dach 4 1,9 0,1 18,2 12,8 4,8 0,0 0,0 0,0 0,0
1 Sp_dach 7,6 0,0 0,4 0,4 17,0 1,8 0,0 0,1 0,0
1 Fassade 9,4 32,0 88,8 5,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,6 0,0
1 Verkehr 325 8,3 0,6 0,9 0,4 0,5 0,0 0,0 0,1 0,0
1 Bahn 8,2 13,5 78 28,5 8 32,0 2,0 0,0 18,8 0,0
1 Erde 8,6 2,7 0,0 13,8 41,3 4 1,6 0,0 3,6 0,0
1 Wiese 0,0 0,0 0,0 0,2 0,0 0,0 42 .9 12,1 5,4 0,0
1 Felder 0,0 0,1 1,2 0,0 0,0 0,0 26,5 8 21,9 0,0
1 Baume 0,0 0,0 0,0 0,1 0,0 0,0 78 12,0 48,8 0,0
1 Wasser 8,3 28,7 1,6 12,8 22,2 0,0 17,4 0,0 0,9 00,0
K= 3510 Gg= 41,79

Tabelle 46:Gemittelte Konfusionsmatrix aus 100 Klassifikationen mit ,Methode A" und 10 Klassen. (Alle
Angaben in Prozent)

©

¥

R f e n z
Klassenzahl Klassenname | FI_dach | Sp_dach| Fassad¢ Verkehy  Bahn Erde Wieseg Felde Baume  Wasspr

1 FI_dach 9,0 54 0,1 18,4 13,0 15,4 0,6 0,0 0,0 0,0

1/1 | Sp_dach 2,7 4 7.4 2,4 25,9 0,0 0,0 0,0 0,0 0,2
1 Fassade 9,4 53 8 5,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,4 0,0
1 Verkehr 35,9 11,7 0,6 0 0,4 1,0 0,1 0,0 0,1 0,0
1 Bahn 6,0 11,0 2,7 26,3 6,0 32,0 0,8 0,0 14,7 0,0
1 Erde 9,2 2,9 0,0 13,9 41,5 1,9 0,0 3,6 0,0

1/1 Wiese 3,3 17,9 0,9 0,3 12,0 0,0 49,8 63,9 19,7 0,5
1 Felder 0,0 0,0 0,5 0,1 0,0 0,0 22,3 9,5 0,0
1 Baume 0,0 0,0 0,0 0,2 0,0 0,0 24,1 18,9 9 0,0
1 Wasser 4,5 11,6 0,2 12,4 1,2 0,0 0,4 0,0 0,0 99

K= 3460 Gg= 42,22

Tabelle 47:Gemittelte Konfusionsmatrix aus 100 Klassifikationen mit ,Methode A" und 12 Klassen. (Alle
Angaben in Prozent)

©

¥

R f e n z
Klassenzahl Klassenname | Fl_dach | Sp_dachl Fassad¢ Verkehr Bahn Erde Wiese Felde Baump  Wasspr

5 FI_dach 8 23,8 4,8 41,2 24,0 43,9 1,0 0,1 0,1 0,0

1/1 | Sp_dach 1,2 4 7.4 2,2 21,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0.2
1 Fassade 4,0 4,7 83,6 3,8 0,0 0,0 0,0 0,0 0,4 0,0
1 Verkehr 9,0 3,4 0,1 8 0,5 1,0 0,0 0,0 0,0 0,0
1 Bahn 1,6 6,5 2,5 22,4 0 4,8 0,8 0,0 14,7 0,0
1 Erde 4,0 2,2 0,0 3,6 36,7 0 2,0 0,0 3,6 0,0

1/1 Wiese 2,0 16,4 0,9 0,3 11,6 0,0 49.8 63,9 19,7 0,5
1 Felder 0,0 0,0 0,4 0,1 0,0 0,0 22,1 0 9,5 0,0
1 Baume 0,0 0,0 0,0 0,2 0,0 0,0 23,9 18,9 O 0,0
1 Wasser 4,4 11,6 0,2 12,4 1,2 0,0 0,4 0,0 0,0 99

K= 4470 Gg= 5382

Tabelle 48:Gemittelte Konfusionsmatrix aus 100 Klassifikationen mit ,Methode A" und 16 Klassen. (Alle
Angaben in Prozent)
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4 Uberwachte Klassifikation von Multispektralbildern

c R e f e r e n z
©  |Klassenzahl Klassenname | F|_dach | S_dach| Fassadg Verkehy Bahn Erde Wiese| Felde Baumg  Wasser
- 2 Fl_dach 9,6 7,1 0,1 29,9 0,1 3,1 0,0 0,0 0,0 0,0

- 1/1 | Sp_dach 1,0 9.9 9,6 8,5 1,2 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0

« 2 Fassade 3,5 7,3 9 0,2 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0

< 2 Verkehr 23,0 7,8 8,3 O 4,2 0,2 0,0 0,0 0,0 0,0

- 2 Bahn 14,6 11,8 0,6 17,6 8,6 1,0 0,0 2,7 0,0

- 2 Erde 22,7 9,4 0,0 4,5 17,3 88,0 0,4 0,0 0,6 0,0

- 1/1 Wiese 1,0 14,7 0,1 0,3 2,2 0,0 o 11,3 14,2 0,5

o 2 Felder 0,0 0,0 0,6 0,4 0,0 0,0 28,1 40 30,9 0,0

o 2 Baume 0,0 0,1 13 0,0 0,0 0,0 4,0 48,1 0 0,0

« 2 Wasser 4,6 11,8 0,4 12,4 3,5 0,0 0,8 0,0 0,0 99,4

v K= 4470 Gg= 5256

Tabelle 49:Gemittelte Konfusionsmatrix aus 100 Klassifikationen mit ,Methode A" und 20 Klassen. (Alle
Angaben in Prozent)

c R e f e r e n z
o  |Klassenzahl Kiassenname | Fl_dach | So_dach| Fassadg Verkeh Bahn Erde Wiese Felde Baume  Wasser
= 3 FI_dach O 6,4 2,2 23,3 3,9 22,8 0,0 0,0 0,0 0,0

- 2/1 | Sp_dach 6,1 4.0 6,7 41 1,2 0,0 0,0 0,1 0,4 0,0
© 3 Fassade 2,9 54 4 0,2 0,0 0,0 0,0 0,0 0,3 0,0

x 3 Verkehr 24,5 10,1 7,6 40,4 51 1,5 0,0 0,0 0,0 0,0

- 2 Bahn 9,4 8,6 0,5 10,2 68,8 1,4 0,8 0,0 0,9 0,0

- 3 Erde 14,6 8,1 0,0 2,6 15,0 4. 4 0,4 0,0 0,5 0,0

- 2/1 Wiese 14 14,8 8,7 0,4 2,2 0,0 14,8 9,1 0,5

o 3 Felder 0,0 0,0 0,8 0,3 0,3 0,0 18,4 4 20,9 0,0

o 3 Baume 0,0 0,1 0,7 0,0 0,0 0,0 26,1 30,6 68,0 0,0

«© 3 Wasser 4,8 12,5 0,5 12,5 3,5 0,0 0,9 0,0 0,0 99 .4

< K= 4730 Gg= 5500

Tabelle 50:Gemittelte Konfusionsmatrix aus 100 Klassifikationen mit ,Methode A" und 29 Klassen. (Alle
Angaben in Prozent)

©

¥

R e f e r e n z
Klassenzahl Klassenname | FI_dach | $_dach| Fassadg Verkeh Bahn Erde Wiese| Feldeil B&éume Wasser
4 FI_dach 47,0 11,6 5,0 32,1 4,6 25,8 0,0 0,0 0,0 0,0
3/2 Sp_dach 3,8 4 0,2 0,7 10,2 0,0 0,2 0,1 0,1 0,2
3 Fassade 0,5 3,9 41,8 0,4 0,0 0,0 0,0 0,0 0,2 0,0
4 Verkehr 27,9 14,1 0,9 49,8 3,0 0,3 0,2 0,0 0,0 5,6
2 Bahn 3,9 7,7 6,2 5,8 o 0,3 0,2 0,0 0,2 0,0
4 Erde 13,2 8,1 0,0 3,0 17,2 O 0,4 0,0 0,3 0,0
3/2 Wiese 31 7,6 43,8 03 0,0 0,0 0 233 91 03
3 Felder 0,0 0,1 0,7 0,2 0,2 0,0 17,4 O 15,7 0,0
4 Baume 0,0 0,1 0,8 0,0 0,0 0,0 26,1 23,0 /] 0,0
4 Wasser 0,5 53 0,6 7,8 0,4 0,0 0,5 0,0 0,0 38
K = 5040 Gg= 5432

Tabelle 51:Gemittelte Konfusionsmatrix aus 100 Klassifikationen mit ,Methode A" und 38 Klassen. (Alle
Angaben in Prozent)
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4.7 Untersuchung von Methoden zur Erhéhung der Klassifikationsgenauigkeit
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Abb. 25: Ubersicht tiber die Ergebnisse, die bei den Klassifikationep\eithode A“ erreicht wurden
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4 Uberwachte Klassifikation von Multispektralbildern
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Abb. 26: Ubersicht tiber die Ergebnisse, die bei den Klassifikationep\eithode B*“ erreicht wurden
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4.8 Untersuchung von Methoden zur Reduzierung des Rechenaufwandes

Insgesamt gesehen hat diese Methode die Klassifikation mit dem ,Minimum Distance“-Verfah-
ren um ca. 5% verbessern kénnen. Die nur geringfligige Verbesserung der Klassifikations-
genauigkeit hat vermutlich zwei Ursachen. Zum einen werden nicht immer reale Haufungs-
punkte von dem uniberwachten Klassifikationsprogramm gefunden. So kann es vorkommen,
dal sich an einem von dem Programm gefundenen Haufungspunkt gar kein Pixel befindet
(vergleiche Abb. 24). Zum anderen war vermutlich die Zahl der Pixel, die dem unuberwachten
Klassifikationsprogramm tibergeben wurden, nicht immer ausreichend, um auf die wahre
Verteilung der Pixel der betreffenden Klasse im Merkmalsraum zu schlie3en. Dieses Problem
ist an der Klasse ,Flachdach” gut sichtbar. Denn die Pixel der Stichproben ,Flachdach 1* bis
.Flachdach 20* h&dufen sich in Abb. 24 an teilweise ganz anderen Stellen als die Kontrollpixel
in Abb. 22. Die eigentliche Problem liegt also eher wieder in der grof3en spektralen Inhomoge-
nitat innerhalb einiger Informationsklassen.

Auswertung Methode B:

In Abb. 26 ist zu erkennen, dafl3 die Erhéhung des Faktors zu einem anfanglich sehr starken
Anstieg der Wiedererkennungsgenauigkeit der Klasse ,Fl_dach” fihrt. Die Starke des Anstieges
nimmt mit der Zunahme des Faktors ab, und bei Faktor 12 erreicht die Wiedererkennungs-
genauigkeit dieser Klasse anndhernd seinen ,Sattigungspunkt®, der bei ca. 75% liegt.

Die Erh6hung des Faktors verbesserte nicht nur die Klassifikation der Pixel des Klasse
.Fl_dach®, sondern verschlechterte gleichzeitig die Wiedererkennungsgenauigkeiten einiger
anderer Klassen. Zu diesen Klassen z&hlen vor allem die Klassen ,Fassade®, ,Verkehr und
.Erde“. Es gibt aber auch drei Klassen, deren Wiedererkennungsgenauigkeiten unverandert
blieben. Hierzu gehéren die Klassen ,Wiese*, ,Felder‘ und ,Baume*.

Interessant ist aber auch der Verlauf der Kurven. Denn die Kurven der verschieden Klassen
zeigen unterschiedlich starke Krimmungen. So ist z.B. die Kurve der Klasse ,Erde” viel starker
gekriummt als die Kurve der Klasse ,Bahn®.

Mit dieser Methode konnte also die Wiedererkennungsgenauigkeit der Klasse ,Fl_dach”
deutlich erh6ht werden, wobei der Kappa-Wert zwischen den Faktoren von 1 bis 4 um 3,1%
anstieg und anschlie3end stagnierte. Zwar ist dieser Anstieg nicht sehr hoch, jedoch konnte die
Erhdhung erreicht werden, ohne dal3 die Zahl der Trainingsklassen erhoht wurde, was zuséatz-
lichen Trainings- und Rechenaufwand bedeutet héatte. Aul3erdem bedeutet die Stagnation des
Kappa-Wertes bei den grol3eren Faktoren, dal’3 das Finden eines geeigneten Faktors relativ
unproblematisch ist.

4.8 Untersuchung von Methoden zur Reduzierung des Rechenaufwandes

Bevor mit der Untersuchung von Methoden zur Reduzierung des Rechenaufwandes bei der
Durchfuhrung einer Klassifikation begonnen werden kann, muld zunachst geklart werden,
wodurch die GroRe des Rechenaufwandes beeinflul3t wird. Der Rechenaufwand ist fiir beide
Verfahren sehr unterschiedlich. Beim ,Minimum Distance“-Verfahren liegt der gréf3te Aufwand
in der Berechnung der euklidischen Abstédnde zwischen den einzelnen Pixeln, die klassifiziert
werden sollen, und den Mittelpunkten der Trainingsklassen (siehe GI. 5). Da die Berechnung
der Wurzel, wie bereits in Kap. 2.2.2 erwdhnt, weggelassen werden kann, ergibt sich als
Rechenaufwand,,, pro Pixel fir das ,Minimum Distance“-Verfahren:
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4 Uberwachte Klassifikation von Multispektralbildern

RMD = MMD + S/ID+ '%ID (GI 26)

My =N; N, M, Sp= NONOs A= NONJa (Gl 27)

wobei M der Anzahl der Multiplikationen, S der Anzahl der Subtraktionen und A der Anzahl

der Additionen entspricht, die fir die Klassifikation eines einzigen Pixels benotigtNvird.
entspricht der Anzahl der Trainingsklassen tdder Anzahl der Kanale des Daedalus-

Scanners (bzw. den Merkmalen). m, s und a entsprechen der Rechenzeit, die der Computer fir
die Ausfihrung der verschiedenen Rechenoperationen bendétigt. In der Praxis ist die Rechenzeit,
die fur die Ausfuhrung einer Multiplikation bendtigt wird, deutlich grof3er als die Zeit, die fur

eine der beiden anderen Operationen bendtigt wird. Deshalb wird im folgenden nur der Rechen-
aufwand fur die benotigten Multiplikationen berucksichtigt:

Ruo = Ny ON Om  OrdnungO(N; Ny ) (Gl. 28)

Beim Maximum Likelihood-Verfahren liegt der grof3te Aufwand in der Berechnung der
Funktioneng, (siehe Gl. 15). Wenn man wieder nur den Rechenaufwand fur die bendtigten
Multiplikationen bertcksichtigt, erhalt man:

Ry, =(NZ + NJ)ON;, Om  OrdnungO(NZ N; ) (Gl. 29)

Es gibt also zwei wichtige Ansatzpunkte, um den Rechenaufwand zu reduzieren:

1) Reduktion der Merkmale (bzw. Spektralkana¥g)
2) Reduktion der Trainingsklasséi

4.8.1 Durchfiihrung der Untersuchung

Im folgenden werden Methoden untersucht, die entweder die Zahl der Merkmale (Methode 1)
oder die Zahl der Trainingsklassen reduzieren (Methode 2).

Methode 1:

Das Hauptproblem bei der Reduzierung der Merkmale besteht darin, die Merkmale herauszu-
finden, die fur die Klassifikation am unwichtigsten sthdlnwichtig sind Merkmale vor allem

dann, wenn sie untereinander stark korreliert (abh&ngig) sind. Deshalb wird in der Literatur
(siehe [Duda & Hart 1973] oder [Richards 1993]) als Losung meistens die Durchflihrung einer
Hauptachsentransformation empfohlen. Hierbei werden die Achsen des Merkmalsraumes so
gedreht, dal3 alle Merkmale nach der Transformation unkorreliert sind. Man erhalt also prak-
tisch einen Satz neuer Merkmale. Eine Kovarianzmatrix, die aus Pixeln des transformierten
Merkmalsraums berechnet wird, besitzt nur noch in der Diagonalen von null verschiedene
Werte. Je grol3er ein Diagonalwert ist, desto wichtiger ist das entsprechende neue Merkmal fur
die Klassifikation. Diese Losung hat allerdings auch zwei Nachteile. Zum einen ist der Rechen-
aufwand fur die Transformation recht hoch. Zum anderen héngt das Ergebnis der Transfor-

!4 Die Aussonderung von unwichtigen Merkmalen hat einen weiteren Vorteil. Je weniger Merkmale fiir die
Klassifikation verwendet werden, desto weniger Trainingspixel werden fir eine sichere Schatzung der
Kovarianzmatrizen der Trainingsklassen benétigt (siehe [Duda & Hart 1973] oder [Richards 1993]).
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4.8 Untersuchung von Methoden zur Reduzierung des Rechenaufwandes

mation von dem Bildmaterial ab, das fur die Transformation verwendet wurde. Denn fir die
Durchfuhrung einer Hauptachsentransformation mufd zunachst die Kovarianzmatis

allen Pixeln des Bildes berechnet werden ( Rechenaufwand der Or@giNg) pro Pixel).

Anschlie3end muf die Transformationsmatrix bestimmt werden. Jedes Pixel des Bildes muf3
mit dieser Matrix transformiert werden. Hier fur ist ein Rechenaufwand von der Grél3enordnung
O(N N;) notwendig. Hierbei bezeichn®t,, die Anzahl der Kanéle die nach der Transfor-

mation noch verwendet werden. In der Praxis werden meistens drei Kanéle verwendet. Insge-
samt ergibt sich also ein Rechenaufwand der mit dem Aufwand vergleichbar ist, der fir eine
~,Maximum Likelihood“-Klassifikation notwendig ist.

Aufgrund dieser Nachteile wurde, im Rahmen dieser Untersuchung, von der tUblichen Vorge-
hensweise abgewichen und ein anderes Auswahlverfahren gewéhlt. So wurde nicht nach den
wichtigsten Kanélen gesucht, sondern statt dessen nach Bildsensoren gesucht, die in der
Fernerkundung verbreitet sind und weniger Spektralkanale besitzen als der Daedalus-Scanner.
Auf diese Weise konnte gleichzeitig untersucht werden, in wieweit die Verwendung der
zusatzlichen Kanéle des Daedalus-Scanners die Klassifikationsgenauigkeit gegentber den
anderen Sensoren erhéhen kann. In der Fernerkundung sind Multispektralbilder, die vom
,Landsat Thematic Mapper* (nahere Informationen zu diesem Gerat siehe [Richards 1993] oder
[Sabins 1978]) aufgenommen wurden, recht verbreitet. Dieses Geréat verfigt Gber sechs Spek-
tralkanéle und einen Thermalkanal. Der Daedalus-Scanner besitzt ebenfalls diese Kanéle, und
zwar sind dies die Spektralkangl&lr. 2 (0,45 - 0,521m), 3 (0,52 - 0,6Qum), 5 (0,63 - 0,69

um), 7 (0,76 -0,9@um), 9 (1,55 - 1,7um) und 10 (2,08 - 2,3am).

Zusatzlich zu den Multispektralbildern sind fir die Fernerkundung aber auch noch die
Falschfarben-Infrarot-Bilder (CIR-Bilder) interessant. Kapiteléhghalt ein Diagramm, in dem

die spektrale Empfindlichkeit des Farbinfrarotfilms KODAK 2443 in Abh&ngigkeit von der
Wellenlange dargestellt ist (siehe Abb. 16). Wenn man die spektralen Empfindlichkeiten der
verschiedenen Farbschichten mit den Wellenlangen vergleicht, an denen die verschiedenen
Detektoren des Daedalus-Scanners lichtempfindlich sind, so kann man jeder Farbschicht einen
Spektralkanal zuordnen. Hierzu bestimmt man fir jede Farbschicht zunachst den Wellen-
langenbereich, in dem ihre spektrale Empfindlichkeit im Vergleich zu den Empfindlichkeiten
der anderen Schichten moglichst groR ist. Danach sucht man ein Spektralkanal aus, dessen
Wellenlangenbereich mdglichst gut mit diesem Bereich Gberein stimmt. Diese Vorgehensweise
fuhrte zur Auswahl der Spektralkanale Nr. 3 (0,52 - &0, 5 (0,63 - 0,6Qum) und 7 (0,76 -
0,90um).

Im folgenden wird deshalb sowohl mit der Kanalkombination 3, 5 und 7 (,entsprechend“ den
drei Farbschichten des KODAK 2443) klassifiziert als auch mit der Kanalkombination 2, 3, 5,
7,9 und 10 (entsprechend gechsSpektralkanale des Landsat Thematic Mapper).

Die eigentliche Versuchsdurchfiihrung unterschied sich von der in Kap. 4.6.1 beschriebenen
Durchfihrung im wesentlichen darin, daf3 die zu klassifizierenden Bilddaten, also die Kontroll-
pixel, und die Trainingsdaten auf die Informationen der ausgewdahlten Kanéle reduziert werden
muften. Es wurden mit den reduzierten Bilddaten insgesamt 2400 Klassifikationen durchge-
fuhrt. Jeweils 1200 Klassifikationen wurden mit dem gleichen Klassifikationsverfahren durch-
gefuihrt. Jeweils 600 Klassifikationen wurden mit dem gleichen Verfahren und der gleichen
Kanalzahl (3 oder 6) durchgefuhrt, und bei 100 Klassifikationen stammte zusétzlich noch der

15> Der Thermalkanal wird auch weiterhin nicht beriicksichtigt.
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4 Uberwachte Klassifikation von Multispektralbildern

Trainingssatz aus dem gleichen Permutationssatz. Die Ergebnisse aus diesen 100 Klassifika-
tionen wurden wieder jeweils zu einer gemittelten Konfusionsmatrix zusammengefal3t. Die
Konfusionsmatrizen konnten allerdings, um den Umfang der Arbeit zu begrenzen, nicht
abgedruckt werden. Es wurden wiederum nur die Wiedererkennungsgenauigkeiten der einzel-
nen Klassen in Abhangigkeit der Gesamtzahl der Trainingsklassen dargestellt (siehe Abb. 27 bis
Abb. 30).

Methode 2:

Es gibt zwei Mdglichkeiten, um die Anzahl der Trainingsklassen zu reduzieren. Man kann
unwichtige Trainingsklassen vor der Klassifikation aussondern oder dienfekeérer Trai-
ningsklassen zu einer Klasse zusammenfilnester folgenden Versuchsdurchfiihrung wurde
die zuletzt genannte Mdglichkeit genutzt.

Zum Vergleich der Ergebnisse dieser Untersuchung mit den Ergebnissen aus Kap. 4.6 wurden
wieder die Permutationssatze verwendet. Jeder Permutationssatz besteht aus 100 Trainings-
satzen. Jeder Trainingssatz enthélt eine Vorschrift dartiber, welche Stichproben als Trainings-
klassen eingesetzt werden sollen und mit welchen Informationsklassen die verschiedenen
Trainingsklassen verknipft sind. Diese Vorschrift wurde genutzt, um die Pixel aller Stich-
proben zusammenzufassen, die in dem jeweiligen Trainingssatz aufgefuihrt wurden und der
gleichen Informationsklasse angehdrten. Aus den zusammengefal3ten Pixeln wurden fur jede
Informationsklasse die Kovarianzmatrix und der Mittelpunkt ihrer Trainingsklasse im Merk-
malsraum berechnet. Es wurde also die Zahl der Trainingsklassen fiir alle Trainingssétze auf
insgesamt zehn Klassen reduziert. Die Kontrollpixel wurden nun erneut mit beiden Klassifika-
tionsverfahren klassifiziert und die Ergebnisse wieder, wie in Kap. 4.6 beschrieben, zu gemit-
telten Konfusionsmatrizen zusammengefal3t.
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4.8 Untersuchung von Methoden zur Reduzierung des Rechenaufwandes
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Abb. 27: Ubersicht liiber die Ergebnisse, die mit dgMinimum Distance*-Verfahren, bei Verwendung voh0
Kanalen (durchgezogene Linie), 6 Kanalen (gepunktete Linied 3 Kanalen (gestrichelte Linie)rreicht
wurden(Methode 1)
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4 Uberwachte Klassifikation von Multispektralbildern

Wiese Felder
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Abb. 28: Ubersicht 2iiber die Ergebnisse, die mit dgMinimum Distance“-Verfahren, bei Verwendung voh0
Kanalen (durchgezogene Linie), 6 Kanélen (gepunktete Linied 3 Kandalen (gestrichelte Linie)grreicht
wurden(Methode 1)
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Abb. 29: Ubersicht liiber die Ergebnisse, die mit dgMaximum Likelihood“-Verfahren, bei Verwendung von

10 Kanélen (durchgezogene Linie), 6 Kanalen (gepunktete Linie)l 3 Kanalen (gestrichelte Linierreicht
wurden (Methode 1)
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Abb. 30: Ubersicht 2iber die Ergebnisse, die mit dgMaximum Likelihood“-Verfahren, bei Verwendung von
10 Kanélen (durchgezogene Linie), 6 Kanalen (gepunktete Linie)l 3 Kanélen (gestrichelte Linie)rreicht
wurden (Methode 1)
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Fl_dach Sp_dach
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Abb. 31: Ubersicht liiber dervergleichzwischen den Ergebnisse, die sich aus den Klassifikationen mit dem
-Minimum Distance“-Verfahren in Kap. 4.6ergaben qurchgezogene Linig und den Ergebnissen, die sich mit
dem,Minimum Distance“-Verfahren bei Anwendung vollethode 2ergaben gestrichelte Linig. Bei Methode 2
entspricht die Skalierung an der x-Achse der Stichprobenzahl, weil bei dieser Methode die Zahl der Trainings-
klassen immer bei 10 Klassen liegt.
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Wiese Felder
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Abb. 32: Ubersicht 2uiber derVergleich zwischen den Ergebnisse, die sich aus den Klassifikationen mit dem
-Minimum Distance“-Verfahren in Kap. 4.6ergaben durchgezogene Linig und den Ergebnissen, die sich mit
dem,Minimum Distance“-Verfahren bei Anwendung volethode 2ergaben gestrichelte Lini§. Bei Methode 2
entspricht die Skalierung an der x-Achse der Stichprobenzahl, weil bei dieser Methode die Zahl der Trainings-
klassen immer bei 10 Klassen liegt.

80



4.8 Untersuchung von Methoden zur Reduzierung des Rechenaufwandes
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Abb. 33: Ubersicht 1uber derVergleich zwischen den Ergebnisse, die sich aus den Klassifikationen mit dem
-Maximum Likelihood“-Verfahren in Kap. 4.6 ergaben durchgezogene Linig und den Ergebnissen, die sich

mit dem,Maximum Likelihood“-Verfahren bei Anwendung vokiethode 2ergaben gestrichelte Linid. Bei

Methode 2 entspricht die Skalierung an der x-Achse der Stichprobenzahl, weil bei dieser Methode die Zahl der
Trainingsklassen immer bei 10 Klassen liegt.
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Abb. 34: Ubersicht 2uiber derVergleich zwischen den Ergebnisse, die sich aus den Klassifikationen mit dem
-Maximum Likelihood“-Verfahren in Kap. 4.6 ergaben durchgezogene Linig und den Ergebnissen, die sich

mit dem,Maximum Likelihood“-Verfahren bei Anwendung volethode 2ergaben gestrichelte Linid. Bei

Methode 2 entspricht die Skalierung an der x-Achse der Stichprobenzahl, weil bei dieser Methode die Zahl der
Trainingsklassen immer bei 10 Klassen liegt.
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4.8 Untersuchung von Methoden zur Reduzierung des Rechenaufwandes

4.8.2 Auswertung und Interpretation der Ergebnisse

Auswertung Methode 1:

Bei der Betrachtung der in Abb. 27 bis Abb. 30 dargestellten Ergebnisse fallt als erstes auf, dal3
die Klassifikationsergebnisse, selbst bei Verwendung von nur noch drei Kanélen, sehr hoch
sind. Die Kappa-Werte der Klassifikationen mit zehn Kanalenrsimaim ca. 6 bis 7%

besserals die Ergebnisse mit drei Kanalen. Die Kappa-Werte der Klassifikationen mit sechs
Kanalen zeigen g&einen signifikanten Unterschiedmehr zu den Klassifikationen mit zehn
Kanalen.

Trotzdem zeigen einzelne Klassen interessante Auffalligkeiten. Hierzu zahlen beispielsweise
die Klassen ,Fassade” und ,Wasser“. Denn bei diesen Klassen werden mit dem Maximum
Likelihood-Verfahren die hochsten Wiedererkennungsgenauigkeiten nicht mit zehn Kanélen
erreicht, sondern bei der Verwendung von nur sechs Kanélen. Aul3erdem ist an diesen Klassen
auffallig, daf? dieses Verhalten beim Minimum Distance-Verfahren Giberhaupt nicht auftritt. Die
Auswirkungen der Merkmalsreduktionen hangen allerdings nicht nur vom Verfahren ab,
sondern bei einigen Klassen auch von der Anzahl der eingesetzten Trainingsklassen. Hierzu
zéhlen z.B. die Klassen ,Bahn“ und ,Baume*.

Insgesamt kann man aus den Ergebnissen schluf3folgern, daf3 in den Spektralkanalen 3, 5 und 7
des Daedalus-Scanners bereits ein erheblicher Teil der spektralen Informationen entfialten ist
Die Kandle 1, 4, 6, und 8 des Daedalus-Scanners enthalten anscheinend (in Bezug auf die
Ubrigen sechs Kanéle) iberwiegend redundante Informationen.

Auswertung Methode 2:

In der folgenden Auswertung werden die Ergebnisse flr beide Klassifikationsverfahren jeweils
getrennt voneinander mit den Klassifikationsergebnissen aus Kap. 4.6 verglichen.

Abb. 31 und Abb. 32 enthalten die Ergebnisse der Klassifikationen mifManmum
Distance“-Verfahren. Ein Blick auf die Kurve mit den Kappa-Werten zeigt, daf3 die Bildung
von Trainingsklassen aus den Pixeln mehrerer Stichproben die Kappa-Werte, bei diesem
Verfahren, kaum verandert haben. Die Werte steigen mit zunehmender Stichprobenzahl nur
sehr langsam an und der Maximalwert liegt nur bei ca. 37%. In Kap. 4.6 lag der grof3te gemit-
telte Kappa-Wert bei 45%er Kappa-Wert verschlechterte sich um bis zu 8%.

Im Vergleich zu den Ergebnissen aus Kap. 4.6 haben sich die Wiedererkennungsgenauigkeiten
der meisten Klassen deutlich verschlechtert. Eine Ausnahme bildet hierbei die Klasse ,Wasser*.
Bei dieser Klasse steigt die Wiedererkennungsgenauigkeit mit der Anzahl der Stichproben, die
fur das Training verwendet wurden (siehe Abb. 32).

Eine weitere interessante Auffalligkeit zeigen die Ergebnisse, die mit Permutationssatz 3 (siehe
die Ergebnisse in Abb. 31 und Abb. 32 bei einer ,Klassenzahl (bzw. Probenzahl)* von 16)
erreicht wurden. Denn bei diesem Permutationssatz wurde die Trainingsklasse fur die Klasse

!¢ Diese Beobachtung bestatigt die Leistungsfahigkeit von Nachweisverfahren mit drei Spektralkanalen, wie z.B.
Farbinfrarot-Filme
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.Fl_dach” aus jeweils funf Stichproben gebildet. Dies fuhrte allerdings zu einer nur geringen
Erh6hung der Wiedererkennungsgenauigkeit in dieser Klasse.

Insgesamt gesehen hat sich die ,Verschmelzung“ von mehreren Stichproben zu einer Trai-
ningsklasse fur das ,Minimum Distance“-Verfahren als nachteilig erwiesen. Die Ursache
hierflr ist wohl wieder in der zu grof3en spektralen Vielfalt innerhalb der verschiedenen
Informationsklassen zu suchen. Denn beim ,Minimum Distance“-Verfahren kann mit einer
Trainingsklasse pro Informationsklasse auch nur maximal ein Haufungspunkt in jeder Informa-
tionsklasse abgedeckt werden.

In Abb. 33 und Abb. 34 sind die entsprechenden Klassifikationsergebnisse fiad@asum
Likelihood“-Verfahren dargestellt. Bei diesem Verfahren zeigt ein Blick auf die Kurve

.Kappa“, daf} sich die Kappa-Werte, durch die Vereinigung mehrerer Stichproben zu einer
Trainingsklasse, im Vergleich zu den Kappa-Werten aus Kap. 4.6 insgesamt nicht verschlech-
tert haben. Sie haben sich bei den Permutationssétzen 4 bis 6 sogar verbessert,umdzwar

bis 4%. Die Bildung von Trainingsklassen aus Pixeln, die von verschiedenen Stichproben
stammten, hat also zu einer Verbesserung des Informationsgehaltes in den Kovarianzmatrizen
gefuhrt. Denn mit Hilfe der Kovarianzmatrix 1af3t sich fur jede Klasse ableiten, wie grol3 die
Wahrscheinlichkeit ist, dal? ein Pixel dieser Klasse in einer bestimmten Richtung und Entfer-
nung vom Klassenmittelpunkt anzutreffen ist. Die Verbesserung der Klassifikationsergebnisse
ist aber keinesfalls selbstverstandlich, weil die Pixel innerhalb der einzelnen Informations-
klassen im Merkmalsraum nicht grundsatzlich normalverteilt sind. Ein gutes Beispiel hierfr ist
die Klasse ,Wiese". Sie besteht aus mindestens zwei spektralen Unterklassen. Die eine Klasse
bilden die Pixel, die von der Globalstrahlung beleuchtet werden. Die andere Klasse bilden die
Pixel, die von der Himmelsstrahlung beleuchtet werden. Der Mittelwert, der ja aus allen Pixeln
errechnet wird, liegt von den Pixeln beider Klassen weit entfernt. Die aus ihnen errechnete
Kovarianzmatrix muf3 also sehr grof3e Werte enthalten, wodurch ein Pixel dieser Klasse auch
dann noch zugewiesen wird, wenn es vom Mittelpunkt der entsprechenden Trainingsklasse weit
entfernt ist. Dieser Effekt ist in Abb. 34 an dem Verlauf der Kurve ,Baeume” zu erkennen. Die
Wiedererkennungsgenauigkeit von dieser Klasse féllt bei Verwendung von Permutationssatz 2
ab. In den Permutationssatzen 4 bis 6 wird die Trainingsklasse fir die Klasse ,Baume* auch aus
mindestens zwei Stichproben gebildet, und die Wiedererkennungsgenauigkeiten liegen nur noch
5% unter den entsprechenden Ergebnissen aus Kap. 4.6. Insgesamt sind die Probleme, die durch
diesen Effekt verursacht werden, aber sehr gering, so dal3 diese Methode fur das ,Maximum
Likelihood“-Verfahren sehr empfehlenswert ist. Allerdings sollte jede Trainingsklasse aus
mindestens drei Stichproben (bzw. Trainingsgebiete) gebildet werden.

4.8.3 Vergleich der untersuchten Methoden

Die Untersuchung begann mit einer Analyse des Rechenaufwandes, der mit der Klassifikation
eines einzigen Pixels verbunden ist. Hierbei wurden Formeln entwickelt, mit denen die Anzahl
der notwendigen Multiplikationen pro Pixel berechnet werden kénnen (siehe GI. 28 und Gl. 29).
Die errechneten Zahlen wurden zur Erzeugung des Diagramms in Abb. 35 genutzt. In dem
Diagramm wurden die Kappa-Werte, die bei den Klassifikationen in Kap. 4.6 und 4.8 erreicht
wurden, in Abhangigkeit der Multiplikationen pro Pixel aufgetragen. Man beachte, dal} die x-
Achse logarithmisch skaliert ist. Dies war notwendig, weil beim Maximum Likelihood-Verfah-
ren die Anzahl der Multiplikationen quadratisch mit der Kanalzahl ansteigt. Deshalb ware auch
eine Kombination der Methoden 1 und 2 sicher sinnvoll. Zur Untermauerung dieser These
wurde Methode 2 noch einmal mit den sechs Kanélen aus Methode 1 durchgefiihrt. Die Kappa-
Werte, die sich hieraus ergaben, sind im Diagramm mit Dreieck-Symbolen markiert (siehe
.2_ML_6K"in der Legende.)
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4.9 Demonstration der Klassifikationsverfahren an einem Bildausschnitt

Bei der Betrachtung des Diagramms, fallt zunachst auf, daf3 alle Kurven, die zur Methode 2
gehdoren, auf einer senkrechten Gerade liegen. Dies liegt daran, daf3, bei dieser Methode, jede
Klassifikation mit 10 Trainingsklassen durchgefiihrt wurde. Deshalb ist der Rechenaufwand fir
alle Permutationssatze gleich. Der Kappa-Wert, der zum ,Permutationssatz 1" gehoért, liegt am
dichtesten am Koordinatenursprung. Der Kappa-Wert, der zum ,Permutationssatz 6“ gehort,
befindet sich jeweils am Ende der Kurve. Dies gilt fur alle Kurven.

Die effizienteste Methode ist die kombinierte Methode (,2_ML_6K") mit den Permutations-
satzen 5 und 6. Das ,Minimum Distance“-Verfahren ist ebenfalls recht effizient. Das Diagramm
zeigt aber auch, dal3 man mindestens 100 Multiplikationen pro Pixel ausfihren muf3, um einen
Kappa-Wert von 40% zu erreichen.
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Abb. 35: Diagramm der Kappa-Werte, die mit den verschiedenen Methoden in diesem Kapitel erreicht wurden.
(Hierbei bedeutet: MD: ,Minimum Distance“-Verfahren, ML: ,Maximum Likelihood“-Verfahren, 1: Methode 1,
2: Methode 2 und K: Kanalzahl)

4.9 Demonstration der Klassifikationsverfahren an einem Bildausschnitt

In den bisherigen Untersuchungen in dieser Arbeit wurden die beiden Klassifikationsverfahren
stets mit Hilfe von Mal3zahlen (wie z.B. dem Kappa-Wert) verglichen. Diese Vergleiche waren
sehr abstrakt. Deshalb wird im folgenden eszendd.h. ein rechteckiger Bildausschnitt mit
Pixeln von verschiedenen Klassen) aus einem Flugstreifen ausgeschnitten und mit beiden
Verfahren klassifiziert. Hierflr werden alle zehn Spektralkanale verwendet. Anschliel3end
werden die von beiden Verfahren erzeugten Klassifikationskarten miteinander verglichen.
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4.9.1 Durchfuihrung der Demonstration

Der erste Schritt bestand darin, eine Szene und einen Trainingssatz auszuwahlen. Als Szene
wurde ein Teil des Gewerbegebietes, das in Flugstreifen T3 abgebildet ist, ausgewéahlt (siehe
Abb. 36). Fur das Training wurde ein Trainingssatz aus ,Permutationssatz 6 gewahlt. Die
Wabhl fiel dabei auf den Trainingssatz, der (bei der Klassifikation der Kontrollpixel aus Kap.
4.5) den hochsten (aus beiden Verfahren) gemittelten Kappa-Wert aufwies. Die Namen der
Stichproben, die hierdurch als Trainingsgebiete gewéhlt wurden, sind der Tabelle 52 zu ent-
nehmen. AbschlieRend wurde der Bildausschnitt mit beiden Verfahren klassifiziert und die
Ergebnisse wurden graphisch dargestellt (siehe Abb. 37 und Abb. 38).

Die beiden Abbildungen enthalten jeweils in der linken oberen Ecke eine kontrastverstarkte
Darstellung des gewdahlten Bildausschnittes. Rechts neben dieser Darstellung befindet sich
jeweils eine Klassifikationskarte. In dieser Karte sind die Pixel, die der gleichen Informations-
klasse zugewiesen wurden, nicht mit einer einheitlichen Farbe markiert, sondern mit einer
einheitlichen Graustufe. Die Karte enthalt also zehn Graustufen. Mit der dunkelsten Graustufe
(schwarz) sind die Pixel der Klasse ,FI_dach* markiert. Die Reihenfolge der Gbrigen Graustu-
fen entspricht der Reihenfolge der Informationsklasse in Tabelle 52. In den tbrigen Darstel-
lungen sind die Pixel weil3 markiert worden, die der Klasse zugewiesen wurden, deren Name in
der jeweiligen Bilduberschrift auftaucht.

Name der

Name der Stichproben Informationsklasse
Flachdach 3, Flachdach 4, Flachdach 7, Flachdach|8 Fl_dach
Spitzdach(bel) 5, Spitzdach(bel) 10, Spitzdach(bel)| £p_dach
Spitzdach(sch) 2, Spitzdach(sch) 8

Fassade 2, Fassade 4, Fassade 5 Fassade
Buergersteig 1, Buergersteig 6, Parkplatz 5, Verkehr
Strasse(bel)

Eisenbahn 1, Eisenbahn 2 Bahn
Erdreich 1, Erdreich 2, Erdreich 5 Erde
Wiese(bel) 2, Wiese(bel) 3, Wiese(bel) 4, Wiese
Wiese(sch) 3, Wiese(sch) 4,

Felder(bew) 2, Felder(bew) 6, Felder(bew) 9, Felder
Felder(bew) 10

Baum 3, Baum 6, Baum 7, Baum 9 Baeume

Gewaesser 2, Gewaesser 4, Gewaesser 6, Gewaegser 8 Wasser

Tabelle 52:Ubersicht tiber die zum Training in diesem Abschnitt gewéhlten Stichproben aus dem Anhang.

4.9.2 Diskussion der Ergebnisse

Mit dem in Tabelle 52 aufgefihrten Trainingssatz wurden bei der Klassifikation der Kontroll-
pixel Kappa-Werte von 53,8% (,Minimum Distance“-Verfahren) und 60,2% (,Maximum
Likelihood“-Verfahren) erreicht. Allerdings sind diese Angaben nur sehr eingeschréankt auf den
gewahlten Bildausschnitt Gbertragbar, weil die Klassifikationsergebnisse lokal sehr unter-
schiedlich ausfallen konnen. Deshalb lohnt es sich auch nicht, die Ergebnisse, die die Klassifi-
kation des Bildausschnittes erbracht hat, quantitativ zu analysieren, statt dessen werden im
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4.9 Demonstration der Klassifikationsverfahren an einem Bildausschnitt

folgenden die Auffélligkeiten beschrieben, die bei der Betrachtung von Abb. 37 und Abb. 38
entdeckt wurden.

Eine Auffalligkeit, die in beiden Abbildungen zu beobachten ist, betrifft die Flachdacher. Die
einzelnen Flachdécher wurden unterschiedlich gut klassifiziert. So wurden einige Flachdacher
fast vollstandig erfal3t, wahrend andere Dacher Uberhaupt nicht erfal3t wurden. Auffallig sind
auch die Ergebnisse der Klasse ,Fassade”. Denn beide Verfahren haben keine der Gebaudefas-
saden, die in dem gewahlten Bildausschnitt allerdings auch tUberwiegend stark beschattet sind,
entsprechend zugewiesen. Dafir wurde ein Dach (siehe Abb. 36 im Bereich von Scanzeile 5500
bei einem Scan-Winkel von ca. 23°) praktisch komplett der Klasse ,Fassade” zugeordnet. Eine
Uberpriufung anhand der Luftphotos ergab, daR es sich bei diesem Dach vermutlich um ein
Metalldach handelt. Eine Auffalligkeit, die nur in Abb. 37 (also beim ,Minimum Distance"-
Verfahren) zu beobachten ist, betrifft die Klasse ,Verkehr”, und zwar wurde hier eine Vielzahl
der StralRenpixel irrtimlich den Klassen ,Bahn* und ,Erde” zugewiesen.

5697

Scanzeile

5547 e

6,2 11,2 16,2 21,2 26,2 31,2 36,2

momentaner Scanwinkel [°]

Abb. 36: Kontrastverstarkte Darstellung der Szene aus dem Flugstreifen T3, die in diesem Abschnitt klassifiziert
wird. Sie stammt aus dem Jahr 1994 (vergleishb. A - 2)

In dem Bildausschnitt gibt es eine Wiese (siehe Abb. 36 im Bereich von Scanzeile 5500 bei
einem Scan-Winkel von ca. 30°), auf der drei Baume dicht zusammenstehen. Auf den Luft-
photos war zu erkennen, dafl? die Pflanzen auf dieser Wiese, zur Zeit der Aufnahme, stark
vertrocknet waren. Die Pixel der Wiese wurden vom ,Minimum Distance“-Verfahren tber-
wiegend der Klasse ,Erde” zugeteilt. Das ,Maximum Likelihood“-Verfahren hat die meisten
Pixel der Wiese auch tatsachlich der Klasse ,Wiese" zugewiesen.

Interessant sind aber auch die Baume, die auf der Wiese stehen, denn wenn man genau hinsieht,
kann man (vor allem in Abb. 37) erkennen, daf3 jeweils die von der Sonne beschienen (rechten)
Halften der Baume beim ,Minimum Distance“-Verfahren der Klasse ,Felder* zugeordnet

worden sind.

87



4 Uberwachte Klassifikation von Multispektralbildern

@ prtm— = P

Abb. 37: Darstellung der Klassifikationsergebnisse, die bei der Klassifikation des gewahlten Bildausschnittes mit
dem ,Minimum Distance“-Verfahren erreicht wurden.




4.9 Demonstration der Klassifikationsverfahren an einem Bildausschnitt

Abb. 38: Darstellung der Klassifikationsergebnisse, die bei der Klassifikation des gewéhlten Bildausschnittes mit
dem ,Maximum Likelihood“-Verfahren erreicht wurden




4 Uberwachte Klassifikation von Multispektralbildern

Eine wichtige Auffalligkeit, die in beiden Abbildungen zu beobachten ist, tritt an den stark
beschatteten Gebaudefassaden auf. Diese Fassaden und andere Schattenflichen wurden beim
~,Minimum Distance“-Verfahren Uberwiegend mit Wasserflachen verwechselt. Dieses Phano-
men wurde haufig beobachtet. In der Praxis erweist sich also die Trennung von Schattenflachen
und Wasserflachen als schwierig.

Insgesamt betrachtet erscheinen die Ergebnisse, die mit dem Maximum Likelihood-Verfahren
erreicht wurden, spurbar besser zu sein. Allerdings muf3 noch einmal betont werden, daf3 hierbei
nur ein kleiner Bildausschnitt verwendet wurde und die Ergebnisse deshalb auch nicht repra-
sentativ sind.
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5.1 Entzerrung des Bildmaterials

5 Anderungsdetektion mit Hilfe der Giberwachten Klassifikation

In der Praxis ist es nicht nur wichtig, dal3 man ein Luftbild mit hoher Genauigkeit klassifizieren
kann, sondern es ist auch wichtig, dal3 man zeitliche Veranderungen aufdecken kann, um
beispielsweise Entwicklungstendenzen abschatzen zu kénnen. Hierflir missen zwei Vorausset-
zungen gegeben sein. Erstens, es missen mindestens zwei Luftbilder vorliegen, die zu verschie-
denen Zeitpunkten aufgenommen wurden und das gleiche Gebiet abbilden. Zweitens, man muf
Uber geeignete Methoden verfigen, um die Luftbilder zu entzerren und die aufgetretenen
Veranderungen aufzuspiifén

5.1 Entzerrung des Bildmaterials

Der erste Schritt der Durchfihrung bestand in der Sichtung des gesamten Bildmaterials, um
zwei geeignete Bildausschnitte zu finden. Die Wabhl fiel auf zwei Bildausschnitte, die aus den
Jahren 1991 und 1995 stammten. Beide Ausschnitte wurden aus 1800m Hohe aufgenommen,
und sie enthielten beide die Region um den ,Nirnberger Flughafen*.

Im nachsten Schritt der Durchfiihrung wurden beide Bildausschnitte Panorama-entzerrt (siehe
Kap. 2.4.2). Anschlie3end wurden in beiden Bildausschnitten insgesamt 36 Paare korrespon-
dierender Punkte (Pal3punkte) markiert (siehe Abb. 39). Mit Hilfe des Akima-Verfahrens (siehe
unten) wurden die beiden Ausschnitte entzerrt. Der Begriff Entzerrung ist in diesem Zusam-
menhang eigentlich unpassend, denn keines der beiden Bilder ist verzerrungsfrei. Die Verzer-
rung des einen Bildes wird genau genommen nur der Verzerrung des anderen Bildes angepal3t.
FUr eine echte Entzerrung registriert man beide Luftbilder auf eine topographische Karte.

Abb. 39: Bildausschnitte aus den Jahren 1991 (links) und 1995 (rechts) mit jeweils 36 markierten Pal3punkten
(weilRe Flecken). Die Aufnahme erfolgte jeweils aus 1800m Hohe. Beide Bilder sind Panorama-entzerrt und
kontrastverstarkt.

" Fiir das Aufspiiren von Veranderungen ist eine Klassifikation der Luftbilder nicht unbedingt notwendig. In
[Speck 1997] wurden Detektionsverfahren untersucht, die nicht auf die vorherige Klassifikation der Luftbilder
aufbauen.
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5 Anderungsdetektion mit Hilfe der tiberwachten Klassifikation

Eine Entzerrung ist im Prinzip eine Transformation, bei der die Koordinaten (u,v) eines Quell-
bildes auf die Koordinaten (x,y) eines Zielbildes abgebildet werden. Im konkreten Fall ist das
Bild aus dem Jahre 1991 das Quellbild und das Bild aus dem Jahre 1995 das Zielbild. Aul3er-
dem wurde hierbei eine inverse Transformatigny(— U v( dujchgefiihrt (beachte Kap.

2.4.2). Es mussen also die Transformationsfunktionen u(x,y) und v(x,y) bestimmt werden. Wir
betrachten die beiden Funktionen u und v zunéchst als eine bivariate Oberflachenfunktion z(x,y)
ersetzen.

Das bivariate Akima-Verfahren (siehe [Wiemker 1996], [Akima 1978]), das fur die Entzer-
rungen in diesem Kapitel eingesetzt wurde, ist ein lokales Interpolationsverfahren. Deshalb wird
bei diesem Verfahren nicht nur eine Oberflachenfunktion berechnet, sondern es werden eine
Reihe von Funktionen (x y) berechnet, die fiir jeweils eine bestimmte Region des Bildes
zustandig sind (lokale Interpolation). Fir die praktische Durchfiihrung bedeutet dies, dal3
zunachst jeweils drei im Zielbild benachbarte Pal3punkte zu einer Gruppe zusammengefal3t
werden (sog. ,Delauney Dreiecksvermaschung®). Jeder Pal3punkt ist dabei in mehreren Grup-
pen enthalten. Fur jede Gruppe wird eine Funkf¢m, y) berechnet. Die Hohe der Ober-
flachenfunktionerg, (x, y) wird an jeweils drei Punkten festgelegt. Die Lage und die Hohe

dieser Punkte werden durch die Koordinaten der drei Pal3punkte und ihrer korrespondierenden
Punkte fixiert. Die H6hen aller tbrigen Punkte (x,y) werden durch Interpolation und Extrapola-
tion angepaldt (gefittet). Hierflr wird ein Polynom flinften Grades verwendet:

5

2(xP=Y G XY (@l 0

=0 k=0

Bei der Bestimmung der Koeffizientep), mussen die folgenden Randbedingungen erfullt
werden:

» Es sei an der Stel(g,, y,) ein PalBpunkt, der fir alle DreiedRemit i L1 einen Eckpunkt
bildet. Die Werte der Funktionen(x, y) mit il lund ihrer ersten und zweiten partiellen
Ableitungen (nach x und y) missen dann an dieser Stelle Gbereinstimmen.

 Die drei Richtungsableitungen(d) mit s=1, 2 oder 3 der Funktionerg, ( x, y) in jeweils
eine der drei Richtungen senkrecht zu den drei Seiten des entsprechenden Dreiecks sind
Polynome maximal dritten Gradesdn Hierbei is® eine Variable, die den Weg entlang der
jeweiligen Seite beschreibt.

Jede Funktiorz, (x, y) ist fur die Punkte (x,y) gultig, die innerhalb der Dreiecksflache liegen,

die von den drei Pal3punkten der Gruppe aufgespannt wird. Fur Punkte (x,y), die aul3erhalb der
Dreiecksvermaschung liegen, erfolgt eine Extrapolation Giber das Maschennetz hinaus mit
Polynomen lediglich zweiten Grades.

In Abb. 39 sind die verwendeten PalRpunkte markiert. Bei der Festlegung von Pal3punkten hat
sich die Beachtung der folgenden drei empirischen Regeln bewéahrt:

1) Eckige Kanten von flachen, kinstlichen Objekten (z.B. Stral3en oder Parkplatze) sind als
Pal3punkte gut geeignet. Die Ecken von hohen Objekten (z.B. Gebaude) sind, aufgrund mog-
licher perspektivischer Verzerrungen (beachte Kap. 2.4.1), nicht immer geeignete Pal3punkte.
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5.1 Entzerrung des Bildmaterials

2) Das Setzen von Pal3punkten in der Nahe des Bildrandes ist besonders wichtig. Denn sie
sorgen dafur, dal’ auch viele der Pixel, die sich in den Randbereichen des Bildes befinden,
innerhalb der von den PalRpunkten aufgespannten Dreiecksflachen liegen.

3) Die Anzahl der Pal3punkte ist nicht wichtig. Man kann unter Umstanden auch mit sehr
wenigen Palpunkten eine gute Entzerrung erreichen.

Die letzte Regel legt die Strategie nahe, die Entzerrung mit anfangs nur wenigen Pal3punkten
durchzufiihren und das Ergebnis in einem iterativen Prozel3 schrittweise zu verfeinern.
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Abb. 40: Bildausschnitt aus dem invers transformierten Quellbild (also aus dem Jahr 1991)

J.-"-F_'_ _h"- T "|.l.. I||I i il [ | I
Abb. 41: Bildausschnitt aus dem Zielbild (also aus dem Jahre 1995)
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5 Anderungsdetektion mit Hilfe der tiberwachten Klassifikation

Nach der Entzerrung wurde die Region um den Flughafen aus dem invers transformierten
Quellbild und aus dem Zielbild herausgeschnitten (siehe Abb. 40 und Abb. 41). Abschliel3end
erfolgte noch eine Uberpriifung der Entzerrungsgenauigkeit. Hierfiir wurde in den eben
erwahnten Bildausschnitten erneut Pal3punkte festgelegt. Die euklidischen Abstande zwischen
den jeweils korrespondierenden Pal3punkten wurden berechnet und die gerundeten Werte
jeweils rechts neben den entsprechenden PalR3punkt geschrieben (siehe Abb. 42). Man erkennt,
dal die Starke der ,Restverzerrungen® lokal recht unterschiedlich ist. Deshalb wurde auch auf
die Angabe eines mittleren euklidischen Abstandes verzichtet.

Bei einer genauen Betrachtung der beiden Abbildungen kann man erkennen, daf die raumliche
Auflésung in der Abb. 40 geringer ist als die Auflosung in der Abb. 41. Dieser Effekt tritt
generell immer beim ,Resamplinf“von Digitalbildern auf.

Abb. 42: Bildausschnitt (aus dem Zielbild) mit 26 Pal3punkten, die zur Kontrolle der Entzerrung gesetzt wurden.
Die Zahlen entsprechen den gerundeten euklidischen Abstanden zwischen den korrespondierenden Punkten in
Abb. 40 undAbb. 41

5.2 Auswahl der Trainingsklassen und Durchfiihrung der Klassifikation

Nachdem nun die beiden aufeinander angepal3ten (entzerrten) Bilder (Abb. 40 und Abb. 41)
vorliegen, kann mit der Klassifikation dieser Bilder begonnen werden. Zunéchst benoétigt man
wieder Trainingspixel, um die notwendigen Trainingsklassen zu generieren. Als Erstes muf3
entschieden werden, aus welchen Bildmaterial die Trainingspixel entnommen werden sollen.
Am naheliegensten ist wohl die Entnahme der Pixel aus dem jeweiligen zu klassifizierenden
Bild. Dieser Weg wurde allerdings nicht beschritten, sondern es wurden fur beide Bilder die
Trainingspixel aus einem weiteren Bildausschnitt entnommen, der aus dem Bildmaterial von
1995 stammte und aus einer Flughdhe von 300m aufgenommen worden war (siehe Abb. 43).
Diese Wabhl hat zur Folge, dal3 bei der Klassifikation des Bildausschnittes von 1991 Effekte
auftreten konnen, die mit der unterschiedlichen Kalibrierung der Bilddaten zusammenhéangen.
(Zur Erinnerung: Nur die Daten von 1994 und 1995 sind mit IRIS-Messungen kalibriert
worden.) Die Wahl der Trainingsgebiete aus einem anderen als dem zu klassifizierenden
Ausschnitt die Mdglichkeit, Effekte zu beobachten, die durch unterschiedliche Flughthen
entstehen. Man bedenke, dal} sich die spektralen Merkmale kleiner, dicht zusammenstehender
Objekte, bei einer Abnahme der raumlichen Auflésung, mit einander vermischen.

'8 1n der vorliegenden Arbeit wurde das Resampling nach der ,nearest neighbor“-Methode durchgefiihrt
(vergleiche Kapitel 2.4.2).
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5.2 Auswabhl der Trainingsklassen und Durchfiihrung der Klassifikation

Der nachste Schritt besteht in der Festlegung geeigneter Informationsklassen. Die in Kapitel 4
verwendeten Klassen sind hier nicht geeignet, weil die mit ihnen erreichten Genauigkeiten nur
sehr gering waren. Fiir die Durchfiihrung einer Anderungsdetektion benétigt man jedoch
Klassen, die eine moglichst gute Trennbarkeit besitzen. Denn jede Diskrepanz zwischen der
Klassenzugehdrigkeit eines Pixel in dem einen Bild und der Klassenzugehdorigkeit seines
korrespondierenden Pixels in dem anderen Bild wird als Anderung interpretiert. Da fiir die
Klassifikation nur spektrale Merkmale eingesetzt wurden, erschienen die vier Informationsklas-
sen ,Asphalt®, ,Beton, ,Erde" und ,Vegetation“ als geeignet. Fiur diese Klassen wurden
insgesamt 9 Trainingsgebiete festgelegt. AnschlieRend wurden die fur die Klassifikation
notwendigen Mittelwerte und Kovarianzmatrizen berechnet. Fir die Klassifikationen mit dem
-Minimum Distance“-Verfahren wurde aus jedem Trainingsgebiet jeweils eine Trainingsklasse
gebildet. Fir die Klassifikation mit dem ,Maximum Likelihood“-Verfahren wurden wieder die
Pixel mehrerer Trainingsgebiete (wie bei Methode 2 in Kap. 4.8 beschrieben) zusammenge-
fuhrt.

N
-

Abb. 43: Bildausschnitt aus dem Jahr 1995 (noch nicht Panorama-entzerrt). Er wurde aus 300m Hohe aufge-
nommen, und aus ihm wurden die Daten fur die Trainingsklassen ,Asphalt* (A), ,Beton* (B), ,Erde" (E) und
.vegetation“ (V) gewonnen.
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5 Anderungsdetektion mit Hilfe der tiberwachten Klassifikation

Die Ergebnisse der insgesamt vier Klassifikationen sind als farbige Klassifikationskarten in
Abb. 44 zu sehen. Eine Genauigkeitsanalyse, wie sie in Kapitel 4 durchgefiihrt wurde, war nicht
maoglich, weil eine sichere Identifikation der verschiedenen Materialien, anhand der Luft-
aufnahmen, nicht méglich war. Die Klassifikationskarten zeigen eine Reihe von Auffallig-
keiten. So hat z.B. das ,Minimum Distance“-Verfahren (im Vergleich zum ,Maximum
Likelihood“-Verfahren) deutlich mehr Pixel der Klasse ,Erde” zugewiesen. Das ,Maximum
Likelihood“-Verfahren hat die meisten dieser Pixel der Klasse ,Vegetation“ zugeteilt. Die
Ursache fur diesen Effekt liegt vermutlich wieder in der fehlenden Normalverteilung in den
Grauwerten der Trainingspixel (beachte Kap. 4.8).

In Abb. 40 ist in der unteren rechten Bildecke ein kleines Waldgebiet zu erkennen. Dieses
Waldgebiet wurde vom ,Minimum Distance“-Verfahren in beiden Jahren Gberwiegend als
~Erde* eingestuft und nicht als ,Vegetation“. Andererseits hat das Maximum Likelihood-
Verfahren einige der gepfligten Felder als ,Vegetation* eingestuft. Eine Auffalligkeit, die alle
Klassifikationskarten in Abb. 44 zeigen, ist die Klassifikation von einigen gepfligten Feldern
als ,Asphalt“. Da eine zufriedenstellende Beurteilung der Klassifikationskarten ohne quanti-
tative Genauigkeitsanalyse nicht moglich ist, werden alle vier Karten im folgenden verwendet.

5.3 Auswertung und Diskussion der Ergebnisse

Bevor mit der Durchfiihrung der eigentlichen Anderungsdetektion begonnen werden kann, muR
der Begriff ,Anderung“ zunachst prazisiert werden. Im folgenden wird unter einer ,Anderung

am Ort x" jeder Vorgang verstanden, bei dem ein Objekt am Ort x durch ein zweites Objekt
ersetzt wird, dessen Eigenschaften sich vom ersten Objekt signifikant unterscheiden. Die Frage,
ob sich die Eigenschaften von zwei Objekten signifikant unterscheiden, kann nicht immer
eindeutig geklart werden. Da im Rahmen dieser Arbeit nur spektrale Merkmale fir die Klassifi-
kation eingesetzt werden, kann auch nur der Austausch von Objekten erfal3t werden, die sich in
ihren spektralen Eigenschaften unterscheiden.

Die eigentliche Durchfiihrung der Anderungsdetektion beruht auf der logischen Verknuipfung
von zwei Klassifikationskarten, die zu Bildern gehdren, die zu unterschiedlichen Zeitpunkten
aufgenommen wurden. Die Klassenzugehdorigkeit von jedem Pixel wird mit der Klassenzuge-
horigkeit seines korrespondierenden Pixels verglichen. Wenn beide verschiedenen Klassen
angehoren, liegt eine Anderung vor. Die Ergebnisse der Vergleiche werden in eine neue Karte
eingetragen. Sie wird im folgenden als Anderungskarte bezeichnet. Sie ist im Prinzip ebenfalls
eine Klassifikationskarte mit den beiden Klassen ,Anderung® und ,keine Anderung*.

In Abb. 45 sind die Anderungspixel wei markiert, die sich aus der Verkniipfung der beiden
Klassifikationskarten, die mit dem ,Minimum Distance“-Verfahren erzeugt wurden, ergaben.
Abb. 46 zeigt die entsprechenden Ergebnisse fur das ,Maximum Likelihood“-Verfahren.

Die beiden Abbildungen zeigen eine Vielzahl von Anderungen. Die Ursachen dieser Anderun-
gen lassen sich in vier Kategorien einteilen:

1) Anderungen durch die Bewegung von Flugzeugen und Fahrzeugen
2) Anderungen durch bauliche MaBnahmen
3) Anderungen durch landwirtschaftliche Aktivitaten

4) Anderungen, die durch ,Restverzerrungen“ verursacht werden. (Sie sind z.B. an den Randern
der Startbahn zu beobachten.)
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5.3 Auswertung und Diskussion der Ergebnisse
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Abb. 44: Farbige Klassifikationskarten.
Klassifikation mit den Klassen: Asphalt (schwarz), Beton (rot), Erde (gelb), Vegetation (grin)
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5.3 Auswertung und Diskussion der Ergebnisse

Abb. 45: Anderungskarte, die sich aus der Verknupfung der belden Klassifikationskarten ergaben, die mit dem
,Minimum Distance“-Verfahren erzeugt wurden. Die Anderungspixel sind wei3 markiert.

LB .
Abb. 46: Anderungskarte, die sich aus der Verkniipfung der beiden KIaSS|f|kat|onskarten ergaben, die mit dem
~Maximum Likelihood“-Verfahren erzeugt wurden. Die Anderungspixel sind weil? markiert.

Um die Anzahl der Anderungspixel zu reduzieren, wurde noch eine weitere Verknipfung
durchgefuhrt. Hierbei wurden jeweils die Klassifikationskarten des gleichen Jahres verknupft.
Alle Pixel, die von beiden Klassifikationsverfahren der gleichen Klasse zugewiesen wurden,
wurden hierbei als ,zuverlassig“ eingestuft. Alle tbrigen Pixel wurden als ,unzuverlassig*
eingestuft. Danach wurden aus der Anderungskarte in Abb. 45 alle Anderungspixel herausge-
filtert, die nicht in beiden Jahren als ,zuverlassig“ eingestuft worden waren. Abschlie3end
wurde die bereinigte Anderungskarte noch einer Filterung mit einem Medianfilter unterzogen,
um vor allem vereinzelte Anderungspixel herauszufiltern, die vermutlich durch
,Restverzerrungen“ verursacht wurden. Die Anderungskarte, die sich hieraus ergab, bildete die
Grundlage von Abb. 47.

Ein Medianfilter ist ein Rangordnungsfilter. Die Werte aller Pixel, die in einer definierten
Umgebung um das gerade betrachtete Pixel herum liegen, werden der Gr6é3e nach sortiert. Der
Wert des betrachteten Pixels wird anschliel3end durch den Wert in der Mitte der Liste, die aus
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5 Anderungsdetektion mit Hilfe der tiberwachten Klassifikation

der Sortierung der Werte entstanden ist, ersetzt. Im speziellen Fall wurde die Liste jeweils aus
den acht Pixeln gebildet, die das betrachtete Pixel direkt umgaben, und aus dem betrachteten
Pixel selbst. Bei nur zwei moglichen Klassen (,Anderung” oder ,keine Anderung") behélt ein
Pixel nach der Median-Filterung genau dann seine urspriingliche Klasse bei, wenn die Mehrheit
der Pixel im betrachteten Filterfenster (3 x 3) auch dieser Klasse angehart.

Die Filterung und die zusatzlichen Verkniipfungen haben die Zahl der Anderungspixel erheb-
lich reduziert (siehe Abb. 47). Um zu tUberprufen, ob trotzdem noch alle wichtigen Veranderun-
gen erfal3t wurden, wurde noch einmal manuell nach auffalligen Veranderungen gesucht. Die
auffalligen Gebiete wurden mit wei3en Linien umrandet und mit einer Zahl beschriftet (siehe
Abb. 48). Zur Kontrolle wurden die Luftphotos eingesetzt.

Abb. 47: Anderungskarte die SICh aus der Median- Fllterung und der Ioglschen Verknupfung aller vier Klassifika-
tionskarten ergab. Die Anderungspixel sind wei markiert.
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Abb. 48: Bildausschnitt aus dem Zielbild (1995) mit 15 Polygonen, die jeweils eine Anderung markieren, die bei
einer manuellen Auswertung gefunden wurden.

Die Zahlen 1 bis 3 markieren Anderungen, die der 1. Kategorie zu zuordnen sind. Sie wurden
vom Verfahren alle nicht gefunden. Die Zahlen 4 bis 10 markieren bauliche Veranderungen (2.
Kategorie). Der Bau eines Glasdaches an einem der Terminalgeb&aude (siehe Markierung Nr. 6
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5.3 Auswertung und Diskussion der Ergebnisse

in Abb. 48) ist vom Verfahren nicht erkannt worden. AufRerdem wurde der Bau eines gesamten
Gebaudes nicht entdeckt (siehe Markierung Nr. 9). Die Zahlen 11 bis 15 markieren Anderun-
gen, die durch landwirtschaftliche Aktivitaten verursacht wurden (3. Kategorie). Es wurden
vom Computer in allen markierten Gebieten entsprechende Anderungen entdeckt. Allerdings
wurde kein einziges Gebiet flachendeckend markiert.

Insgesamt sind die Ergebnisse recht zufriedenstellend. Die Probleme, bei der Erfassung der
Anderungen der ersten beiden Kategorien, sind teilweise darauf zuriickzufiihren, daR keine
Materialklasse ,Metall* eingesetzt wurde. Die metallischen Objekte (z.B. die Flugzeuge) wéren
dann namlich nicht mehr Uberwiegend als ,Beton* eingestuft worden. Sie waren also von dem
Vorfeld unterscheidbar gewesen. Allerdings besitzt die Klasse ,Metall* keine hohe Klassifika-
tionsgenauigkeit, so daf3 ihr Einsatz zu neuen Problemen gefihrt hatte. Es mul3 in der Praxis
also stets ein Kompromif3 geschlossen werden zwischen der Wahl geeigneter Klassen und der
Forderung nach hoher Klassifikationsgenauigkeit.
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6 Zusammenfassung und Ausblick

In dieser Arbeit wurden Verfahren zur Klassifikation multispektraler Luftbilder stadtischer
Gebiete eingesetzt und bewertet. Das Bildmaterial stammte vom Multispektralscanner Daedalus
AADS 1268 mit 10 spektralen Bildkanalen. Die Zielsetzung bestand darin, einen Vergleich
zwischen den beiden Klassifikationsverfahren ,Minimum Distance” und ,Maximum

Likelihood* durchzufiihren. Die vorliegende Untersuchung hebt sich in zwei wesentlichen
Punkten von friheren Arbeiten zu diesem Thema ab:

a) Verwendung von Bildern mit wesentlich hoherer raumlicher Aufl(‘jﬁ(smgn) als Ublich.

b) Berucksichtigung der Abhangigkeit der Klassifikationsgenauigkeiten von der Auswahl der
Trainingsgebiete, sowie der Anzahl der verwendeten Spektralkanéle.

Wahrend der Durchfuihrung der Untersuchung muf3ten eine Reihe von Entscheidungen getroffen
werden. Als Erstes mul3te geeignetes Bildmaterial ausgewahlt werden. Die Wabhl fiel auf das
Bildmaterial aus dem Oktober 1994, weil bei der Aufnahme von diesem Bildmaterial die Sonne
sehr tief stand. Die sich hieraus ergebenden Schatteneffekte sind ein typisches Problem in der
Verarbeitung von Bildern mit hoher rdumlicher Auflosung. Deshalb war es besonders interes-
sant zu untersuchen, wie die verschiedenen Klassifikationsverfahren auf dieses Problem
reagieren.

Im nachsten Schritt folgte eine Einteilung des Bildmaterials in geeignete Informationsklassen.
Die Auswahl der Klassen wurde von einer Voruntersuchung tber die Erreichbarkeit des
angestrebten Klassifikationsziels begleitet. In diesem Zusammenhang wurden kleine Bild-
ausschnitte (Stichproben) aus dem Bildmaterial ausgeschnitten und nach einem Vergleich mit
den Luftphotos (Falschfarben-Infrarot-Bilder mit hoher raumlicher Auflésung) den ent-
sprechenden Klassen zugeteilt. Die Stichproben wurden entweder als Kontrollgebiete oder als
Trainingsgebiete eingesetzt.

Ein wichtiges Problem, das beim Vergleich der beiden Verfahren geldst werden mulf3te, trat bei
der Auswahl der Trainingsklassen in Erscheinung, und zwar waren die einzelnen Trainingsklas-
sen fur die beiden Verfahren unterschiedlich gut geeignet. Zur Losung dieses Problems wurden
die Trainingsklassen mit Hilfe von Zufallsalgorithmen des verwendeten Computers zu Trai-
ningssatzen zusammengefaldt und diese wiederum zu sechs Permutationssatzen zusammen-
gestellt. Die Ergebnisse aus allen Klassifikationen mit den Trainingssatzen aus jeweils einem
Permutationssatz wurden gemittelt. Diese gemittelten Ergebnisse waren weitgehend unabhan-
gig von dem Einflul? der einzelnen Trainingsklassen und sind mit geschatzten Fehler-Margen
versehen.

Die anfangliche Zielsetzung wurde noch um die Untersuchung von Malinahmen zur Erh6hung
der Klassifikationsgenauigkeit und zur Reduzierung des Rechenaufwandes bei der Klassifika-
tion erweitert. Abschlie3end wurde noch untersucht, inwieweit die Gberwachte Klassifikation
zur Detektion von Veranderungen in Bildern geeignet ist, die zu verschiedenen Zeitpunkten
aufgenommen wurden.

Die Untersuchungen fiihrten zu folgenden Ergebnissen:

» Die erreichten Genauigkeiten waren nicht sehr hoch. So lagen die gemittelten Kappa-Werte
(bei Verwendung von ,Permutationssatz 6“) bei ca. 45% (,Minimum Distance“-Verfahren)
und 52% (,Maximum Likelihood“-Verfahren). Fir die niedrigen Prozentzahlen gibt es ver-
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6 Zusammenfassung und Ausblick

mutlich zwei Griinde. Zum einen unterscheiden sich die verwendeten Informationsklassen
nicht in ausreichendem MalRe in ihren spektralen Eigenschaften. Zum anderen sind zumin-
dest einige der Informationsklassen (z.B. die Klasse ,Flachdach®) in sich spektral sehr inho-
mogen. Hierflr sind vor allem unterschiedliche Baumaterialien und Beleuchtungseffekte
verantwortlich.

Das ,Maximum Likelihood“-Verfahren erreichte nur durchschnittlich 5% bessere Kappa-
Werte als das ,Minimum Distance“-Verfahren. Bei der Bewertung dieses Ergebnisses muf}
bertcksichtigt werden, dalR der Rechenaufwand fur die Klassifikation mit dem ,Maximum
Likelihood“-VerfahrenN,, mal hoher ist, wobeN, der Anzahl der Spektralkanale ent-

spricht. Die Ursache fur den geringen Unterschied ist vermutlich hauptsachlich darin zu
suchen, dal3 die Pixel von zumindest einigen Informationsklassen im Merkmalsraum sehr
komplex verteilt sind.

Die Kappa-Werte, aus denen die gemittelten Kappa-Werte berechnet wurden, waren sehr
unterschiedlich. So ergaben sich bei Verwendung von ,Permutationssatz 6, je nach Trai-
ningssatz, Kappa-Werte von 31,7% bis 57,0% (,Minimum Distance“-Verfahren) und 40,3%
bis 62,0% (,Maximum Likelihood“-Verfahren). Ursache hierfur ist vermutlich wieder die
komplexe Verteilung der Pixel im Merkmalsraum. Es I&af3t sich hieraus die Konsequenz
ziehen, dal eine sorgfaltige Auswahl der Trainingsgebiete wichtiger ist als die Entscheidung,
welches der beiden Verfahren man fir die Klassifikation verwendet.

Die Wiedererkennungsgenauigkeiten der einzelnen Informationsklassen waren ebenfalls sehr
unterschiedlich. Sie lagen beispielsweise bei der Klassifikation mit ,Permutationssatz 6“ in
Verbindung mit dem ,Maximum Likelihood“-Verfahren (siehe Tabelle 44) im Bereich von

35% bis 85%.

Sowohl die gemittelten Kappa-Werte als auch die Wiedererkennungsgenauigkeiten der
einzelnen Informationsklassen zeigten eine deutliche Abhangigkeit von der Anzahl der
eingesetzten Trainingsklassen. Hierbei zeigte es sich, dal3 wenn man nur wenige zusétzliche
Trainingsklassen einsetzen méchte, diese auf spektral besonders inhomogene Klassen kon-
zentrieren sollte. Beim Einsatz vieler Trainingsklassen lohnt es sich, mdglichst fur jede
Informationsklasse die gleiche Anzahl an Trainingsklassen zu wéhlen, weil sonst die
Wiedererkennungsgenauigkeiten einzelner Klassen zu stark absinken kdnnen.

Die Reduzierung der Anzahl der Spektralkanéle erwies sich als sehr erfolgreich. So konnte
gezeigt werden, dal3 sich die Klassifikationsergebnisse nicht signifikant verschlechtern, wenn
man die Klassifikation mit nur sechs Spektralkanalen (Kanal Nr. 2, 3, 5, 7, 9 und 10 des
Daedalus-Scanners) durchfiihrt. Auch die Klassifikationen mit den drei Spektralkanélen 3, 5
und 7 lieferten vergleichsweise gute Ergebnisse. So waren die Kappa-Werte der Klassifika-
tionen mit allen zehn Spetralkan&len nur um ca. 6 bis 7% hoher als die Ergebnisse, die bei
der Klassifikation mit nur diesen drei Kanalen erreicht wurden.

Die ,Verschmelzung” von mehreren Stichproben (Trainingsgebieten) einer Informations-
klasse zu einer einzigen Trainingsklasse fuihrte beim ,Maximum Likelihood“-Verfahren zu
einer Erh6hung (um 3 bis 4%) der Klassifikationsgenauigkeit (gemittelter Kappa-Wert). Die
Bildung von Trainingsklassen aus mehreren rdumlich getrennten Trainingsgebieten ist also
bei der Klassifikation mit dem ,Maximum Likelihood"-Verfahren empfehlenswert. Beim
,Minimum Distance*“-Verfahren fuhrte die Verschmelzung der Stichproben zu einer deutli-
chen Verschlechterung (um bis zu 8%) der gemittelter Kappa-Werte. Fiur dieses Verfahren ist
es besser mehrere Trainingsklassen pro Informationsklasse einzusetzen.
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+ Die Ergebnisse, die sich aus der Untersuchungdraierungsdetektionamit Hilfe der
Uberwachten Klassifikation ergeben haben, waren insgesamt recht zufriedenstellend. Es
zeigte sich aber auch, daR die Klassifikationsgenauigkeiten, die fur eine zuverlassige Ande-
rungsdetektion benétigt werden, sehr hoch sein missen. Mit den Klassifikationsgenauig-
keiten, wie sie in Kapitel 4 erreicht wurden, ist eine erfolgreiche Anderungsdetektion kaum
maglich.

Die Untersuchungen in dieser Arbeit wurden auf der Grundlage von multispektralen Luftbildern
mit einer hohen raumlichen Auflésung durchgefihrt. Aufgrund der hohen Auflésung traten
einige Probleme auf (z.B. Schattenbildung), die bei der Verwendung von Bildmaterial mit
geringerer raumlicher Auflésungen nicht so stark ins Gewicht fallen. Es ist deshalb sinnvoll, die
in dieser Arbeit erreichten Klassifikationsgenauigkeiten mit den Genauigkeiten aus anderen
Arbeiten zu vergleichen:

Kappa-| Bewertung| Eingesetztes
Wert gemal |Klassifikations{ verwendete Bild- raumliche | Ergebnisse
[%] Tabelle 3 verfahren Klassen sensor | Auflésung |aus:
Flachdach,
40,3 gut Maximum Spitzdach, Daedalus Kapitel 4.6
bis bis Likelihood Fassade, Bahn, AADS ca. in dieser
62,0 sehr gut Verkehr, Erde, 1268 1 Meter |Arbeit
Wiese, Felder,
Baume, Wasser
Winterweizen,
32,5 akzeptabel Maximum Raps, Hafer, SPOT ca. [Palubinskas
bis bis Likelihood Wintergerste, HRV 20 Meter |1996]
51,7 gut Sommergerste,
Mais
Erde, Bohnen,
42,2 Maximum Mais, Tomaten, Landsat ca. [Ortiz et al
bis gut Likelihood Sorghum(Hirse), ™ 30 Meter |1997]
56,0 Sojabohnen,
Kirbis

Tabelle 53:Vergleich von Klassifikationsergebnissen aus dieser Arbeit mit den Ergebnissen aus anderen
Arbeiten.(Die Angaben Uber die rAumlichen Auflésungen von SPOT HRV und Landsat TM stammen aus [Sabins
1978])).

Aufgrund der Unterschiede in der Wahl der Klassen ist ein direkter Vergleich der Ergebnisse in
der obigen Tabelle eigentlich nicht méglich. Die Gegeniberstellung zeigt aber, dal3 auch die
Klassifikationsergebnisse, die sich aus der Klassifikation von Bildern mit geringerer raumlicher
Auflésung ergeben, starken Schwankungen unterworfen sind. Aul3erdem sind die Genauig-
keiten, die bei diesen Klassifikationen erreicht wurden, mit den Ergebnissen in dieser Arbeit
vergleichbar.

Allerdings sind die erreichten Klassifikationsgenauigkeiten keinesfalls zufriedenstellend. Aus
diesem Grund werden abschlie3end noch einige Ansatzpunkte diskutiert, die zu einer spirbaren
Steigerung der Klassifikationsgenauigkeit fihren kénnten.

Einen ersten wichtigen Ansatzpunkt bilden beim ,Maximum Likelihood"-Verfahren die a priori
Wahrscheinlichkeiterp(cw ) (beachte Gl. 13). Denn vor allem in Bildern mit hoher raumlicher
Auflésung ist die Wahrscheinlichkeit hoch, dal3 zwei benachbarte Pixel der gleichen Klasse
angehoren. AulRerdem lassen sich diese Bilder in Gebiete (z.B. Stadtgebiete) unterteilen, in
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denen bestimmte Klassen vorherrschen. Es wére deshalb sinnvoll, die a priori Wahrscheinlich-
keiten p(w ) nicht weiterhin als fur alle Klassen gleich anzunehmen, sondern sie lokal abzu-

schéatzen.

Einen weiteren wichtige Moglichkeit zur Erh6hung der Klassifikationsgenauigkeit liegt in der
Hinzunahme neuer Merkmale. Dieser Weg ist schon deshalb interessant, weil die Unter-
suchungen in Kap. 4.8 gezeigt haben, dal3 nicht alle Spektralkanéle fiir die Erreichung der
bestmoglichen Klassifikationsgenauigkeit bendétigt werden. Ein in diesem Zusammenhang
interessantes Merkmal ist die lokale spektrale Varianz. Die Varianz entspricht dem Quadrat der
Standardabweichung (siehe GI. 17). Die Varianz eines Pixels ist um so groR3er, je starker sich
die Grauwerte der Pixel unterscheiden, die sich in einem bestimmten Gebiet um das gerade
betrachtete Pixel herum befinden. Wie grol3 dieses Gebiet sein muf3, ist nicht fest vorge-
schrieben. In der Praxis wird aber h&ufig die Varianz aus einem Gebiet mit jeweils neun Pixeln
berechnet. Die Varianz ist also ein Streumal3 und somit das einfachste der sog. Texturmerkmale.
Die Varianz ist beispielsweise in Waldgebieten sehr hoch. Bei Grasflachen oder bewachsenen
Feldern ist die Varianz deutlich niedriger (siehe [Neumann 1996]). In wieweit dies zur Verbes-
serung der Klassifikationsergebnisse flihrt, sollte Gberprift werden. Ein weiteres Merkmal,
dessen Einbeziehung gerade bei Bildern mit hoher rAumlicher Auflésung erfolgversprechend
ist, ist die duRRere Gestalt (bzw. Form) von Objekten. In diesem Zusammenhang mul3 aber
darauf hingewiesen werden, daf3 man, um dieses Merkmal einsetzen zu kénnen, von der
Klassifikation einzelner Pixel abweichen mul3. Die Klassifikation mit diesem Merkmal erfor-
dert, dai3 die einzelnen Pixel vor der Klassifikation zu zusammenh&angenden Objekten zusam-
mengeflgt werden missen. Die Lésung dieses Problems ist allerdings nicht kurzfristig zu
erwarten.
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8 Anhang

In Kapitel 4.4 wurde erwahnt, dalf? fur jede Stichprobe die Koordinaten des Polygons, das sie
umschliel3t, in einer Computerdatei (Dateiformat: ASCII) gespeichert wurden. In dem Kasten
(siehe unten) ist als Beispiel ein Auszug (die ersten beiden Stichproben) aus der Datei
~J94.markierung_flughafen.serie.asc” enthalten. Diese Datei enthalt alle Daten, die fur das
Auffinden der Stichproben der Klasse ,Markierung(Flughafen)“ notwendig sind.

Hinter der Bezeichnung ,Flugstreifen“ steht der Name der TIFF-Bagis der das Polygon
ausgeschnitten wurde. Mit diesem Namen und den aufgelisteten ,Polygonkoordinaten” konnte
man die Pixel der betreffenden Stichprobe vom Computer aus dem Bildmaterial heraussuchen
lassen. Allerdings war das Laden einer kompletten Bilddatei sehr zeitaufwendig. Aus diesem
Grund wurde, wie bereits in Kap. 4.4 erwéhnt, aus den Bilddateien quadratische Bildausschnitte
mit einer Grol3e von 50 x 50 Pixel ausgewahlt. Fir das Auffinden der Stichprobenpixel aus
diesen Ausschnitten werden die tibrigen Angaben bendétigt (, Tiffdateistamm®, ,Rahmenoffsets*
und ,Rahmennummer®).

Wahrend der Ausarbeitung der Diplomarbeit wurde ein ,Stichprobenkatalog” angefertigt. Die
Ausdrucke in diesem Katalog sind mit den Ausdrucken im Anhang dieser Arbeit vergleichbar
(siehe Abb. A - 8 bis Abb. A - 27). Die

Tabelless gibt Auskunft dartiber, unter welcher Katalognummer die Stichproben (des Anhangs)
im ,Stichprobenkatalog” zu finden sind. Der Tabelle 54 ist zu entnehmen, wo die Stichproben,
die in Kap. 4.5 zum Training verwendet wurden, im ,Stichprobenkatalog“ zu finden sind.
Zusatzlich wurden alle wichtigen Dateien auf einem Computer-Tape archiviert.

Flugstreifen : nuernberg_1994/300m/reflektanz/nuer07.tif-adj
Tiffdateistamm : J94_b.nuer07.0-999
Rahmenoffsets: 68 189
Rahmennummer : 1
Polygonkoordinaten :
0. Punkt: 103.00 224.00
1. Punkt: 103.00 198.00
2. Punkt: 105.00 198.00
3. Punkt: 105.00 224.00
Letzter Punkt:  103.00 224.00
Beschreibung :
Flugstreifen : nuernberg_1994/300m/reflektanz/nuer07 tif-ad;
Tiffdateistamm : J94_b.nuer07.0-999
Rahmenoffsets: 70 3
Rahmennummer : 0
Polygonkoordinaten :
0. Punkt : 83.00 39.00
1. Punkt : 84.00 13.00
2. Punkt : 86.00 13.00
3. Punkt : 85.00 39.00
Letzter Punkt : 83.00 39.00
Beschreibung :

Auszug aus der Computerdatei; J94.markierung_flughafen.serie.asc"

' Gemeint sind hier die Bilddateien, die nach dem in Kapitel 3.1 beschriebenen Verfahren (von T. Hepp und T.
Kollewe) erzeugt wurden.
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Abb. A - 1: Flugstreifen T1 (links), T2 (mitte) und T3 (rechts) bis Scanzeile 4000.Die Bildausschnitte sind noch
panoramaverzerrt. Sie zeigen eine kontrastverstérkte Darstellung des Spektralkanals Nr.7 (0,76m.0,90
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Abb. A - 2: Flugstreifen T1 (links), T2 (mitte) und T3 (rechts) ab Scanzeile 4000. Die Bildausschnitte sind noch
panoramaverzerrt. Sie zeigen eine kontrastverstarkte Darstellung des Spektralkanals Nr.7 (0,761).0,90
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Abb. A - 3: Flugstreifen T4 (links), T5 (mitte) und T6 (rechts) bis Scanzeile 4000. Die Bildausschnitte sind noch
panoramaverzerrt. Sie zeigen eine kontrastverstérkte Darstellung des Spektralkanals Nr.7 (0,76m.0,90
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Abb. A - 4: Flugstreifen T4 (links), T5 (mitte) und T6 (rechts) ab Scanzeile 4000. Die Bildausschnitte sind noch
panoramaverzerrt. Sie zeigen eine kontrastverstarkte Darstellung des Spektralkanals Nr.7 (0,761).0,90
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Abb. A - 5: Flugstreifen T7 (links), T8 (mitte) und T10 (rechts) bis Scanzeile 4000. Die Bildausschnitte sind noch
panoramaverzerrt. Sie zeigen eine kontrastverstarkte Darstellung des Spektralkanals Nr.7 (0,761).0,90
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Abb. A - 6: Flugstreifen T7 (links), T8 (mitte) und T10 (rechts) ab Scanzeile 4000. Die Bildausschnitte sind noch
panoramaverzerrt. Sie zeigen eine kontrastverstarkte Darstellung des Spektralkanals Nr.7 (0,761).0,90
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i [ T, : ‘:i _r , , 3 F .- . -.... : £ Sy - . ]

Abb. A - 7: Flugstreifen T9. Die Bildausschnitte sind noch panoramaverzerrt. Sie zeigen eine kontrastverstérkte
Darstellung des Spektralkanals Nr.7 (0,76 - 0,@89).

Klassenbezeichnung [ Nr. Klassenbezeichnung}g Nr Klassenbezeichnung NF.
Flachdach 929 Strasse(bel) 0 Wiese(sch) 10
Spitzdach(bel) 53 Strasse(sch) 11 Gewaesser 4
Spitzdach(sch) 50 Eisenbahn 6 Baum 28
Fassade 8 Erdreich 0 Fahrzeuge 11
Birgersteig 1 Felder(bew) 16 Markierung(Flughafen)] 3
Parkplatz 7 Wiese(bel) 7 Vorfeld(Flughafen) 0

Tabelle 54:Auflistung der Katalognummern, unter denen die in Kap. 4.5 zum Training verwendeten Stichproben
im Stichprobenkatalog zu finden sind (beachte Seite 109)
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Bezeichnung |Kat.- [Anzahl x-Koordinate |[Scan- Bezeichnung Kal.- Arfzahl x-Kpordinate  Scphn-

der Stichprobe [Nr. der Pixel des Polygons nkel [°]  der Stichprobe Nr.[ der Pixel des Polygons Winkql [°]
Flachdach 1 3 478 438 9,6 Strasse(bel) 3 42 241 383 3,0
Flachdach 2 8 244 266 -11,0 Strasse(bel) 4 46 108 252 -12,7
Flachdach 3 11 778 55 -36,4 Strasse(bel) 5 55 186 349 -1,1
Flachdach 4 12 1314 629 32,5 Strasse(sch) 1 1 37 70 -34,6
Flachdach 5 18 342 498 16,8 Strasse(sch) 2 6 57 174 -22,1
Flachdach 6 26 546 311 -5,6 Strasse(sch) 3 15 12 265 -11,2
Flachdach 7 35 473 472 13,7 Strasse(sch) 4 18 56 181 -21,2
Flachdach 8 42 461 579 26,5 Strasse(sch) 5 30 170 611 30,4
Flachdach 9 53 1085 452 11,3 Eisenbahn 1 0 170 126 -27,8
Flachdach 10 54 1136 557 23,9 Eisenbahn 2 1 177 230 -15,4
Flachdach 11 55 196 547 22,7 Eisenbahn 3 2 262 500 17,0
Flachdach 12 62 878 201 -18,8 Eisenbahn 4 5 212 630 32,6
Flachdach 13 63 631 308 -6,0 Erdreich 1 1 1892 101 -30,8
Flachdach 14 65 328 559 24,1 Erdreich 2 6 1337 623 31,8
Flachdach 15 66 593 615 30,8 Erdreich 3 11 1579 217 -16,9
Flachdach 16 80 247 596 28,6 Erdreich 4 14 1624 338 -2,4
Flachdach 17 86 907 162 -23,5 Erdreich 5 25 1017 239 -14,3
Flachdach 18 88 876 449 10,9 Felder(bew) 1 3 357 524 19,9
Flachdach 19 | 114 1251 596 28,6 Felder(bew) 2 4 359 57 -36,1
Flachdach 20 | 116 1320 292 -7,9 Felder(bew) 3 8 380 211 -17,6
Spitzdach(bel) 1| 11 74 143 -25,8 Felder(bew) 4 9 465 380 2,6
Spitzdach(bel) 2| 15 144 143 -25,8 Felder(bew) 5 10 576 287 -8,5
Spitzdach(bel) 3| 33 70 183 -21,0 Felder(bew) 6 12 870 442 10,1
Spitzdach(bel) 4| 35 102 385 3,2 Felder(bew) 7 14 486 491 16,0
Spitzdach(bel) 5| 36 62 441 10,0 Felder(bew) 8 21 351 291 -8,0
Spitzdach(bel) 6| 39 210 609 30,1 Felder(bew) 9 25 653 243 -13,8
Spitzdach(bel) 7| 70 100 320 -4,6 Felder(bew) 10 31 869 181 -21,2
Spitzdach(bel) 8| 75 133 357 -0,1 Wiese(bel) 1 6 1199 606 29,8
Spitzdach(bel) 9| 84 351 305 -6,4 Wiese(bel) 2 8 453 480 14,6
Spitzdach(bel) 10 89 262 128 -27,6 Wiese(bel) 3 19 1370 205 -18,4
Spitzdach(bel) 11 91 359 553 23,4 Wiese(bel) 4 22 785 297 -7,3
Spitzdach(bel) 12 95 76 226 -15,8 Wiese(bel) 5 29 1409 489 15,7
Spitzdach(sch) 1 5 144 478 14,4 Wiese(sch) 1 6 419 120 -28,6
Spitzdach(sch) 2 8 90 340 -2,2 Wiese(sch) 2 11 230 460 12,2
Spitzdach(sch) 3 9 246 327 -3,7 Wiese(sch) 3 12 60 244 -13,7
Spitzdach(sch) 4| 15 99 571 25,6 Wiese(sch) 4 23 84 561 24,4
Spitzdach(sch) 5 29 82 333 -3,0 Wiese(sch) 5 29 250 633 33,0
Spitzdach(sch) 6| 43 150 223 -16,2 Baum 1 1 157 408 6,0
Spitzdach(sch) 7| 51 146 256 -12,2 Baum 2 2 618 493 16,2
Spitzdach(sch) 8| 55 148 321 -4,4 Baum 3 3 190 555 23,6
Fassade 1 12 177 36 -38,6 Baum 4 8 96 159 -23,9
Fassade 2 28 29 581 26,8 Baum 5 19 428 542 22,1
Fassade 3 47 53 577 26,3 Baum 6 23 87 180 -21,4
Fassade 4 49 41 552 23,3 Baum 7 25 83 24 -40,1
Fassade 5 52 48 178 -21,6 Baum 8 26 205 317 -4,9
Fassade 6 53 61 65 -35,2 Baum 9 29 129 580 26,6
Buergersteig 1 22 43 506 17,8 Baum 10 38 204 137 -26,5
Buergersteig 2 23 25 338 -2,4 Baum 11 42 236 340 -2,2
Buergersteig 3 25 22 674 37,9 Baum 12 46 262 93 -31,8
Buergersteig 4 36 41 577 26,3 Gewaesser 1 8 1117 627 32,3
Buergersteig 5 40 50 401 5,2 Gewaesser 2 11 1376 438 9,6
Buergersteig 6 43 122 478 14,4 Gewaesser 3 12 549 405 5,6
Parkplatz 1 1 679 282 -9,1 Gewaesser 4 18 927 363 0,6
Parkplatz 2 5 948 204 -18,5 Gewaesser 5 19 427 357 -0,1
Parkplatz 3 6 552 516 19,0 Gewaesser 6 21 380 250 -13,0
Parkplatz 4 11 175 356 -0,2 Gewaesser 7 22 205 520 19,4
Parkplatz 5 16 332 110 -29,8 Gewaesser 8 23 1828 536 214
Parkplatz 6 20 769 458 12,0 Fahrzeuge 1 13 235 661 36,4
Strasse(bel) 1 16 190 558 24,0 |Markierung(Flughafen) 1| 4 33 89 -32,3
Strasse(bel) 2 31 332 114 -29,3 Vorfeld(Flughafen) 1 4 699 44 -37,7

Tabelle 55:Daten Uber die Stichproben im Anhang. Die Katalognummer (Kat.-.Nr.) gibt an, wo die Stichprobe im
~Stichprobenkatalog” zu finden ist (beachte Seite 109). Der Scan-Winkel IaR3t sich aus der ,x-Koordinate der
Flache* ?° mit Hilfe der Formel (x-716 / 2) / 358*42,96° berechnen.

20 Ein Polygon besteht aus mehreren Pixeln. Um nur einen Scan-Winkel pro Polygon zu erhalten, wurden die x-
Koordinaten der Pixel des entsprechenden Polygons gemittelt. Die ,x-Richtung“ entspricht hierbei der
Schwenkrichtung des ,Scan-Strahls® (vergleiche Abb. 13).
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Abb. A - 8: Darstellung ausgewahlter Stichproben. Die gemittelten Spektren, welche aus den Pixeln errechnet
wurden, die von den Polygonen aus weif3en Linien umschlossen sind, befinden sich auf der ndchsten Seite. Die
Bildausschnitte entstammen den Bilddaten des Spektralkanals Nr. 7. Die Bilddaten wurden kontrastverstarkt.
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Abb. A - 9: Darstellung der gemittelten Spektren, die aus den Stichproben der vorherigen Seite berechnet wurden.
Die Fehlerbalken geben Auskunft Uber die Standardabweichung der Grauwerte der Pixel innerhalb der jeweiligen
Probe.
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Abb. A - 10: Darstellung ausgewahlter Stichproben. Die gemittelten Spektren, welche aus den Pixeln errechnet
wurden, die von den Polygonen aus weif3en Linien umschlossen sind, befinden sich auf der néchsten Seite. Die
Bildausschnitte entstammen den Bilddaten des Spektralkanals Nr. 7. Die Bilddaten wurden kontrastverstarkt.
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Abb. A - 11: Darstellung der gemittelten Spektren, die aus den Stichproben der vorherigen Seite berechnet
wurden. Die Fehlerbalken geben Auskunft Uber die Standardabweichung der Grauwerte der Pixel innerhalb der
jeweiligen Probe.
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Abb. A - 12: Darstellung ausgewahlter Stichproben. Die gemittelten Spektren, welche aus den Pixeln errechnet

wurden, die von den Polygonen aus weif3en Linien umschlossen sind, befinden sich auf der néchsten Seite. Die
Bildausschnitte entstammen den Bilddaten des Spektralkanals Nr. 7. Die Bilddaten wurden kontrastverstarkt.
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Abb. A - 13: Darstellung der gemittelten Spektren, die aus den Stichproben der vorherigen Seite berechnet
wurden. Die Fehlerbalken geben Auskunft Giber die Standardabweichung der Grauwerte der Pixel innerhalb der
jeweiligen Probe.
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Abb. A - 14: Darstellung ausgewahlter Stichproben. Die gemittelten Spektren, welche aus den Pixeln errechnet
wurden, die von den Polygonen aus weif3en Linien umschlossen sind, befinden sich auf der néchsten Seite. Die
Bildausschnitte entstammen den Bilddaten des Spektralkanals Nr. 7. Die Bilddaten wurden kontrastverstarkt.
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Abb. A - 15: Darstellung der gemittelten Spektren, die aus den Stichproben der vorherigen Seite berechnet
wurden. Die Fehlerbalken geben Auskunft Uber die Standardabweichung der Grauwerte der Pixel innerhalb der

jeweiligen Probe.
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Abb. A - 16: Darstellung ausgewahlter Stichproben. Die gemittelten Spektren, welche aus den Pixeln errechnet

wurden, die von den Polygonen aus weif3en Linien umschlossen sind, befinden sich auf der néchsten Seite. Die
Bildausschnitte entstammen den Bilddaten des Spektralkanals Nr. 7. Die Bilddaten wurden kontrastverstarkt.
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Abb. A - 17: Darstellung der gemittelten Spektren, die aus den Stichproben der vorherigen Seite berechnet
wurden. Die Fehlerbalken geben Auskunft Uber die Standardabweichung der Grauwerte der Pixel innerhalb der

jeweiligen Probe.
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Abb. A - 18: Darstellung ausgewahlter Stichproben. Die gemittelten Spektren, welche aus den Pixeln errechnet
wurden, die von den Polygonen aus weif3en Linien umschlossen sind, befinden sich auf der néchsten Seite. Die
Bildausschnitte entstammen den Bilddaten des Spektralkanals Nr. 7. Die Bilddaten wurden kontrastverstarkt.
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Abb. A - 19: Darstellung der gemittelten Spektren, die aus den Stichproben der vorherigen Seite berechnet
wurden. Die Fehlerbalken geben Auskunft Giber die Standardabweichung der Grauwerte der Pixel innerhalb der

jeweiligen Probe.
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Abb. A - 20: Darstellung ausgewahlter Stichproben. Die gemittelten Spektren, welche aus den Pixeln errechnet
wurden, die von den Polygonen aus weif3en Linien umschlossen sind, befinden sich auf der néchsten Seite. Die
Bildausschnitte entstammen den Bilddaten des Spektralkanals Nr. 7. Die Bilddaten wurden kontrastverstarkt.
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Abb. A - 21: Darstellung der gemittelten Spektren, die aus den Stichproben der vorherigen Seite berechnet
wurden. Die Fehlerbalken geben Auskunft Giber die Standardabweichung der Grauwerte der Pixel innerhalb der

jeweiligen Probe.
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Abb. A - 22: Darstellung ausgewahlter Stichproben. Die gemittelten Spektren, welche aus den Pixeln errechnet
wurden, die von den Polygonen aus weif3en Linien umschlossen sind, befinden sich auf der néchsten Seite. Die
Bildausschnitte entstammen den Bilddaten des Spektralkanals Nr. 7. Die Bilddaten wurden kontrastverstarkt.
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Abb. A - 23: Darstellung der gemittelten Spektren, die aus den Stichproben der vorherigen Seite berechnet
wurden. Die Fehlerbalken geben Auskunft Giber die Standardabweichung der Grauwerte der Pixel innerhalb der
jeweiligen Probe.
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Abb. A - 24: Darstellung ausgewahlter Stichproben. Die gemittelten Spektren, welche aus den Pixeln errechnet
wurden, die von den Polygonen aus weif3en Linien umschlossen sind, befinden sich auf der néchsten Seite. Die
Bildausschnitte entstammen den Bilddaten des Spektralkanals Nr. 7. Die Bilddaten wurden kontrastverstarkt.




8 Anhang

0.5 1. 1.5 2.0
Wellenlaenge [Mikrometer]

05 1.0 1.5 20
Wellenlaenge [Mikrometer]

Wiese(sch) 5 Baum 1 Baum 2
sl ]
60 1 60 1
X 6 1 X X
c S 401 1 S 401 1
O O O
L 4r ] X X
o w w
© © ©
® e 201 1 e 201 1

2, 4

O Il Il Il J 1 O Il Il Il Il O Il Il Il Il
0. 1.0 1.5 20 05 1.0 1.5 20 05 1.0 1.5 20
Wellenlaenge [Mikrometer] Wellenlaenge [Mikrometer] Wellenlaenge [Mikrometer]

Baum 3 Baum 4 Baum 5

60 1 60 1 60 1
e 401 1 e 401 1 e 401 1
O O O
< < <
@ @ @
© © ©
o 2OM @ 20r : @ 20t 1

0 . 0L . . . 0 Lty . . |
0.5 1. 1.5 2.0 0.5 1.0 1.5 2.0 0.5 1.0 1.5 20
Wellenlaenge [Mikrometer] Wellenlaenge [Mikrometer] Wellenlaenge [Mikrometer]

Baum 6 Baum 7/ Baum 8
60 1 60 1 60 1
g 401 1 g 401 1 g 401
o] o] o]
= = =
) ) )
© © ©
o 201 b o 20r 4 o 20"

O 1 Il Il Il O 1 Il Il Il O 1 Il Il Il
0.5 1.0 1.5 2.0 0.5 1.0 1.5 2.0 0.5 1.0 1.5 20
Wellenlaenge [Mikrometer] Wellenlaenge [Mikrometer] Wellenlaenge [Mikrometer]

Baum 9 Baum 10 Baum 11

60 1 60 1 60 1
g 40¢ 1 g 40¢ 1 g 40¢ 1
O O O
x < <
@ @ @
© © ©
@ 20 1 & 20 , o 20+ B

0 . 0L . . . oL . . .

05 1.0 1.5 20
Wellenlaenge [Mikrometer]

Abb. A - 25: Darstellung der gemittelten Spektren, die aus den Stichproben der vorherigen Seite berechnet
wurden. Die Fehlerbalken geben Auskunft Uber die Standardabweichung der Grauwerte der Pixel innerhalb der

jeweiligen Probe.
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Abb. A - 26: Darstellung ausgewahlter Stichproben. Die gemittelten Spektren, welche aus den Pixeln errechnet
wurden, die von den Polygonen aus weif3en Linien umschlossen sind, befinden sich auf der néchsten Seite. Die
Bildausschnitte entstammen den Bilddaten des Spektralkanals Nr. 7. Die Bilddaten wurden kontrastverstarkt.
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Abb. A - 27: Darstellung der gemittelten Spektren, die aus den Stichproben der vorherigen Seite berechnet
wurden. Die Fehlerbalken geben Auskunft Giber die Standardabweichung der Grauwerte der Pixel innerhalb der

jeweiligen Probe.
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