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Kurzzusammenfassung

Das Thema dieser Diplomarbeit ist der Vergleich unterschiedlicher Fuzzy- und Fusionsme-
thoden zur Klassifikation von Multispektralaufnahmen stiadtischer Gebiete. Die Methoden
wurden nicht nur untereinander verglichen, sondern auch mit der statistischen Methode
der Maximum Likelihood (ML) Klassifikation. Als Datensatz dienten 10-kanalige Multi-
spektralaufnahmen der Stadt Niirnberg aus dem Sommer 1997. Die Aufnahmen wurden
mit dem DAEDALUS AADS 1268 Detektor vom Deutschen Zentrum fiir Luft- und Raum-
fahrt e.V. (DLR) Oberpfaffenhofen gemacht.

Die unterschiedlichen Verfahren wurden auf vier Testgebieten und einer aus diesen
Testgebieten kombinierten Gesamtszene getestet.

Die Genauigkeit der Klassifikation wurde mit drei verschiedenen Giitemaflen bestimmt,
dem Kappa-Wert, dem Produkt aus Producers und Users Accuracy, sowie dem Fuzzy Pro-
dukt aus Producers und Users Accuracy. Das letzte Giitemafl wurde von Jéger und Benz
von der Fachgruppe SAR-Expertensysteme in Oberpfaffenhofen [JB0O0] eingefiihrt. Dieses
Giitemafl wurde fiir die gewichtete konvexe Linearkombination (FLK) von Zugehorig-
keitskarten genutzt, einem der beiden Fusionsverfahren, die getestet wurden. Das zweite
Fusionsverfahren fusioniert die Zugehorigkeitskarten mittels eines dreischichtigen neuro-
nalen Netzes (FNN), das mit back-propagation trainiert wurde.

Die Zugehorigkeitskarten wurde durch den Fuzzy k-nearest-neighbor Algorithmus
(FKNN) erzeugt, der auf dem Artikel von Keller et. al. [KGG85] basiert. Dieses Klas-
sifikationsverfahren wurde ebenfalls mit der ML Klassifikation verglichen.

Auflerdem wurden die Konsequenzen einer Reduktion der beriicksichtigten Kanéle
des Multispektralbilds untersucht. Die verschiedenen Klassifikationen wurden mit vier,
den Kanélen des IKONOS Satelliten entsprechenden Kanélen, gemacht.

Es zeigte sich, dal die ML Klassifikation die besten Ergebnisse lieferte. Die Kappa-
Werte der Testszene Andernacherstr. lagen zwischen 0.902 (ML) und 0.687 (FLK). Die
anderen Gebiete wurden nicht ganz so gut bewertet. Die Reduktion der Kanalanzahl
fithrte beim Gebiet Andernacherstr. zur Abnahmen der Klassifikationsgenauigkeit. Die
Kappa-Werte lagen zwischen 0.87 (ML) und 0.598 (FLK).

Die Arbeit gliedert sich wie folgt: Zuerst wird eine Einfiihrung in den theoretischen
Hintergrund gegeben. Danach werden die verwendeten Klassen und Testgebiete vorge-
stellt. In den beiden folgenden Kapitel werden die Klassifikationsergebnisse gezeigt und
ihre Genauigkeit analysiert. Zum Schlufl wird eine Zusammenfassung der Ergebnisse
und der entstanden Probleme gebracht und, nicht zu vergessen, ein Ausblick fiir weitere
Untersuchungen gegeben.

Abstract

The topic of this master thesis was a comparison of different fuzzy classification und
fusion approaches of multi-spectral images of urban areas. The appraoches were also com-
pared with the statistical maximum likelihood approach (ML). For the test a data set of 10-
channel multi-spectral images is used. The data set was recorded with the multi-spectral



detector DAEDALUS AADS 1268 by the German Aerospace Center (DLR) Oberpfaffen-
hofen. The scene was taken in summer 1997 and shows the urban area of Nuremberg. The
different methods are tested on four different subsets and one combined scene of the four
subsets.

The accuracy of the classification was determined with three different measures, the
kappa-coefficent, the product of the producers and users accuracy and the fuzzy product
of the producers and users accuracy. The last measure was introduced by Benz and Jéger
[JB0O0] from the DLR SAR-Expertsystems Group Oberpfaffenhofen. It was used for a
weighted convex linear-combination of membership maps (FLK), one of the two fusion
approaches. The second fusion approach was the fusion of membership maps with a three
layer neuronal network (FNN), which was trained by back-propagation. The membership
maps, which were used for the fusion, were generated by the fuzzy k-nearest-neighbor
algorithm (FKNN) based on the article of Keller et al. [KGG85]. This classification method
was also compared with the ML classification.

We also made an analysis of the consequences which result if the number of channels
are reduced. The four channels, which were selected, were the ones used by the satellite
IKONOS.

It was shown that the ML classification produced the best results. For the testscene
Andernacherstr. the kappa-coefficents were between 0.902 (ML) and 0.687 (FLK). The
reduction of the channel number led to a decrease in the classification accuracy. The
kappa-coefficents were between 0.87 (ML) and 0.598 (FLK).

The structure of the thesis is as follows. First the theoretical background is reviewed.
Thereafter follows a description of the classes and testscenes, which are used for the classi-
fication. Then there are two chapters about the classification results and their accuracies.
At the end a summary of the results and some problems encountered is given. Last but
not least ideas for future investigations are suggested.



1 Einleitung

Diese Diplomarbeit ist im Zeitraum Oktober 1999 bis September 2000 am II. Institut fiir
Experimentalphysik des Fachbereichs Physik der Universitdt Hamburg, Projektgruppe
“Physikalische Grundlagen der Fernerkundung“ entstanden. Das Thema lautet “Klassi-
fikation von hochauflésenden optischen Multispektralbildern stéddtischer Gebiete mittels
Fuzzy-Methoden “. Die Betreuung fand durch Herrn Prof. Dr. Hartwig Spitzer und Herrn
Dipl. Phys. André Rothkirch statt. Durch die Lage der Arbeitsrdume der Arbeitsgrup-
pe im Fachbereich Informatik, Abteilung kognitive Systeme (KOGS), kam der Kontakt
zur Zweitgutachterin Frau Prof. Dr. Leonie Dreschler-Fischer zustande. Wahrend der Di-
plomarbeit absolvierte ich einen dreimonatigen Forschungsaufenthalt beim DLR! Ober-
pfaffenhofen. Dort arbeitete ich in der Gruppe um Frau Dr. Ursula Benz im Institut fiir
Hochfrequenztechnik und Radarsyteme, Abteilung SAR? Technologie, Fachgruppe SAR-
Expertensysteme, mit Herrn Dr. Gunther Jiger zusammen an einem Multi Channel Clas-
sification Tool. Zielsetzung dieses Aufenthaltes war es, die dort entwickelten Algorithmen
zur Klassifikation von Radarbildern auf optischen Daten zu testen und weiterzuentwickeln.
Die Algorithmen zeichnen sich durch die Verwendung von Fuzzy-Methoden und einer all-
gemeinen Anwendbarkeit aus.

Die Daten, die fiir den Test der Verfahren benutzt wurden, stammen von einer Uberflie-
gung der Stadt Niirnberg im Sommer 1997 und wurden mittels des DAEDALUS Sensors
AADS 1268 an Bord eines Flugzeuges des DLR aufgezeichnet. Es handelt sich dabei um
multispektrale Luftbildaufnahmen in 11 Kanélen im Wellenldngenbereich von 0.42 um bis
13 pm. Der Thermalkanal von 8 - 13 um wird in dieser Arbeit nicht verwendet.

1.1 Motivation

Die Arbeitsgruppe fiir Naturwissenschaft und Internationale Sicherheit in der Universitét
Hamburg (Center for Science and International Security - CENSIS), zu der die Projekt-
gruppe “Physikalische Grundlagen der Fernerkundung“ gehort, beschéftigt sich u.a. mit
der Untersuchung von Klassifikationsmethoden zur Interpretation von Luftbildaufnah-
men. Der Anwendungshorizont umfafit die Klassifikation von stddtischen Gebieten und
die Unterstiitzung von Verifikation un dVertrauensbildung im Rahmen des Open-Skies
Vertrages. Die immensen Mengen an Bildmaterial, die dabei anfallen, stellen den mensch-
lichen Interpreter vor ein grofles Problem. Wie soll er entscheiden, in welchen Regionen

IDLR - Deutsches Zentrum fiir Luft- und Raumfahrt e.V.
2SAR - Synthetisches Appatur Radar
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er nach militdrischen Anlagen suchen soll? Ist kein Vorwissen iiber die aufgenommenen
Gebiete vorhanden, mufl die Szene miihsam abgesucht werden. Dabei kann leicht etwas
iibersehen werden. Die Klassifikation soll helfen, interessante Bereiche hervorzuheben.

Als Anwendungsgebiet ist nicht nur die Nutzung fiir die Verifikation zu sehen. Es gibt
auch andere Nutzer, die von automatisch klassifizierten Luftbildaufnahmen stédtischer
Gebiet profitieren konnen. Dazu zdhlen u.a. die Stadtplanungs- , Bodeninformations - und
Umweltdmter. In deren Bedarfsbeschreibung liegt ein Anwendungsbezug, den die in dieser
Arbeit vorgenommenen Klassifikationen haben. Es wurde versucht, Klassen auszuwéhlen,
die fiir die Amter von Interesse sind.

Dabei habe ich mich u.a. an der Auswahl des Umweltamtes der Stadt Niirnberg fiir
eine Realnutzungskarte orientiert. Eine weitere Klasseneinteilung dient zur automatischen
Bestimmung eines Versiegelungskatasters. Hier habe ich nur einen moglichen Weg dort
hin beschrieben. In einer Studie von der Universitdt Vechta beschreibt Matthias Moller
[Mat99], dafi fiir ein gutes Versiegelungskataster mindestens eine Bodenauflésung von 0.25
m gegeben sein sollte. Netzband et. al. und Bayer et. al. haben dagegen Untersuchungen
mit Hilfe des DAEDALUS Detektors in Hinblick auf die Erstellung eines Versiegelungs-
katasters vorgenommen [NM97, BH97]. Die Bodenauflésung ihrer Untersuchungen betrug
2 m. Welche Auflésungsgenauigkeit fiir einen potentiellen Nutzer erforderlich ist, wurde
nicht ermittelt.

Diese Diplomarbeit ist auch eine Fortsetzung der Untersuchungen, die in der Diplom-
arbeit von Daniel Kulbach [Kul97] gemacht wurden. Kulbach hat in der Arbeit einen sy-
stematischen Vergleich von den statistischen Klassifikationsverfahren Minimum Distance
und Mazimum Likelihood (ML) vorgenommen. In dieser Diplomarbeit wird der Vergleich
auf Klassifikationsverfahren, die mit Fuzzy-Methoden arbeiten, ausgedehnt. Als Vergleich
zu den klassischen statistischen Verfahren wird die ML Klassifikation benutzt.

Die hier verwendeten Fuzzy-Verfahren zur Klassifikation wurden zum Teil bei CEN-
SIS von R. Wiemker entwickelt (uniiberwachte Fuzzy-Klassifikationsalgorithmen), zum
Teil beim DLR (iiberwachte Fuzzy-Klassifikationsalgorithmen und Fusionsalgorithmen).
Die Programme wurden an die jeweiligen Anforderungen angepafit und erweitert. Die
Programme sind alle unter der Entwicklungsumgebung IDL? 5.3 geschrieben und sowohl
auf MS Windows NT als auch Unix Systemen nutzbar.

1.2 Methoden

Ein Ziel dieser Arbeit ist der Test und Vergleich unterschiedlicher Fuzzy-
Klassifikationsverfahren. Unter Klassifikation versteht man die Einteilung einer Menge in
bestimmte Klassen. Bei Bilddaten werden die einzelnen Bildpunkte (Pixel) verschiedenen
Klassen zugewiesen. Diese Klassen unterscheiden sich durch bestimmte Merkmale, im Fal-
le von Multispektralbildern z.B. durch die Pulshohen der einzelnen Spektralkanéle. Diese

3IDL - Interactive Data Language, Software von Research Systems, Inc. In Deutschland erhéltlich bei
CREASO GmbH Talhofstrale 32a D-82205 Gilching
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Merkmale spannen einen Merkmalsraum auf. In diesem Merkmalsraum liegen die Pixel in
Klassen dhnlicher (z.B. spektraler) Signatur vor. Ein Klassifikationsverfahren kann nun
automatisch diese Klassen detektieren und somit auch im Ortsraum der Bilddaten eine
Klassenzuweisung vornehmen.

Die Klassifikationsverfahren teilen sich in zwei verschiedene Gruppen auf. Bei den
untiberwachten Verfahren wird der Merkmalsraum automatisch in eine bestimmte Anzahl
von Klassen eingeteilt wird. Einer der bekanntesten Algorithmen, der diese Einteilung vor-
nimmt, ist der ISODATA. Die iberwachte Klassifikation erlernt eine Klasseneinteilung des
Merkmalsraumes durch die Vorgaben, die ein Anwender gibt. Dabei werden z.B. anhand
der Bilddaten bestimmte Bereiche markiert, die der Nutzer als zu einer Klasse gehérend
annimmt. Aus diesen Daten werden Klassifikatoren berechnet, mit denen sich die iibrigen
Pixel einer Szene klassifizieren lassen. Ein héufig verwendetes Verfahren ist die Maximum
Likelihood Klassifikation.

Bei Fuzzy-Verfahren handelt es nun um eine Erweiterung bestehender klassischer Ver-
fahren. Die klassischen Verfahren gehen von scharfen Mengen aus, d.h. ein Element gehort
entweder zu einer Menge oder nicht. Die Fuzzy-Verfahren basieren hingegen auf der Fuzzy-
Logik, die erlaubt, daf§ ein Element unterschiedliche Zugehorigkeiten zu verschiedenen
Mengen haben darf. Die Methoden der Klassifikation mittels Fuzzy-Verfahren sind hin-
reichend bekannt und beschrieben. Die wesentlichen Beitrdge hierzu stammen von Dunn
[Dun73], Bezdek [BP92] und Keller et. al. [KGG85]. Gute Ubersichtsartikel finden sich in
[BP92] und [BB99].

Auflerdem wurde die Fusion von klassifizierten Ergebnissen untersucht. Dabei wur-
den vorhandene Klassifikationsergebnisse derselben Szene miteinander kombiniert, um
eine bessere Klassifikation zu erhalten. Die Klassifikationsergebnisse stammen aus den
10 Spektralkanélen des Daedalus Detektors, die zunéchst kanalweise klassifiziert wurden.
Die zur Fusion von Datensétzen verwendeten Verfahren basieren hauptsichlich auf den
von Benz und Jager entwickelten Methoden zur Bestimmung von Fuzzy-Giitemaflen und
deren Nutzung zur Fusion [JB00, HJIKH99, BJ99, Ben99b|. Die Fusionsverfahren sind
zum einem iiber eine gewichtete konvexe Linearkombination implementiert worden, zum
anderen mittels eines neuronalen Netzes.

Die Linearkombination fusioniert die Fuzzy-Ergebnisse einer Klassifikation, indem sie
fiir jede Klassifikation und jede Klasse eine Gewichtung vornimmt, die sich aus der Ge-
nauigkeit der Klasse der jeweiligen Klassifikation ergibt und die so gewichteten Klassifi-
kationen aufsummiert.

Ein Gitemaf$ dient zur Bewertung einer Klassifikation. Aufgrund einer Validierungs-
karte, in der manuelle Klassen eingetragen wurden, wird ein Klassifikationsergebnis gete-
stet. Es wird iiberpriift, in welchen Gebieten die Klassen wiedererkannt und wo Fehlklas-
sifikationen gemacht wurden. Daraus leiten sich die verwendeten Giitemafle ab.

Das Neuronale Netz, das ebenfalls zur Fusion genutzt wurde, ist dreischichtig und
wurde mittels des back-propagation Algorithmus’ trainiert. Es wurden ebenfalls Fuzzy-
Klassifikationsergebnisse fusioniert. Zum Training bedarf es einer Validierungskarte. Mit
dem neuronalen Netz ist es moglich, Klassifikationen mit unterschiedlicher Klassenanzahl
zu fusionieren.
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Eine Ubersicht iiber weitere Fusionsmethoden kann man den Artikeln [Blo96, BS97]
entnehmen. Die Verwendung von neuronalen Netzen zur Fusion von klassifizierten Daten,
wie sie Hellmann et al. in [HJIKH99] beschreiben, wird auch von Benediktsson et al.
[BSE90] untersucht. Diese vergleichen die Verfahren zur Klassifikation mit neuronalen
Netzen mit denen, die statistische Methoden, wie Maximum Likelihood, benutzen.

Weiterfithrende Literatur wird auch in den jeweiligen Kapiteln erwéhnt.

1.3 Aufbau der Diplomarbeit

Die Diplomarbeit gliedert sich wie folgt:

Theorie. Zuerst werden die physikalischen Grundlagen der Fernerkundung beschrieben.
Dann wird eine kurze Einfiithrung in die Theorie der Fuzzy-Logik und der Neuronalen
Netze gegeben. Abschliefend wird die Theorie der Klassifikation und der Fusion
erklért.

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

Klassenauswahl und Testgebiete. Die Klassenauswahl wurde unter der Pramisse ge-
macht, eine nutzerrelevante Klassifikation zu erhalten. Die Testgebiete entsprechen
einer reprasentativen Auswahl stadtischer Strukturen, die im Stadtgebiet Niirnberg
zu finden sind. Zu den Testgebieten werden die Validierungskarten, die zur Bestim-
mung der Giite einer Klassifikation gebraucht werden, angegeben.

Klassifikation. Dieses Kapitel zeigt anhand der Testszene Andernacherstr. und der Ge-
samtszene die unterschiedlichen Klassifikationsergebnisse der einzelnen Verfahren.
Es erfolgt eine erste Bewertung der Ergebnisse anhand der Kappa-Werte. Es wurde
auch untersucht wie, sich die Klassifikationsgenauigkeit édndert, wenn man die Ka-
nalanzahl reduziert. Die Reduktion bezieht sich auf die vier im IKONOS* Satelliten
verwendeten Kanéle, die mit DAEDALUS Kanélen iibereinstimmen.

Bewertung der klassenspezifischen Giitemafle. Die Bewertung der Genauigkeit der

Klassen, die in den Testgebieten erkannt wurden, wird in diesem Kapitel vorgenom-
men. Dazu werden die Giitemale PAUA und FPAUA verwendet.

Zusammenfassung. In diesem Kapitel werden die Ergebnisse der Klassifikation und die
aufgetretenen Probleme zusammengefafit.

1Der IKONOS Satellit verfiigt {iber vier Multispektralkanile (blau, griin, rot und nahinfrarot) mit
einer Bodenauflosung von 4 m und einen panchromatischen Kanal mit einer Bodenauflosung von 1 m. Der
Sensor ist ein Zeilenarray, das eine 11 km breite Szene aufnehmen kann. Die Grofle der Szene ergibt sich
dann aus der Aufnahmedaue. Der Satellit wird von der Firma Spacelmaging, Inc. (www.spaceimaging. com)
betrieben.
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Ausblick. Es werden Ideen und Anregungen fiir neue Ansétze zur Klassifikation und fiir
weitere Untersuchungen gegeben.

Anhang. Angabe der Tabellen, die als Grundlage der im Kapitel Bewertung der klassen-
spezifischen Giitemafle grafisch gezeigten Ergebnisse dienen.
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2 Theoretische Grundlagen

2.1 Theorie der Fernerkundung

Die physikalischen Grundlagen der Erzeugung von digitalen multispektralen Luftbildern
sollen im folgenden kurz dargestellt werden. Eine ausfiihrlichere Darstellung findet sich
u.a. in der Diplomarbeit von D. Kulbach [Kul97] und in Lehrbiichern [KS88, Ric99].

2.1.1 Fernerkundung

Fernerkundung bezeichnet das Arbeitsgebiet, in dem Daten iiber Objekte aus der Ent-
fernung gewonnen werden. Das bedeutet im allgemeinen, dafl Sensoren auf fliegenden
Plattformen untergebracht sind, wie Satelliten oder Flugzeuge. Diese Sensoren registrie-
ren Strahlung aus den unterschiedlichen Bereichen des elektromagnetischen Spektrums.
Das konnen die reflektierte Sonnenstrahlung sein (passive Beleuchtung) oder reflektierte
Radarwellen im cm-Bereich (aktive Beleuchtung).

Die vorliegenden Daten wurden von dem Zeilenscanner DAEDALUS AADS 1286
(ndhere Beschreibung Kapitel 3.2) an Bord eines Flugzeuges der DLR aufgenommen. Es
sind Daten, die durch passive Beleuchtung an einem wolkenarmen Sommertag entstanden
sind. Sie iiberdecken den sichtbaren bis nahen infraroten Spektralbereich (420 nm bis 2500
nm). Weiterhin liegen auch Daten aus dem Wellenldngenbereich der Thermalstrahlung
(10um bis 13um) vor. Bei den in folgendem gemachten Klassifikationen werden nur die
ersten zehn Kanile genutzt. Untersuchungen zu den aus Thermaldaten zu gewinnenden
Informationen finden sich z.B. in [FPS99].

2.1.2 Multispektralbilder

Unter Multispektralbildern versteht man Bilder, die in verschiedenen Wellenldngenberei-
chen aufgenommen und in einem Datensatz gespeichert werden. Das Bild besteht aus
Pixeln!, die den Strahlungsfluf von einer korrespondierenden Fliche am Boden repriisen-
tieren. Die Auflosung der Aufnahme ergibt sich aus der reellen Pixelgrofie. Jedem Pixel
wird ein Merkmalsvektor zugeordnet, dessen Werte die Intensitét der detektierten Strah-
lung in den verschiedenen Wellenldngen darstellen. Im Falle des DAEDALUS AADS 1268
handelt es sich um digitalisierte Graustufenwerte (der Intensitdt) von 8 bit (entspricht

1 Pixel - picture elements
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Werten von 0 bis 255). Die Aufnahmen mit den DAEDALUS Scanner ergeben einen elf-
komponentigen Vektor, wovon fiir die weitere Untersuchung nur die ersten zehn Kanile
genutzt werden. Somit wird ein vereinfachtes Spektrum, das von einem Ort abgestrahlt
wird, abgespeichert. Nihere Einzelheiten zum DAEDALUS Scanner finden sich im Ka-
pitel 3.2. Um die Daten zu visualisieren, mufl man sich entweder auf einen bestimmten
Spektralbereich beschrinken oder eine Datenfusion mehrerer Kanéle machen, wodurch
ein RGB-Bild entsteht. Bei RGB Bildern werden drei Spektralkanéle dargestellt, denen
die Farben Rot, Griin und Blau zugeordnet werden. Durch diese Farbmischung entstehen
dann Farbbilder, die Farbfotos oder CIR 2-Fotos dhnlich sind.

2.1.3 Strahlung

Multispektralbilder setzen sich aus den unterschiedlichen Anteilen (Wellenlédngenberei-
chen) der am Sensor nachgewiesenen Strahlung zusammen. Die spektrale Auflésung, d.h.
die Genauigkeit, mit der die unterschiedlichen Anteile von einander getrennt werden
kénnen, hangt vom Detektor und der zu untersuchenden Wellenldnge ab. Bei der Auf-
nahme von passiv bestrahlten Luftbildern wird die spektrale Signatur der reflektierten
Strahlung durch mehrere Faktoren beeinflufit.

e Spektrum der Sonnenstrahlung
e Zusammensetzung der Erdatmosphére
o Reflektionsverhalten der bestrahlten Oberflachen

e Mechanismus der spektralen Aufspaltung im Detektor

Andere Eigenschaften des Detektors

Sonnenstrahlung Die Sonnenstrahlung kann durch die Annahme modelliert werden,
daB es sich bei der Sonne um einen schwarzen Kdérper handelt, dessen Strahlungsspektrum
durch die Planck’sche Strahlungsfunktion beschrieben wird:

h-c?

TN (exp(EL 1))

Ly(T) [Wsr'm™2um ™! (2.1)

Aus der Messung des auf die Erdoberfliche einfallenden Intensitétverlaufs der Sonnen-
strahlung ergibt sich eine Oberflichentemperatur der Sonne von 7' = 5780 K?3. Damit

2Color Infra Red - Infrarot Falschfarben Aufnahme. Der Film ist auch im Infraroten stark empfindlich.
Beim Entwickeln des Filmes werden die Infrarotanteile des Fotos rot dargestellt, die visuellen Bereiche
verschieben sich entsprechend.

3folgt aus dem Wien‘schen Verschiebungsgesetz, welches die Wellenlinge des Maximums der einfal-
lenden Intensitdt Ap; mit der Temperatur T eines Schwarzkorpers korreliert:

AT = 2,8978 x 1072 [m K] (2.2)
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kann man den Verlauf der spektralen Strahldichte der Einstrahlung angeben. Wie man
anhand der Abbildung 2.1 erkennt, wird die meiste Strahlungsleistung im Bereich des
sichtbaren Lichts eingestrahlt.
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Abbildung 2.1: Spektrale Strahldichte von schwarzen Koérpern
verschiedener Oberflichentemperaturen. T=5780 K entspricht
der Oberflachentemperatur der Sonne, T= 300 K der der Erde.
Die Achsen sind logarithmisch.

Mifit man das Sonnenspektrum auflerhalb der Erdatmosphére, ergibt sich eine etwas
andere Verteilung, da die Sonne im Ultravioletten (UV) einige Wasserstoffabsorptions-
banden hat. Diese sind fiir den untersuchten Wellenldngenbereich nicht relevant. Dafiir
stellt man fest, daf§ die Sonne im Bereich des griinen Lichts (500 nm) stérker abstrahlt,
als ein entsprechender Schwarzkorper.

Einflul der Erdatmosphire Die zweite Kurve in der Abbildung 2.1 beschreibt die
Abstrahlung eines schwarzen Korpers der Temperatur T' = 300 K, was in etwa der Ober-
flichentemperatur der Erde entspricht. Wie man sieht, liegt hier das Maximum im ther-
mischen Infrarot. Die Sonnenstrahlung erreicht gliicklicherweise nicht vollstédndig die Erd-
oberfliache, da sonst die UV Anteile sehr viel hoher waren und damit das Leben auf der
Erde so nicht moglich. Die Zusammensetzung der Atmosphére beeinflufit die Sonnenein-
strahlung erheblich. Dafiir sind die Absorptionsbanden von Molekiilen, H,O, O3, C'O u.a.
verantwortlich (s. Abb. 2.2). Hinzukommen verschiedene Streumechanismen, vor allem
die Rayleigh- und Mie-Streuung (vgl. INFOBOX: Streumechanismen in der Atmosphdre).
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Diese Streumechanismen fithren dazu, dafl man Luftlicht detektiert, das gar nicht mit
den Objekten am Boden in Kontakt kam, und daf§ die Objekte nicht nur die einfallende
Sonnenstrahlung reflektieren, sondern auch das gestreute (Himmels-)Licht. Diese atmo-
sphérischen Einfliisse miissen fiir die Berechnung der Reflektanzbilder modelliert werden.
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Figure 3-2. Sun illuminakion spectral irradiance at the Barth’s surface. (From Chahine, et al. 1083.)

Abbildung 2.2: Solare Bestrahlungsdichte aufferhalb der Atmo-
sphére und in Meereshohe. Es sind auch die Absorptionsbéander
der wichtigsten Molekiile eingetragen [Ela87].
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INFOBOX: Streumechanismen in der Atmosphéire

Rayleigh-Streuung:  Die Wellenlénge der Strahlung A ist viel grofler als die Gréfie der
Teilchen, an denen sich die Strahlung streut, wie z.B. Luftmo-
lekiile . Die Rayleigh-Streuung ist stark wellenldingenabhéngig.
Der Wirkungsquerschnitt o der Streuung ist umgekehrt pro-
portional zur vierten Potenz der Wellenléinge A\, o oc A™%. Die
Richtungsabhingigkeit der Streuung ergibt sich dadurch, dafl
die Strahlung die Elektronenhiille des Teilchens in eine Dipol-
schwingung versetzt. Die Rayleigh-Streuung bedingt die blaue
Farbe eines wolkenlosen Himmels [KS88, Ric99].

Mie-Streuung;: Die Mie-Streuung tritt ein, wenn die Wellenlénge der Strah-
lung ungefihr die gleiche GroBenordnung hat, wie das Teilchen,
an dem die Streuung geschieht. Das heifit, dafl fiir die Mie-
Streuung Aerosole und Staubteilchen verantwortlich sind. Die
Streuung erfolgt hauptséichlich in Ausbreitungsrichtung und
der Wirkungsquerschnitt o ist umgekehrt proportional zur Wel-
lenlinge A\ o oc A7,

Reflektion an Oberflichen Die Reflektion einer Oberfliche setzt sich aus mehreren
Anteilen zusammen. Zum einem die diffuse Streuung der Strahlung, welche im allgemeinen
durch die Annahme eines Lambert’schen Strahlers beschrieben wird. Dessen Abstrahlungs-
verhalten ist proportional zum Einfallswinkel ©; der Beleuchtungsquelle und unabhéngig
vom Beobachtungswinkel: &5 o cos(0;). Bei konstanter Einstrahlung nimmt die Ein-
strahldichte pro Einheitsfliche des Reflektors mit cos(©; ab.

Diese Annahme trifft auf rauhe Oberflichen* zu. Kraus und Schneider sprechen in
[KS88] “Volumsstreuung”, die sie durch Mehrfachreflektionen an der rauhen Oberfléche
erkldren. Fiir glatte Oberflichen gelten die Bedingungen der gerichteten Reflektion, wie
man an spiegelnden Oberflichen sieht. In der Realitét treten beide Formen der Reflek-
tion auf. Um dieses von der Beleuchtungsgeometrie abhéingige Abstrahlverhalten besser
zu beschreiben, benutzt man die bidirektionale Reflektionsfunktion (BRDF) eines Ober-
flichenmaterials. Die BRDF ist im allgemeinen nicht bekannt und muf3 fiir jedes Material
durch Messungen bestimmt werden. Die BRDF ausgewéhlter, stadtischer Oberflichen,
wurde in den Diplomarbeiten von [Mei96, Rot97] und in der Doktorarbeit von [Mei00]
ndher untersucht.

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

“Fine Oberfléche ist fiir eine Strahlung der Wellenlénge A glatt, die unter einem Winkel
© zwischen Flachennormale und Strahlrichtung einfallt, wenn h < #s(@), wobei h die
Standardabweichung der Oberflichenunebenheiten ist.”
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gerichtete Refl ektion di ffuse Refl ektion

Abbildung 2.3: links: gerichtete Reflektion, Einfallswinkel 0, Ausfallswinkel 0,
einfallender Strahlungsflul ® g, reflektierter Strahlungsflufl ® 5
rechts: diffuse Reflektion bzw. Abstrahlung eines Lambert’schen Strahlers.

Ein weiterer Anteil der Strahlung von Oberfldchen ist durch die Emission gegeben. Die
Emission ist wiederum durch die Planck’sche Strahlungsfunktion, sowie durch die Kirch-
hoff ’schen Gesetze und Materialeigenschaften bestimmt. Um die Planck’sche Strahlungs-
funktion benutzen zu koénnen, mufl man wieder die Annahme einer rauhen Oberfliche
machen. Die Kirchhoff ’schen Gesetze besagen einfach ausgedriickt, dafl die Strahlung,
die ein Koérper absorbiert, auch wieder abgestrahlt werden muf}; d.h. die Summe aus
Reflektions-, Absorptions- und Transmissionskoeffizienten ist eins, p + a+ 7 = 1. Daraus
ergibt sich, daf§ die spektrale Emissivitét gleich der spektralen Absorption ist. Die Mate-
rialeigenschaften konnen die Emissivitat dadurch beeinflussen, daf§ sie Absorptions- und
Emissionslinien erzeugen.

Spektralanalyse Um einzelne Bereiche des elektromagnetischen Spektrums aufneh-
men zu kénnen, mufl die Strahlung in unterschiedliche Wellenldngen aufgespalten wer-
den. Dies kann mittels Gitter oder Prismen geschehen. Beim DAEDALUS AADS 1268
Detektor sorgt ein Prisma fiir die Aufspaltung des visuellen und nahinfraroten Anteils
(s. Abb. 3.2). Der Detektor registriert die einfallende Strahlung mittels Fotodioden, die
eine materialspezifische Empfindlichkeit haben (Tabelle 3.1), die bei der Berechnung der
Reflektanzbilder beriicksichtigt werden mufl. Zu dem kann jeder Kanal noch einzeln ka-
libriert werden ( 3.2.2), um ein optimales Signal zu erhalten. Diese Kalibrierungsdaten
miissen fiir die Erzeugung von Reflektanzbildern bekannt sein. Fiir den ferneren Infrarot-
bereich werden andere Aufspaltungstechniken (Dichroitische Filter) benutzt (vgl. INFO-
BOX: Funktionsweise optischer Bauteile zur Spektralzerlegung).
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INFOBOX: Funktionsweise optischer Bauteile zur Spektralzerlegung
Prisma: Durch die Wellenldngenabhéngigkeit des Brechungsindexes von
Glas (Dispersion) fiir elektromagnetische Strahlung erreicht

\bj‘f’_‘u man eine Aufspaltung des Spektrums in unterschiedliche Wel-

_— grun lenléngen. Blaues Licht wird weniger stark gebrochen als rotes

rOt Ticht, so daB man wellenldngensensitiv die Intensitét der Strah-
lung messen kann. Dies funktioniert nur in Wellenléngenberei-
chen, in denen Glas fiir elektromagnetische Wellen durchléssig
ist. Also fiir sichtbares bis nahinfrarotes Licht.

Gitter: Eine andere Moglichkeit ist die Aufspaltung mittels eines Git-
ters. Die einzelnen Spalte des Gitters beugen das einfallende
Licht, das zudem noch mit sich selbst interferiert. Das Haupt-
maximum einer Wellenldnge A befindet sich unter dem Winkel
O, es gilt sin(O) = "7:‘ ,wobei n die Ordnung der Beugung ist,
a der Abstand der Gitterlinien. Moduliert wird die Beugungs-
figur durch die Interferenzen, die durch die schmalen Gitterli-
nien entstehen, mit sin(6) = %, wobei b die Linienbreite ist.
Je hoher die Dichte der Linien eines Gitters ist, um so besser
ist die spektrale Auflosung R = 2. = Nn, N ist die Anzahl

AN T
der Linien auf dem Gitter.

Dichroitische Filter: Halbdurchléssige Spiegel, die nur bestimmte Wellenlédngen re-
flektieren. Dichroitische Filter dienen dazu den, thermalen An-
teil der Strahlung vom optischen und nahinfraroten zu trennen.

2.1.4 Reflektanzbilder

Multispektralbilder geben die durch Reflexion, Emission und atmosphérische Streuung am
Sensor registierte Intensitiat wieder. Um zu vergleichbaren Aussagen zu kommen, miissen
diese Intensitdten auf die Einstrahlung normiert werden und der Betrag des Luftlichtes
muf} subtrahiert werden. Die Zusammensetzung der einfallenden Strahlung mufl bekannt
sein, um den strahlungsunabhéngigen Parameter Reflektanz zu berechnen.

= o, 1] (2.3)

p(A)

®p ist die spezifische Abstrahlung und ® 5 die einfallende Strahlung.
Die spezifische Abstrahlung wird i.a. durch die Annahme eines Lambert’schen Strah-
lers angenéhert. Die einfallende Strahlung wird durch das MODTRAN und LOWTRAN
Atmosphérenmodell beschrieben, das in [AKC95] erklirt wird. Um die Reflektanzen zu
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berechnen, sind Kalibrations- und Modellparametermessung nétig. Fiir die Klassifizierung
von multispektralen Luftbildern ist die Berechnung von Reflektanzen und die Korrektur
der Abbildungsverzerrung (s. Kapitel 3.2) nicht nétig, solange man nicht

e Vergleiche zwischen verschiedenen Aufnahmen (Anderungsdetektion, engl. change
detection)

e Vergleiche mit anderen Karten
e Aussagen iiber Orte und Gréfle von Objekten
o Klassifikation mit Standardspektren

machen mochte.
Eine andere Moglichkeit die Daten zu normieren, ist die Messung von Vergleichsspek-

tren mittels eines am Boden befindlichen Spektrometers.
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2.2 Theorie der Fuzzy-Logik

Der Schwerpunkt dieser Diplomarbeit liegt auf der Anwendung von Fuzzy-Methoden zur
Klassifizierung. Im folgendem Kapitel wird ein Einblick in die Theorie der Fuzzy-Logik und
ihrer Anwendung im Bereich der Klassifikation gegeben. Der Bereich der Regeltechnik mit
Fuzzy-Logik, der eine grofle industrielle Verbreitung erreicht hat, wird nicht betrachtet.

2.2.1 Einfiihrung

Die Fuzzy-Logik ist eine Erweiterung der zwei-wertigen Mengenlehre auf unscharfe Men-
gen. Die erste theoretische Abhandlung zur Fuzzy-Logik stammt von Zadeh® aus dem
Jahre 1965 [Zad65]. Die Idee, nicht nur zwei-wertige Wahrheitswerte zu erlauben, stammt
aus den zwanziger Jahren von Jan Lukasiewicz, der zunichst den zusétzlichen Wahr-
heitswert 0.5 einfiihrte und dies auf eine kontinuierliche Skala ausdehnte®. Fuzzy-Logik
ist der Versuch, menschliche Beschreibung mathematisch zu erfassen. Bei der Wahrneh-
mung seiner Umwelt nimmt der Mensch stdndig Klassifizierungen vor. Doch benutzt er
dazu nicht immer direkte Mafleinheiten, sondern bedient sich hdufig Beschreibungen, die
situationsgebunden sind. In einer Menge von Kindern ist eine erwachsene Person grof,
unter anderen Erwachsenen ist diese Person vielleicht klein. Die Entscheidung héangt nicht
von bestimmten festen Grenzen ab und ist zudem noch vom Kontext abhéngig. In der
Fuzzy-Logik versucht man Séitze, wie “rote Tomaten sind reif”, zu formalisieren, in dem
man eine Fuzzy-Menge “reif” definiert, die von der Farbe der Tomate abhéingt. “Reif”
wird dabei als linguistische Variable bezeichnet. Logische Aussagen kénnen dadurch so
formuliert werden, dafl sie unseren alltéiglichen Erfahrungen entsprechen (nach [Dro94]).

Die Moglichkeit mit linguistischen Variablen, wie den linguistischen Werten “reif”
oder “schnell” oder den linguistischen Modifikatoren “ziemlich” oder “wenig” rechnen zu
konnen, hat eine Reihe von einfachen Systemen moglich gemacht, die vollstédndig beschrie-
ben nur schwer oder gar nicht 16sbar sind.

2.2.2 Zugehorigkeitsfunktion

In der Fuzzy-Mengenlehre betrachtet man meist ein Universum X, das im weiteren als fest
vorgegeben angenommen wird. In diesem Universum X kann eine scharfe, klassische (engl.
crisp) Teilmenge A aus X iiber eine charakteristische Funktion u4(z) ,x € X beschrieben
werden. Die Funktion u4 weist jedem Element x, das zur Menge A gehort, den Wert 1 zu,
allen anderen 0. Eine unscharfe Menge ist die Verallgemeinerung der charakteristischen
Funktion, in dem man die Abbildung u : X — [0, 1] betrachtet und den Wert von w(x)
fiir ein festes © € X als den “Grad der Zugehorigkeit” von z zu A interpretiert.

5Professor Lofti A. Zadeh hat am 26.06.2000 vom FB Informatik der Universitit Hamburg die Ehren-
doktorwiirde verliechen bekommen. Er gilt als Vater der Fuzzy Set Theory.

SDie Logik, die Lukasiewicz definierte, fiilhrt zu einer etwas seltsamen Aussage: W(A U A) =
min(W(A) + W(A),1) oder “es regnet, oder es regnet” hat einen anderen Wahrheitswert als “es reg-
net” [Dro94].
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Rote Tomaten sind reif. reif

Diese Tomate ist ziemlich rot.
Also ist die Tomate ziemlich reif.

Rote Tomaten sind reif.
Grine Tomaten sind unreif.
Diese Tomate ist gelb.

Also ist sie etwa halbreif.

unreif

grin gelb rot

Abbildung 2.4: Dieses Beispiel aus [Dro94] zeigt einfache alltédgliche “fuzzy-logische”
Schliisse und ihre fuzzy-methodische Umsetzung.
Die Kurve rechts zeigt den Zusammenhang zwischen Farbe der Tomate und ihrem Reife-
grad.

Die Funktion, die den Elementen einer Menge bestimmte Zugehorigkeiten zuordnet,
wird Zugehorigkeitsfunktion genannt (engl. membership function). Diese Funktion kann
durch Expertenwissen vorgegeben werden oder durch bestimmte Vorgaben aus den Daten
selbst erzeugt werden. Die letztere Methode wird bei der Klassifikation angewandt. Bei
der Verkniipfung mehrerer Fuzzy-Mengen werden Vereinigung, Durchschnitt und andere
Operationen meist iiber t-Normen etc. interpretiert (s.u. 2.2.3).

Beispiele charakteristischer Funktionen crisp und fuzzy:

Charakteristische Funktion fiir Elemente = € X die zur Menge A gehoren
(crisp)

UA:X—>{O,1}
| 1L,zeA (2.4)
uA(x)—{ 0,x¢A}

Zugehorigkeitsfunktion fiir reelle Zahlen sehr viel grofler als Null (fuzzy)

us: X —[0,1]
x>0

z2
ue) = { 82+:11:’< 0 }

Fiir den Gebrauch von Fuzzy-Systemen sind zudem Vorschriften zur “Fuzzifizierung”
der Eingangsdaten (charakteristische Funktion) und “Defuzzifizierung”, die Umrechnung
von Fuzzy-Werten in “brauchbare” Werte, wie z.B. Klassen, notwendig. Die Fuzzy-Werte
konnen allerdings als eine Aussage iiber die Ahnlichkeit einer Zuordnung zu einem Proto-

(2.5)
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typen benutzt werden, weshalb diese Werte bei den Untersuchungen als possibility maps
mit abgespeichert werden.

Bei den verwendeten Fuzzy-Klassifikationsverfahren handelt es sich um Erweiterungen
herkémmlicher Klassifikationsverfahren. Diese nehmen eine “harte” Zuordnung von Ele-
menten z zu bestimmten Klassen i vor, d.h. die Zugehorigkeit u;(x) ist fiir eine Klasse i
gleich eins, u;(x) = 1 und fiir alle anderen Klassen j mit j # ¢ gleich null,u;,;(x) = 0. Bei
Fuzzy-Klassifikationsverfahren wird eine “weiche” oder fuzzy Zuordnung u,(x) vorgenom-
men, u;(x) ist die Zugehorigkeit von z zur Klasse i. Dabei gilt, dafl jedes Element z zu
jeder Klasse ¢ eine Zugehorigkeit w;(z) hat. Es gibt dabei verschiedene Moglichkeiten eine
Fuzzifizierung durchzufithren. Es lassen sich zunéchst zwei grundsétzlich Eigenschaften
einer Fuzzifizierung angeben:

a) probabilistisch, d.h. die Summe der Fuzzy-Werte eines Elements ist 1, >, u; = 1. Das
entspricht einer Wahrscheinlichkeitsaussage (probability).

b) possibilistisch, d.h. jedes Element x erhilt eine Zugehorigkeit u; grofier Null und die
Summe der u; ist grofer gleich Null, 37, u; > 0. Die Zuordnung stellt die Méglichkeit
dar, dal ein Element = zur Klasse ¢ gehort.

Im weiteren wird die probabilistische Einteilung verwendet.

INFOBOX: Zugehorigkeit vs. Wahrscheinlichkeit

Der Wanderer in der Wiiste

Ein durstiger Wanderer findet in der Wiiste eine Flasche mit einer unbekannten
Fliissigkeit. Welche Aussage hilft ihm mehr?

1. Die Fliissigkeit ist mit einer Wahrscheinlichkeit von 99% trinkbar.

2. Die Fliissigkeit gehort zum Grad 0,99 zur Menge der trinkbaren Fliissigkeiten.

Die zweite Aussage ist hilfreicher, da eine ungenieflbare Fliissigkeit eine Zugehorigkeit
von 0 zu der Menge der trinkbaren Fliissigkeiten hat. Im ersten Fall besteht immer
noch die Mdoglichkeit, dafl es sich um Salzsdure handelt, wenn auch nur in einem von
hundert Fallen.

2.2.3 Mengenoperationen

Um mit Hilfe der Fuzzy-Logik zu Ergebnissen zu kommen, braucht man Mengenopera-
tionen, die Fuzzy-Mengen mit einander verkniipfen. Dabei kann man sich zwar an den
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Verkniipfungen der klassischen Mengenlehre orientieren, stof3t aber sofort auf Probleme,
da man es nun nicht mehr mit scharfen Grenzen zu tun hat. Die Negation von “sehr
schnell” ist nicht zwangslaufig “sehr langsam”. Die Mengenoperationen der Fuzzy-Logik
lassen sich in z.B. zwei Klassen einteilen, die Klasse der t-Norm Operatoren (entspricht
einer AND Verkniipfung oder Durchschnittsoperation) und der t-Konorm Operatoren 7
(entspricht einer OR Verkniipfung oder Vereinigungsoperation) [Bot98, Zim91]. Oftmals
erweisen sich auch Mittelungsoperatoren als niitzlich. Fiir die einfachen Rechenoperatio-
nen, die man mit Fuzzy-Mengen ausfiihrt, lassen sich folgende Anweisungen zwischen zwei
Fuzzy-Mengen A und B aus einer Menge X angeben.

AND oder Durchschnittsoperatoren, z.B.:

Minimum: uanp(x) = minjua(z),up(x)] € X (2.6)

Algebraisches Produkt: uap(r) =ua(x) -up(x) rzeX (2.7)

OR oder Vereinigungsoperatoren, z.B.:

Maximum: uaup(x) = max ua(z),up(r)] zeX (2.8)

Algebraische Summe: s p(x) = us(z)+ug(n)—ua(x)ug(z) =€ X (2.9)

Diese einfachen Operationen sind ausreichend, um die relevanten Fuzzy-Giitemafle
berechnen zu koénnen.

"Die t(riangular)-Norm bzw. t-Konorm (oder s-Norm) sind zweistellige Funktionen ¢ : [0,1] x [0,1] —
[0,1] bzw. s:[0,1] x [0,1] — [0, 1] die folgende Bedingung erfiillen (aus [Bot98]):
1. ¢(0,0) =0 und ¢(1, ua) = t(a,1) = pa bzw.
5(17 1) =1 und S(O?/"LA) = t(,uA7O) = pa
2. t(pa,up) <t(po,pp) ¥V pa < pe, pp < pp bzw.
s(ka,pp) < s(pos o) ¥ pia < pe, B < pp
3. Kommutativitét: t(pa, pp) = t(1p, pra) bzw.
s(pa, ps) = s(up; pa)

4. Assoziativitit: t(pa,t(ps, po)) = t(t(na, us), te) bzw.
s(ka, s(up, po)) = s(s(pa, pp); pc)
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2.3 Theorie der Neuronalen Netze

Dies ist eine kurze Einfithrung in die Theorie der kiinstlichen neuronalen Netze, um eine
Grundlage fiir das zweite Fusionsverfahren, das zur Klassifikation der Daten benutzt wur-
de, zu schaffen. Kiinstliche neuronale Netze (im weiteren nur neuronale Netze oder NN)
sind entwickelt worden, um die Verarbeitung von Signalen im Gehirn besser verstehen-
zulernen und diese zu simulieren. Neuronale Netze werden meist dort eingesetzt, wo eine
Modellierung aufgrund eines physikalischen Modells nicht oder nur schwer moglich ist.
Ein neuronales Netz besteht aus kiinstlichen Neuronen, die miteinander verkniipft sind.
Bei der Art der Verkniipfung hat man sich am biologischen Beispiel orientiert.

Neuronales Netz Neuron

v

Eingabeschicht @
verdeckte Schicht @

Ausgabeschicht

O

Bl

O Eingangssignal
W, Gewichte
U Ausgangssignal

Abbildung 2.5: links: Verkniipfung der Eingabeschicht mit einem Neu-
ron der verdeckten Schicht, das wiederum mit der Ausgabeschicht ver-
kniipft ist,

rechts: schematische Darstellung eines Neurons mit den Eingaben
O1,...,0,, den Gewichten Wy, ..., W, und den Ausgaben Uy, ..., U,,.
Das S beschreibt die Summe aller gewichteten Eingaben O;W;;, die sche-
matische Funktion im Neuron ist die sigmoide Aktivierungsfunktion.

Jedes kiinstliche Neuron (im weiteren nur Neuron) hat eine bestimmte Anzahl von
Ein- und Ausgéngen, die alle verschieden gewichtet werden kénnen. Diese Gewichtungen
sind durch Matrizen darstellbar. Im Neuron selbst wird nur dann ein Signal ausgelost,
wenn durch die Eingénge eine bestimmte “Aktivierungsenergie” hinein kommt, wobei
diese “Aktivierungsenergie” entweder als Summe iiber alle gewichteten Eingéinge oder
iiber das Maximum der Eingéinge berechnet wird. Diese Neuronen werden in Netzen zu-
sammengeschaltet. Bei dem in dieser Arbeit getesteten neuronalem Netz handelt es sich
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um ein Netz mit feedforward Struktur, d.h. jedes Neuron wirkt nur in eine Richtung. Es
gibt keine Riickkopplungen.

Das Verhalten eines neuronalen Netzes bei einer Mustererkennung muf trainiert wer-
den, indem man dem Netz Trainingsdaten présentiert und die Gewichtung so einstellt,
daB die Trainingsdaten die vorgegebenen Muster (Klassen) gut wiedergeben.

Einfache neuronale Netze arbeiten mit einer Eingabeschicht (input layer), einer ver-
deckten Schicht (hidden layer) und einer Ausgabeschicht (output layer). Jedes Neuron in
der Eingabeschicht ist mit jedem Neuron in der verdeckten Schicht verbunden, die Neu-
ronen der verdeckten Schicht sind wiederum alle mit den Neuronen der Ausgabeschicht
verbunden. Gesucht sind nun Gewichtsmatrizen, die eine optimale Abbildung bestimmter
Eingabemuster auf die gewiinschten Ausgabemuster gewihrleisten. Ein hidufig benutztes
Verfahren fiir dieses Training, ist das backpropagation Training, bei dem mittels eines
Gradientenabstiegsverfahrens in der Fehlerfunktion ein minimaler Fehler gesucht wird.

Weitere Beschreibungen neuronaler Netze konnen unter anderem in [Bot98, Zel94]
gefunden werden. Die folgenden Erkldrungen sind ebenfalls diesen Biichern entnommen.

2.3.1 Kiinstliches Neuron

Ein kiinstliches Neuron hat folgende Bestandteile:

e Aktivierungszustand: beschreibt die Erregung des Neurons

o Aktivierungsfunktion: beschreibt die Verdnderung des Aktivierungszustandes in
Abhéngigkeit von den Eingaben und des alten Aktivierungszustandes

e Ausgabefunktion: beschreibt die Ausgabe eines Neurons in Abhéngigkeit vom Ak-
tivierungszustand

Diese Bestandteile lassen sich meist in Form einer einzigen Funktion, die dann wieder
Aktivierungsfunktion genannt wird, zusammenfassen. Um das Lernen durch ein Gradien-
tenabstiegsverfahren zu ermoglichen, mufl diese Funktion differenzierbar sein, aber auch
moglichst gut einen Sprung zwischen aktiv und inaktiv simulieren. Dazu werden haufig
sigmoide (s-formig) Funktionen, wie die logistische Aktivierungsfunktion (s. Abb. 2.6)

1
- 1+exp(0—z/T)

flog(x) (210)

benutzt, die um einen Schwellwert ¢, der den Aktivierungsgrad angibt, ab dem das Neu-
ron aktiviert ist, punktsymmetrisch ist. Eine Skalierung dieser Funktion ist mittels eines
Temperaturparameters 7" moglich.

2.3.2 Verdeckte Schicht

Die verdeckte Schicht (engl. hidden layer) in einem neuronalen Netz dient nur der Infor-
mationsverarbeitung innerhalb des Netzes. Die Anzahl der verdeckten Schichten und die
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Bei spi el einer signoiden Aktivierungsfunktion

f(x) 1.0

08l f(x)=1/(1+exp(0.5-x/0.1))
0.6 —
0.4 —

0.2—

ool . ‘
-1.0 05 0.0 0.5 1.0

Abbildung 2.6: Beispiel einer sigmoiden Aktivierungsfunktion mit § =
0,5und T'=0,1

Anzahl der Neuronen in diesen Schichten beeinfluit die Flexibilitdt des Netzes. Zu grofie
Flexibilitdat kann dazu fiithren, daf§ ein Netz zu speziell arbeitet und die Erkennung von
Mustern dadurch an Robustheit verliert, d.h. z.B. auf Rauschen empfindlich reagiert.

Die verdeckte Schicht ¢ ist iiber Gewichtsmatrizen w;; mit der Schicht j vor ihr und
iber w;, mit der Schicht p hinter ihr verbunden. Hat man nur eine verdeckte Schicht,
sollte die Anzahl der Neuronen in der verdeckten Schicht zwischen der jeweiligen Anzahl
in der Eingabe - und Ausgabeschicht liegen. Es hat sich als sinnvoll erweisen, die Anzahl
der hidden neurons auf

Nhidden = (2Ninput + Noutput)/g (211)

zu setzen.

2.3.3 Der backpropagation Algorithmus

Der backpropagation Algorithmus ist ein Lernverfahren, das auf einem Gradientenab-
stiegsverfahren beruht. Es wird der Fehler E der Gewichtsmatrizen W = (wy, ..., wy)
bei einer gegebenen Trainingsmenge 7' = (11, ...,t;,) berechnet und minimiert, indem
man den steilsten Abstieg innerhalb dieser Fehlerfliche sucht. Die Gewichte wy, ..., w,
sind dabei iiber alle Trainingsmuster p aufsummiert, w; = Z?:l w;j. Die Fehlerfunktion
E(W) = E(w,...,w,) mit den Gewichten W = (wy,...,w,) zu den Trainingsmustern
wird meist iiber den quadratischen Abstand zwischen einer Trainingseingabe oder Aus-
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gabe einer Neuronenschicht o,; und Referenzeingabe t,; bestimmt

1
Ly, = 2 Z(tpj - Opj)z- (2.12)
j
Es gibt noch weitere Moglichkeiten, eine Fehlerfunktion wie in Gleichung 2.12 zu defi-
nieren. In [Bis95] wird die “Cross-Entropy “ im Bereich der Klassifikation als am besten
geeignet angenommen Die Anderung der Gewichtsmatrizen wird proportional zum Gra-
dienten VE = aw-- ) der Fehlerfunktion vorgenommen
ij

AW = —pVE(W), (2.13)

wobei 1 ein Lernfaktor ist, der die Schrittweite der Anderung bestimmt. Hierbei muf
man darauf achten, daf§ n weder zu grofl gewahlt wird, wodurch man iiber Minima in
der Fehlerfliche hinwegspringt, noch zu klein, da der Algorithmus sonst sehr langsam
konvergiert.

Fiir eine semilineare Aktivierungsfunktion f,., la8t sich dann ein einfacher Lernal-
gorithmus realisieren, der backpropagation Algorithmus. Wie der Name backpropagation
schon andeutet, wird bei diesem Lernverfahren das Netz von hinten (back) nach vorne
durchlaufen (propagation).

Die Fehlerfunktion wird dadurch optimiert, da man die Gewichtsmatrizen w;;
verdndert. An jeder Zelle j ist die Netzeingabe net,; eines Musters p durch

nety; = 0y (2.14)
gegeben. Die Ausgabe (engl. output) der Zelle j ist dann

0j = fact(nety;). (2.15)

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

AW = —nVEW) (2.16)
_om(w)
O0E,
= — 2.1
; " (2.18)
OE(W) _ K ‘émetpj' (2.19)
Ow;; Onet,;  Ow;
(2.20)

Mit Gleichung 2.14 ergibt sich fiir den zweiten Term

Onet
"% _ > 0piwij = 0p;. (2.21)

8wij 8w” i
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Der erste Term der Gleichung 2.16 1488t sich als ein Fehlersignal d,,; definieren

OE,

8wij ’

Opj =

(2.22)

_ Dieses Fehlersignal d,; ergibt zusammen mit dem Lernfaktor 7 und der Eingabe die
Anderung der Werte der Gewichtsmatrizen:

prij = 7701']'(5@'3' (223)

Die Fehlerfunktion der Ausgabeschicht 148t sich einfach aus der Ableitung der Fehler-
funktion berechnen. Die Ableitung an dieser Stelle ist die Differenz zwischen erwarteter
Eingabe o0,; und Trainingseingabe t,;

oF
Opj = _80; = (tpj — Opj)- (2.24)

Bei einer verdeckten Schicht kommt hinzu, dafl man {iber alle gewichteten Fehler der
Nachfolgezellen summieren mufl

6pj = féct(netpj) Z 5pkwjk:, (2.25)
k

!/

wobei f;., ist die Ableitung der Aktivierungsfunktion. Mit dem Fehlersignal d,; werden
die Gewichtsmatrizen neu berechnet (Gl. 2.23). Fiir die logistische Aktivierungsfunkti-
on ergibt sich in der online-Version des backpropagation-Algorithmus’, d.h. dafl nach
der Prasentation jedes Trainingssamples die Gewichtsmatrizen angepafit werden, folgende
Form des Fehlersignals:

B 0ij(1 — 0i5)(tp; — 0p;) falls j Ausgabezelle ist
=Y 0i(1—o04) Xk: dpwji  falls j verdeckte Zelle ist (2.26)
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2.4 Theorie der Klassifikation

Unter Klassifikation versteht man die Zusammenfassung von Objekten mit gemeinsamen
Merkmalen. Diese Merkmale werden durch Messungen von Eigenschaften der Objekte
quantitativ erfait. Diese Mewerte konnen in einem Merkmalsraum dargestellt werden,
der als Koordinaten die unterschiedlichen Merkmalswerte hat. Eine Klassifikation 148t
sich mathematisch als Haufung von Objekten, die einen Cluster oder eine Klasse bilden,
in diesem Merkmalsraum beschreiben (vgl. INFOBOX: Ortsraum vs. Merkmalsraum). Die
Zuordnung einzelner Objekte zu Klassen im Merkmalsraum geschieht aufgrund von stati-
stischen Methoden, die auf den schottischen Pfarrer Bayes zuriickgehen (Kapitel 2.4.1.1).
Im Fall von Multispektralbildern sind die Merkmale die Pulshohen einzelner Spektral-
kanéle, und die Klassen sind typische mittlere Spektren. Diese werden durch einen mitt-
leren Merkmalsvektor und eine Kovarianzmatrix beschrieben, welche die Streuung und
Korrelation der Kanile wiedergibt. Es konnen auch andere Merkmale als Grundlage zur
Clusterbildung dienen, wie z.B. der rdumliche Zusammenhang (Kreise) oder die Textur
einer Fliche (im Ortsraum).

Im folgendem werden die Grundlagen der verwendeten Verfahren vorgestellt. Dabei
wird zwischen klassischen Verfahren und den Verfahren, die mit Fuzzy-Methoden arbeiten,
unterschieden.

2.4.1 Klassische Klassifikationsverfahren

Die klassischen Verfahren basieren auf der Entscheidungstheorie von Bayes, die zunéchst
erklart wird.

2.4.1.1 Bayes’sche Entscheidungstheorie

Um die Entscheidung zu treffen, zu welcher Klasse ein Merkmalsvektor gehért, mufl man
ein Entscheidungskriterium finden. Diese Entscheidung wird durch Annahmen beeinflufit.
Nach Bayes lassen sich diese Annahmen dazu benutzen, den Zusammenhang zwischen der
A PRIORI Wahrscheinlichkeit P(w;) und der A POSTERIORI Wahrscheinlichkeit P(w;|Z) zu
definieren. Die A PRIORI Wahrscheinlichkeit gibt an, wie wahrscheinlich es ist, daf} ein
Merkmal ' zu einer der Klassen w; gehort. Im einfachsten Fall nimmt man an, dafl dieses
fiir alle Klassen gleich ist. Die A POSTERIORI Wahrscheinlichkeit gibt die Wahrscheinlich-
keit an, daf} ein Merkmal Z zu der Klasse w; gehort. Diese Wahrscheinlichkeit kann durch
Beobachtung gewonnen oder durch eine vorgegebene Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion
p(Z|w;) berechnet werden, weshalb man auch von bedingter Wahrscheinlichkeit spricht.
Diese Berechnung geschieht mittels des Theorems von Bayes (Gl. 2.27).

Theorem von Bayes:
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INFOBOX: Ortsraum vs. Merkmalsraum

Im Ortsraum konnen Gebiete unterschiedlicher Merkmale dicht beieinander liegen,
wie in Abbildung 2.7 links zu sehen. Dort liegen die Baume sehr dicht an der Strafle.
In einem Merkmalsraum der Merkmale c1 und ¢2 (im Falle von Multispektralbildern
unterschiedlicher Kanile) sind die beiden Gebiete Bdume und Strafie stark rédum-
lich getrennt. Ebenso das Gebiet Haus. Diese gute Trennung von Merkmalen trifft
man in der jedoch Realitdt selten an. Die Merkmale iiberlappen sich dann auch im
Merkmalsraum.

y A& Strasse c2A Haus
=
S & @
3
Haus m
Strasse
x' cl'
Ortsraum Merkmalsraum

Abbildung 2.7: links: Ortsraum mit drei unterschiedlichen Objekten, Haus
mit rotem Ziegeldach, Strafle und Baume, die rdumlich dicht beieinander lie-
gen.

rechts: Merkmalsraum, der Ortsraum ist mit Hilfe der Merkmale c¢1 und c2
transformiert worden. In diesem Fall entspricht ¢2 der Pulshche im Spektral-
kanal fiir rotes Licht, c1 der Pulshohe im nahen Infrarot (Vegetationspeak).
Die Objekt sind jetzt alle rdumlich getrennt.

Dabei ist & der Merkmalsvektor, Q = {wy, ... w,} ist die Menge der mogliche Klassen,
P(w;) die A PRIORI Wahrscheinlichkeit der Klasse w;, P(w;|Z) die A POSTERIORI Wahr-
scheinlichkeit der Klasse w; und p(Z|w;) die Wahrscheinlichkeitsdichte der Klasse w;. p(Z)
ist ein Skalenfaktor, der dafiir sorgt, daf§ die Summe der bedingten Wahrscheinlichkeiten
“ein. Merkmal wird einer Klasse zugeordnet” gleich eins ist, Y7 ; P(w;|¥) = 1 (proba-
bilitsches Clustern). Der Skalenfaktor p(Z) ist fiir alle Merkmale gleich und hat keinen
Einfluf} auf die Aussage, welche A POSTERIORI Wahrscheinlichkeit am grofiten ist. Fiir
die Bestimmung der Klassenzuweisung kann er vernachléssigt werden.

Die Entscheidung, dafi das Merkmal ¥ der Klasse w; zugeordnet wird, findet statt,
wenn P(w;|Z) > P(w;|Z) V j # i. Diese Entscheidungsregel minimiert die Fehlklassifizie-
rungsrate. In der Abbildung 2.8 sind zwei Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen p(z|w; 2)
(engl. probability density function) aus einem Beispiel von [DH73] dargestellt. Die beiden
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Kurven beschreiben die Abhéngigkeit zweier Holzarten w; und w, von der Helligkeit x
(engl. brightness).

P(x| @)

p(x| )

PROBABI LI TY DENSI TY

L
BRI GHTNESS X

Abbildung 2.8: Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen aus [DH73]. Die beiden Kur-
ven beschreiben die Abhéngigkeit zweier Holzarten w; und wy von der Helligkeit
x (engl. brightness).

Unter der Annahme, daf§ die A PRIORI Wahrscheinlichkeiten fiir alle Klassen gleich
grof} sind, hingt die Entscheidung also nur von der bedingten Wahrscheinlichkeitsdichte
p(Z|w;), der Ahnlichkeit zwischen Merkmal und typischen Klassenzentrum, der Likelihood
ab.

Um die bestmogliche Entscheidung zu treffen, nehme man die Entscheidungsmaglich-
keiten A = {a;,...,a.} und ordne jeder Entscheidung (o;|w;) die Kosten A(a;|w;) zu. A
ist eine Kostenfunktion zu. Nun 1&8t sich fiir jede Entscheidung das bedingte Risiko

R(ey|Z) = May|wj) Pw;| @) (2.28)
j=1

berechnen. Eine optimale Entscheidung wird dann getroffen, wenn R(«;|%) minimal
ist.
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Beispiel aus [DHT73]: Zwei-Kategorien Klassifikation.
Gegeben seien zwei bedingte Risikofunktionen R(q;|Z) zu den Entscheidungen
o, 1t =1,2:

R(a1|f) = )\11P(w1|f) +/\12P(w2
R(Oé2|.f") = )\zlp(a}l’f) +)\22P(w2

|7)

|7) (2.29)
Die Kosten der jeweiligen A POSTERIORI Wahrscheinlichkeit P(w;|Z) werden mit
Aij mit ¢ = 1,2 und 57 = 1,2 angegeben. Eine Entscheidung fiir w; wird dann
getroffen, wenn R(a1|%) < R(aw|Z). bzw.

(A21 = M)p(Z|wr) P(w1) > (Mg — Aa2)p(T]ws)
P(wa2) R(au|T) < R(aq|T)
p(F|w) (A12 — Agg) P(wo)
p(F|wa) g (A21 — A1r) P(wr) (2:50)

Um das Beispiel mit Leben zu fiillen, nehmen wir wieder das Holzbeispiel auf.
Die gemessene Helligkeit habe einen Wert x = 80%. Die Kosten \;; sind durch
die Kostenfunktion aus Gleichung 2.31 gegeben, d.h. ein falsche Entscheidung
verursacht maximale Kosten (1) eine richtig keine (0). Seien die A PRIORI
Wabhrscheinlichkeiten P(w;) = 0,8 bzw. P(wy) = 0,2 und die Wahrscheinlich-
keitsdichten p(z = 0, 8|w;) = 0,1 bzw. p(x = 0,8|wy) = 0, 3, dann 148t sich nach
Gleichung 2.30 iiberpriifen, ob das Holz zur Holzart w, gehort:

p(f|w1) 0,1 ()\12 - AQQ) P(WQ) o 0,2

—=—"-=1/3> -
p(m|w2) O, 3 / ()\21 - A11> P(wl) O, 8

=1/4

Das heif3t, dal das Holz zur Klasse w; gehort, obwohl die Wahrscheinlichkeits-
dichte bei einer Helligkeit von 80% deutlich kleiner ist als die der Holzart ws.
Die unterschiedlichen A PRIORI Wahrscheinlichkeiten ermdéglichen diese Ent-
scheidung. Wiren die A PRIORI Wahrscheinlichkeiten gleich grof3, wiirde nur
die Wahrscheinlichkeitsdichte eine Aussage iiber die Zugehorigkeit der Holzarten
machen.

_ Die Gleichung 2.30 wird auch als Likelihood Ratio bezeichnet, da sie nur von der
Ahnlichkeit der Merkmale abhéngt.
Die Risikofunktion kann mittels einer einfachen Kostenfunktion

sk ={ 9 157 (231)

in eine Entscheidungsfunktion umgewandelt werden, die jedem Merkmal 7 eine Klasse
w; zuordnet. Die Kostenfunktion A ergibt sich aus der Annahme, dafi man genauso viele
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Entscheidungsmoglichkeiten hat wie Klassen. Bei der Suche nach der besten Entscheidung
wird man versuchen, den Fehler moglichst klein zu halten. Der Fehler 148t sich einfach
bestimmen. Er ist maximal, wenn man bei der Klasse w; die Entscheidung «; mit j # 4
wéhlt. Um damit eine Entscheidungsfunktion fiir # zu finden, nimmt man das Negative
der Risikofunktion:

9:(Z) heiBt Entscheidungsfunktion zur Klasse w;.

Mit dem Theorem von Bayes ergibt sich g;(Z) = P(w;|¥), damit liegt das Maximum
der Entscheidungsfunktion beim Maximum der A POSTERIORI Wahrscheinlichkeit.

Die Analyse eines Merkmalsraumes nach Klasseneinteilungen geschieht mittels
Klassifikatoren.

Ein Klassifikator ordnet dann einem Merkmalsvektor ¥ eine Klasse w; zu, wenn
9:i(Z) > g;(Z)V j #i.

D.h. ein Klassifikator besteht aus einem Satz von Entscheidungsfunktionen. Als Com-

puterprogramm stellt ein Klassifikator einen Automaten dar, der eine gegebene Menge
von Merkmalen in Klassen einteilt. Wenn die Entscheidungsfunktionen stetige Funktio-
nen sind, dndert eine monotone Funktion, die darauf angewendet wird, nicht das Ver-
halten der Funktion. Das Maximum bleibt an der gleichen Stelle. Damit ergibt sich
mit dem Bayes’schen Theorem eine andere Moglichkeit die Entscheidungsfunktion zu
definieren, indem man den natiirlichen Logarithmus auf die Gleichung 2.27 anwendet:
6i(%) = Inp(Z|w;) + In P(w;) — Inp(Z)
Der Nenner aus dem Bayes’schen Theorem p(Z) ist fiir alle g; gleich und kann daher
vernachléssigt werden. Ist die A PRIORI Wahrscheinlichkeit P(w;) fiir alle Klassen gleich,
entféllt der Summand ebenfalls. Damit ergibt sich, dal die Entscheidungsfunktionen nur
von der Wahrscheinlichkeitsdichte abhéngen.

Geometrisch betrachtet sind die Entscheidungsgrenzen, wo g;(Z) = g;(Z), Hyperflachen
im Merkmalsraum.

2.4.1.2 Uniiberwachte Klassifikation

Die uniiberwachte Klassifikation dient der Klassifikation von groflen bzw. uniiberschau-
baren Datenmengen. Dazu gehoren auch multidimensionale Merkmalsraume, wie die
DAEDALUS Luftbilder, da hier sowohl eine grofle Menge von Daten vorliegt, als auch
die Cluster nicht ohne weiteres eindeutig erkennbar sind. Die Projektion aus einem hoher-
dimensionalem Raum auf eine Ebene kann Clustergrenzen iiberlagern, was eine “mensch-
liche” Einteilung erschwert, wenn nicht sogar unméglich macht. Um uniiberwacht zu klas-
sifizieren, braucht man die Vorgabe eines Klassifikators, die Anzahl der Klassen oder ein
Giitema$ fiir Klasseneinteilung (z.B. die Dichte der Merkmale im Cluster [HKK97]), ein
Abbruchkriterium, sowie Startwerte. Die uniiberwachte Klassifikation mittels der Maxi-
mum Likelihood Methode ist nicht moglich, da Aussagen iiber die Korrelation getroffen



2.4. THEORIE DER KLASSIFIKATION 29

werden miissen, die nicht bekannt ist. Eine Moglichkeit besteht in der Klassifikation mit-
tels der Mininmum Distance Methode, da hier nur der Abstand® zwischen zufillig vor-
gegebenen Klassenzentren f; und den Merkmalsvektoren Z berechnet zu werden braucht.
Der Algorithmus, der diese Klassifikation vornimmt, heifit ISODATA.

ISODATA Algorithmus ISODATA steht fiir Iterative-Self-Organizing-Data-Analysis-
Techniques-A und 148t sich durch folgen vier Schritte beschreiben.

1. Zufallige Auswahl von Startwerten fiir die Klassenzentren 0, ..., ttio
2. Klassifiziere die Daten mit Minimum Distance

3. Berechne anhand der gefundenen Klassen die Klassenzentren neu

doFex, P(wi| )7
doFex, P(w;|7)

Hij =

Dabei nimmt P(w;|%) nur Werte von 0 oder 1 an, je nachdem ob & zur Klasse w;
gehort (1) oder nicht (0).

4. Gehe zu 1. solange bis ein Abbruchkriterium greift.

Abbruchkriterien:

o MuiHij-1
Hij

e Anzahl der Iterationen > N.

Das erste Abbruchkriterium ist ein relatives Abbruchkriterium, das die relative Ande-
rung der Klassenzentren zwischen zwei Iterationen berechnet. Erst wenn die Mittelwerte
sich nicht mehr (oder nur geringfiigig) dndern, bricht der Algorithmus ab. Weshalb man
manchmal auch von migrating means, wandernden Mittelwerten, spricht. Die zweite Ab-
bruchbedingung ist ein Tribut an die Rechenzeit, die man verbrauchen will. In Abbildung
2.9 ist der Algorithmus schematisch dargestellt. Ein anderer Name dieses Algorithmus”
hat sich durch den Vergleich zu Fuzzy-Clustering Verfahren ergeben, Hard-c-Means (harte
c-Mittelwertbildung), wobei ¢ sich auf die Anzahl der Klassen bezieht.

8Es gibt verschiedene Moglichkeiten Abstinde zwischen Vektoren zu definieren. Bei der gestesteten
Minimum Distance Methode wurde der euklidische Abstand d(z,y) = ||z —y|| = />_, (@i — y;)? benutzt,
wobei 7 ein Index ist, der die einzelnen Komponenten von z und y durchlduft. Im Program wird der
quadratische euklidische Abstand benutzt, da das Wurzelziehen eine aufwendige Operation ist, die viel
Rechenzeit kostet.
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Abbildung 2.9: Schematische Darstellung des ISODATA Algorithmus fiir zwei
Klassen.

Es liegen 16 Punkte in einem zweidimensionalem Merkmalsraum vor (Plot l.o.).
Im ersten Schritt werden zufillig zwei Klassenzentren ausgewihlt. Die Punkte
werden nun mittels der Minimum Distance Methode den beiden Klassen zugeord-
net (Plot r.0.). Nun werden die Klassenzentren neu berechnet und die Punkte neu
zugeordnet (Plot Lu.). Die Prozedur des Zuordnens und Einteilens wird solange
wiederholt, bis ein Abbruchkriterium greift (Plot r.u.).




2.4. THEORIE DER KLASSIFIKATION 31

2.4.1.3 Uberwachte Klassifikation

Die iiberwachte Klassifikation unterscheidet sich von der uniiberwachten Klassifikation
dadurch, dal bei der {iberwachten Klassifikation Trainingsdaten ausgewéhlt werden, an-
hand derer ein Klassifikator trainiert wird. Bei iiberwachten Klassifikationsverfahren, die
auf Bayes‘sche Entscheidungstheorie beruhen, macht der Anwender Aussagen iiber die
Wahrscheinlichkeitsdichte und die A PRIORI Wahrscheinlichkeiten. Geht man von um die
Klassenzentren normalverteilten Merkmalsvektoren & aus, so gibt es verschiedene Techni-
ken, den Merkmalsraum aufzuteilen. Es wird fiir die klassischen Verfahren das Minimum
Distance und das Maximum Likelihood Verfahren vorgestellt.

Minimum Distance Beim Minimum Distance Verfahren werden aus den vorgegebe-
nen Trainingselementen durch einfache Mittelwertbildung Prototypen ; fiir die jeweilige
Klasse 7 berechnet.

Entscheidungsfunktion des Minimum Distance Klassifikators:
gi(T) = =200 T+ i (2.32)

Die Entscheidungsgrenzen entsprechen Hyperflichen. & ist der Merkmalsvek-
tor, fiir den eine Entscheidung getroffen werden soll, ¢ die Klasse. & wird der
Klasse mit dem groiten g;(#) zu geordnet.

Bei der Klassifikation werden die Elemente mit diesen Prototypen verglichen und der
Klasse mit maximaler Ahnlichkeit zugeordnet.

Maximum Likelihood Bei der Maximum Likelihood Klassifikation geht man davon
aus, dafl

a) alle Klassen die gleiche A PRIORI Wahrscheinlichkeit haben

b) die Elemente einer Klasse normalverteilt sind, d.h. die Wahrscheinlichkeitsdichten
p(Z,w;) entsprechen einer multivariaten Normalverteilung.

Die Parameter der Normalverteilung sind zum einem der Mittelwert oder das Klas-
senzentrum einer Klasse f7;, zum anderen die Kovarianzmatrix

5, = Bl(# - 1) (& - i), (2.33)

welche die mehrdimensionale Varianz der Verteilung beschreibt.
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Entscheidungsfunktion des Maximum Likelihood Klassifikators

Mehrdimensionale Normalverteilung der Dimension d:

cap(—3 (% — 1) 57 (T — 7))

N (3, %) = 2.34
(1 ) 22|, |1/ ( )

Durch Logarithmieren des Bayes’schen Theorems erhélt man:
0:(#) = (—(F = @57 (@ - @) + In |5 (2.35)

Das ist eine quadratische Gleichung, so dafl die Entscheidungsgrenzen Hyper-
quadriken entsprechen (Parabeln, Hyperbeln oder Ellipsen im 2D).

Diese Parameter ermittelt man aus einer Auswahl von Trainingselementen je Klasse,
wobei man darauf achten muf}, geniigend viele Trainingselemente zu nehmen, um eine aus-
sagekraftige Statistik zu erhalten [DH73, Kul97]. Die Klassifikation ordnet den Elementen
der zu klassifizierenden Menge, mit der Gleichung 2.35 zu jeder Klasse eine Zugehorig-
keitswahrscheinlichkeit zu. Die Klasse eines Elements bestimmt sich aus der maximalen
Wahrscheinlichkeit.

2.4.2 Fuzzy-Klassifikationsverfahren

Bei den Fuzzy-Klassifikation Verfahren handelt es sich um klassische Algorithmen, die
nicht mehr nur mit scharfen Mengen arbeiten, sondern als Ergebnisse mehrere Karten
(entsprechend der Anzahl der Klassen) liefern, die jeweils Aussagen iiber die Zugehorig-
keit eines Pixels zu jeder Klasse enthalten. Diese Karten lassen sich iiber eine einfache
Maximumsbildung oder mit Hilfe von bestimmen Fusionsverfahren (Kapitel 2.5) in eine
Klassenkarte umrechnen.

2.4.2.1 Uniiberwachte Fuzzy-Klassifikation

In Anlehnung an die klassischen uniiberwachten Verfahren zur Klassifikation hat man ent-
sprechende Fuzzy-Algorithmen entwickelt. Diese sollen die Vorteile der unscharfen Klas-
sengrenzen nutzen, um eine bessere Clustereinteilung zu bekommen. Das Hauptproblem
der uniiberwachten Klassifikation bleibt: Der Nutzer hat keine Moglichkeit die Klassen-
auswahl zu beeinflussen.

Fuzzy-c-Means Der Fuzzy-c-Means-Algorithmus (FCM) wurde von Dunn [Dun73] ent-
wickelt. Bezdek [BP92] verallgemeinerte den Algorithmus und zeigte seine Konvergenz.
Um eine optimale Klasseneinteilung zu erreichen, mufl man eine Bewertungsfunkti-
on finden, um die Giite einer Klassifikation einzuschétzen. Fiir die Menge der Fuzzy-
Klassifikationen F'(K) der Menge X, mit K = ¢y,...,¢; der Menge der moglichen Klas-
sen, nimmt man eine Bewertung nach einer Verallgemeinerung der Methode der kleinsten
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Fehlerquadrate® vor. Die Bewertungsfunktion, die man dafiir minimieren muf, lautet:

b(u) = > (ue(2)™ d*(z,c) mitu: X — F(K) (2.36)

zeX ceK

Distanzma8 d(z,c): Ahnlichkeit zwischen Merkmalsvektor 2 € X und Klassenzen-
trum ¢ € K, meist euklidisch d(z,c) = ||z — ||

K ={cy,...,¢;} Menge der Klassen.

Fuzzifier m: Der Exponenten m gibt an, wie schnell die Zugehorigkeit vom Klassen-
zentrum weg abfillt. Es zeigt sich, dafl m = 2 eine gute Wahl ist. m = 1 entspricht
Hard-c-Means

Zugehorigkeitsfunktion: u,(x)

Bezdek zeigt in [BP92], dafi die Bewertungsfunktion b dann minimal ist, wenn die Zu-
gehorigkeit sich wie folgt berechnet

Zjififz;;ﬁlln : VI, ={0}
@)= Y Sjepw(e) =1 VLA{0}ce L (2.37)
0 VLA, e I,
(2.38)
I, = {] € K’d(x’]) — 0} (2'39)

I, ist die Menge der Merkmale x, die mit einem Klassenzentrum c iibereinstimmen. Die I,
Menge sollte bei punktformigen Klassenzentren immer eins sein, ansonsten hétte man zwei
gleiche Klassen und kénnte eine streichen. Der zweite Fall ergibt sich aus der Bedingung
des probabilistischen Clusterings: Die Summe aller Zugehorigkeiten von einem Merkmal
musB eins sein, Y7_; u; () = 1. Der dritte Fall beschreibt die Moglichkeit, dafl ein Merkmal
eine Zugehorigkeit von 0 hat und zu keiner Klasse gehort. Diese Moglichkeit sollte gar
nicht vorkommen. Im Falle nicht punktférmiger Cluster, wie Kreisen oder Ringen, sind
diese Bedingungen wichtig.
Mit der Zugehorigkeitsfunktion

d*(z,c) @D
Sjex B, /)T

kann man nun b(u) minimieren, um eine optimale Klasseneinteilung zu finden.

(2.40)

ue(z) =

9Bei der Methode der kleinsten Fehlerquadrate minimiert man eine Bewertungsfunktion b, um eine
optimale Anpassung der Parameter eines Modells an die gegebenen Daten zu berechnen. Die Bewertungs-
funktion b wird meist iiber die Differenz zwischen Daten und dem Modell definiert. Die Verallgemeinerung
besteht nun darin, dafl die Bewertungsfunktion abhéngig von einer Zugehorigkeitsfunktion u wird.
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Satz von Bezdek:
Ist b minimal, dann gilt mit u; ; = u,,(x;)

n m
2= Uiy

Zj:l Uj 5

¢; sind die neuen Klassenzentren.

Damit kann man den Fuzzy-c-Means Algorithmus beschreiben:
1. initialisiere (zuféllig) Klassenzentren: ¢;
2. bestimme ¢; j, wobei j der Iterationslaufindex ist

3. wenn “—ti=L > ¢ dann 2. sonst Abbruch
2,7

In Abbildung 2.10 ist der Ablauf des Algorithmus schematisch dargestellt.

In der iiberwachten Klassifikation wird ein Schritt aus dem FCM fiir das fuzzy nea-
rest prototype Verfahren benutzt [KGG85]. Dabei werden aus der Menge der Trainings-
elemente Y ¢ Prototypen p;, i = {1,...,c} bestimmt, deren Zugehorigkeiten iiber den
FCM-Algorithmus berechnet werden.

Bezdek hat den FCM noch weiter entwickelt. Dabei wird der Exponent variabel ge-
halten und in Iterationsschritten lernend verdndert, was zu einer schnelleren Konvergenz
fithrt. Das Verfahren ist als Lernender-Fuzzy-Vektor-Quantisierer (LFVQ) bekannt.

Fuzzy-c-Means mit Kontext Die Verbesserung der Klassifikation durch Kontext, d.h.
durch einen Einflul der umgebenden Pixel, wurde von R. Wiemker [Wie97] untersucht.
Basierend auf den Fuzzy-c-Means Algorithmus wird zusétzlich eine Zugehorigkeitsfunktion
definiert. Dazu definiert man ein Umgebungspotential, dafl den Einflufl der Umgebung auf
das zentrale Pixel beschreibt (s. Abb. 2.11).

Un() = 3 [1 - ug(a))] (2.42)
reX
X gibt dabei die Menge der Pixel an, die beriicksichtigt werden. Es wird nur die
jeweilige Zugehorigkeit zu einer Klasse verdndert, nicht der Merkmalsvektor selbst. Auf
Bildern kann man sich X als ein quadratisches Fenster mit einer usdehnung von 3, 5 oder
2n+1 Pixeln, entsprechend einem X von 9, 25 oder (2n+1)? Elementen vorstellen. Daraus
ergibt sich eine ‘Umgebungszugehorigkeit”:

exp(—BUxk(x)))
Z

Diese ist von 8 und Ug(x) abhéngig. Die Konstante  gibt den Einfluf an, den das
Umgebungspotenial haben soll, und mufl gréfler als Null gewéhlt werden. Der Nenner 2

(2.43)
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Abbildung 2.10: Schematische Darstellung des FCM Algorithmus fiir zwei Klas-
sen.

Es liegen 16 Punkte in einem zweidimensionalem Merkmalsraum vor (Plot l.o.).
Im ersten Schritt werden zufillig zwei Klassenzentren ausgewéhlt. Allen Punk-
ten werden nun mittels des FCM Algorithmus Zugehorigkeiten zu den beiden
Klassen zugeordnet (Plot r.0.). Die Kreise um die Klassenzentren sollen die Ab-
nahme der Zugehorigkeit vom Klassenzentrum andeuten. Nun werden die Klas-
senzentren neu berechnet und die Zugehorigkeiten neu bestimmt (Plot Lu.). Die
Prozedur wird solange wiederholt, bis ein Abbruchkriterium greift (Plot r.u.).

35
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N(x)

Abbildung 2.11: Umgebungspotential fiir Fuzzy-c-Means mit Kontext

links: die Pixel, die zu einer Umgebung N (z) gehoren; rechts: die Gewichtung mit
der die Zugehorigkeiten der Umgebungspixel die Zugehorigkeit von x beeinflussen
[Wie97].

ist eine Normierungskonstante und nicht weiter notwendig. Je groBer die Ahnlichkeit der
Zugehorigkeit ist, desto kleiner wird Uy (x) und damit die Umgebungszugehorigkeit grofer.
Nach dem ersten Iterationsschritt 148t sich dann die zusammengesetzte Zugehorigkeits-
funktion berechnen:

Up(z) - Hy(x)

Yiek Uk (1)) - Hy, (2)]

Gilz) = (2.44)

2.4.2.2 Uberwachte Fuzzy-Klassifikation

Im Zuge der Entwicklung von Fuzzy-Algorithmen zur Klassifikation wurden auch iiber-
wachte Verfahren entwickelt. Diese haben wieder den Vorteil, daff der Nutzer vorher die
Klassen bestimmen kann. Die Idee ist, dal man eine Datenbank mit Referenzmerkmalen
anlegt und somit auch ohne Nutzereingriff neue Szenen klassifizieren kann. Die folgenden
iiberwachten Verfahren wurden getestet:

o Fuzzy Comparison of Parameters (FCOP): Ermittelt die Haufigkeitsverteilung be-
stimmter Werte innerhalb einer Umgebung und beschreibt diese durch Fuzzy-
Regeln. Diese Verfahren hat gewisse Nachteile (u.a. Reduktion der Auflosung) (siehe
auch [Reg00]), so dafl die Anwendbarkeit auf optischen Daten nicht ndher unter-
sucht wurde. Es ist fiir SAR-Daten besser geeignet, da diese stark verrauscht sind,
was bei diesem Verfahren beriicksichtigt wird. Néheres zu dieser Methode ist in
[Ben99a, Ben99b] zu finden.

o Fuzzy k-nearest-neighbor: Die zu klassifizierenden Elemente werden mit Trainings-
elementen verglichen. Die Zuordnung erfolgt iiber die groBte Ahnlichkeit zu k Trai-
ningselementen. Die Zugehorigkeiten der Trainingselemente zu einer Klasse kénnen
dabei entweder als “crisp”, d.h. jedes Element gehort mit einer Zugehorigkeit von 1
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zu einer Klasse oder iiber eine “Fuzzy-c-Means” Zuweisung festgelegt werden. Dieser
Algorithmus wird anschliefend erklart.

Fuzzy-k-nearest-neighbor Die Klassifikation mittels der Methode der nédchsten Nach-
barn ist eine verbesserte Version der Klassifikation mittels der Minimum Distance Me-
thode. Die Idee des “klassischen” k-nearest-neighbor Verfahren beruht darin, daf§ man
aus den Trainingselementen nicht mehr nur einen Prototypen errechnet, sondern alle Ele-
mente als einen Trainingsdatensatz beibehélt. Die zu klassifizierenden Elemente werden
mit jedem Trainingselement verglichen. Die k& dhnlichsten Elemente bestimmen die Klas-
se. Es kann gezeigt werden, dafl bei geniigend grofler Anzahl von Trainingselementen der
Fehler asymptotisch gegen den minimalen Fehler der Bayes’schen Entscheidungstheorie
konvergiert [CH67, RFLS6].

Die Fuzzy-Variante des k-nearest-neighbor Algorithmus wird in einem Artikel von Kel-
ler, Gray und Givens aus dem Jahr 1985 beschrieben [KGG85).

Er funktioniert wie folgt:

1. Lege die Trainingselemente (Trainingspixel) y;,, n = {1,..., N} fiir jede Klasse i
fest. Diese y;, bilden die Trainingsmenge Y; = y;, der Klasse i. Die Anzahl N der
Trainingselemente in Y; wird vorgegeben.

2. Bestimme fiir jedes Element x (Pixel) aus der zu untersuchenden Menge X (Bild-
daten) die k néchsten Nachbarn z;j, j = {1,...,k} zur Klasse i beziiglich eines
Abstandes!”

d(z,y:) = [lv — yi])* (2.45)

aus der Trainingsmenge Y;. Dabei werden die k x;j iiber den minimalen Abstand
ausgewahlt. Die Anzahl k der néchsten Nachbarn wird vorgegeben.

3. Berechne die Zugehorigkeit u;(x) des Elementes « zu jeder Klasse ¢ mittels:
k 2
> g |l — |
J=1

wi(z) = : (2.46)

k 2
2l =yl T
Jj=1

die z;; sind die k néchsten Nachbarn.

In Abbildung 2.12 wird der KNN Algorithmus schematisch erklart. Im Plot links oben
werden die Trainingselemente der beiden Klassen (blau und magenta) bestimmt. Die je-
weils acht Elemente dienen als Basis fiir die Klassifikation. Bei der Klassifizierung wird
nun ein neues Element (rot) iiber ein Abstandsmafl mit den Elementen der Trainings-
menge verglichen. Die fiinf ndchsten Nachbarn bestimmen dann die Klasse des neuen
Elements. In der Abbildung wird das rote Element der Klasse blau zugeordnet, da es zu

0Empfohlen werden nach Jéger fiinf nichste Nachbarn und 30 Trainingspixel pro Klasse
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Abbildung 2.12: Schematische Darstellung des KNN Algorithmus fiir zwei Klas-
sen.

Es sind jeweils acht Elemente in einem Training den Klassen blau und rot zu-
gewiesen worden (oben links). Zu einem neuen Element (rot) werden nun die
fiinf néchsten Nachbarn bestimmt (oben rechts). Da vier néachste Nachbarn der
Klasse blau angehoren, wird das neue Element dieser Klasse zu geordnet (unten
rechts).

vier

Elementen der blauen Klasse néher liegt im Gegensatz zu nur einen Element der roten

Klasse. Das neue Element wird nicht in die Trainingsklasse integriert. Die Fuzzy-Version
des Algorithmus’ berechnet jetzt die anhand der k£ nédchsten Nachbarn jeder Klasse ¢, die
Zugehorigkeit zu dieser Klasse fiir jedes Element x der Menge X.

Dabei 148t sich noch entscheiden, wie die Zugehérigkeiten wu;; der Trainingselemente
aussehen sollen. In dem Programm MFTAS, das ich fiir die Untersuchungen benutzt habe,
sind drei Moglichkeiten realisiert, die Zugehorigkeit festzulegen:

1.

Jedes Trainingselement y;,, einer Klasse ¢ erhilt eine Zugehérigkeit von eins und null
zu allen anderen Klassen: u;; = d;;

. Die Zugehorigkeit der k ndchsten Nachbarn z;j j = {1,...,k}, zur Klasse i wird

iiber ein Ahnlichkeitsmaf zum Prototypvektor p; (durch Mittelwertbildung der Trai-
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ningselemente y;,, der Klasse ¢ berechnet) bestimmt:

I ETRAY L

) 2.47
2TV o (2.47)

wij(r;) =
[ ein Index, der die Anzahl der Komponenten von = durchléuft.

3. Aus der Menge der Trainingselemente Y; wird fiir jede Klasse i ein Prototyp p;
bestimmt und jedes Trainingselement y erhdlt nun mittels des Fuzzy-c-Means-
Algorithmus eine Zugehorigkeit u;;(y) zu jeder Klasse 1.

2.4.3 Giitemafle fiir Klassifikationen

Um eine Klassifikation hinsichtlich ihrer Genauigkeit zu bewerten, muff man sich auf
MafBzahlen bzw. Giitemafle einigen. Die Genauigkeit wird durch einen Vergleich des Klas-
sifikationsergebnisse mit einer Testszene bestimmt. Die Giitemafle ergeben sich aus dem
Verhéltnis zwischen richtig klassifizierten Elementen und Fehlklassifikationen. Die Fehl-
klassifikationen kénnen verschiedene Ursachen haben:

a) Die geometrische Auflosung erzeugt Mischpixel, in denen mehrere Klassen gleichzeitig
auftreten.

b) Die gewihlten Unterscheidungsparameter sind nicht ausreichend, um gewisse Klassen
zu trennen.

Im folgenden werden verschiedene Giitemafle vorgestellt, die sich in zwei Klassen ein-
teilen lassen, Giitemafle zur Bewertung von scharfen (engl. crisp) Klassifikationen mit
scharfen Validierungsdaten und Giitemafle fiir Fuzzy-Klassifikationen, die im Kapitel 2.4.2
beschrieben werden, mit scharfen oder fuzzy Validierungsdaten.

2.4.3.1 Crisp-Giitemafle

Diese Giitemafle sind schon ldnger bekannt und etabliert. Aufgrund einer Referenzkarte
wird die Konfusionsmatrix berechnet.

Die Konfusionsmatrix A wird aus der Klassifikation C' und der Referenzkarte R ge-
bildet, indem die Anzahl der Pixel in den Schnittmengen je Klasse der beiden Karten
aufgetragen wird

A= (ajk)jk=1,.N, ajr = |ReNC}|, (2.48)

j und k stehen fiir die Klassen der Klassifikation und werden durchpermutiert.

In den Spalten wird die Anzahl der Pixel der Klasse j der Klassifikation gezéhlt,
die in Gebieten der Referenzklassen 1,...,7 liegen. In den Zeilen wird die Anzahl der
Pixel des Referenzgebietes der Klasse i gezdhlt, die den Klassen 1, ..., 5 der Klassifikation
entsprechen. Der Wert as3 entspricht also der Anzahl der Pixel, die als zur Klasse 3
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Ref. /Klassif. | Klassel | Klasse2 | Klasse3 | Klasse4 | Klasseb
Klassel an a91 asy a41 as1
Klasse?2 an Q29 a3z Q42 as2
Klasse3 ain Q23 ass3 a43 as3
Klasse4 ai oy (34 Q44 asy
Klasseb an Qs ass Q45 Q55

Tabelle 2.1: Schematische Darstellung der Konfusionsmatrix fiir fiinf Klassen. Die
Koeffizienten a;; stehen fiir die Anzahl der Pixel, die im Referenzgebiet der Klasse
¢ als zur Klasse j zugehorig klassifiziert wurden. D.h. a;; sind die Koeffizienten fiir
richtig klassifizierte Gebiete. Ist die Matrix diagonal, hat man eine in dem Testgebiet
vollstandig korrekte Klassifikation.

zugehorig klassifiziert wurden, aber im Referenzgebiet der Klasse 2 liegen. Diese Pixel
sind also falsch klassifiziert worden.

Bei einer perfekten Klassifikation wére die Matrix diagonal. Aus der Abweichung von
diesem Idealfall werden nun verschiedene Giitemafle (engl. accuracies ) berechnet ( s. auch

[JB00, RFLS6)] ) .

User’s accuracy Die User’s Accuracy UA oder auch Zuweisungsgenauigkeit ist ein
Giitemaf3, das den prozentualen Anteil der Pixel wiedergibt, die als zur Klasse i gehorig
klassifiziert wurden, die auch im Referenzgebiet der Klasse ¢ liegen

Q4

Producer’s accuracy Die Producer’s accuracy PA oder auch Wiedererkennungsgenau-
igkeit ist ein Giitemaf}, das den prozentualen Anteil an Pixeln wiedergibt, die im Refe-

Tabelle 2.2:

UA(7) = S (2.49)
B
REF(i)/KLA(k) | Klassel | Klasse2 | ¥z
Klassel 50 20 70
Klasse2 10 40 50
s 60 60 90

Beispiel zur Berechnung der User’s Accuracy UA:
UA(Klassel) =50/60 = 83, 3%
und UA(Klasse2) = 40/60 = 66, 6%
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renzgebiet der Klasse i korrekt klassifiziert wurden

PA(G) = San (2.50)
%
REF(i)/KLA(k) | Klassel | Klasse2 | ¥4
Klassel 50 20 70
Klasse2 10 40 50
Xg 60 60 90

Tabelle 2.3: Beispiel zur Berechnung der Producer’s Accuracy PA:
UA(Klassel) =50/70 = 71,2% und
UA(Klasse2) = 40/50 = 80, 0%

Overall accuracy Die Overall accuracy OA oder Gesamtgenauigkeit ist ein Giitemas,
das die prozentuale Genauigkeit der gesamten Klassifikation wiedergibt

>
OA=‘—. 2.51
> Qi ( )
ik
REF(i)/KLA(k) | Klassel | Klasse2 | ¥z
Klassel 20 20 70
Klasse2 10 40 50
s 60 60 90
Tabelle 2.4: Beispiel zur Berechnung der Quverall Accuracy OA:
UA(Klassel) =90/120 = 75%
Kappa-Wert Der Kappa-Wert ist ein weiteres, hdufig benutztes Giitemaf:
Po — Dz
= 2.52
S (2.52)

=35 P = (D55 %)

po entspricht der Anzahl der richtig klassifizierten Pixel, p, der (zufillig) falsch klas-
sifizierten Pixel. Der Nenner 1 — p, dient der Normierung auf die Anzahl der richtig
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klassifizierten Pixel. K = 0 entspréache einer zufélligen Verteilung von Pixeln. Ist k < 0,
ist die Klassifikation schlechter als eine zufillige, was auf einen systematischen Fehler
hinweist.

Es 1dB8t sich auch ein statistischer Fehler o2 (k) des Kappa-Werts angeben. Dieser
Fehler gilt zwar nur fiir unendlich Grofle Testmengen, kann aber als gute Nahrung auch
fiir endlich Mengen benutzt werden. Eine genaue Herleitung des Fehlers befindet sich in
[BFH75]. Fiir den Fehler o2 (k) gilt:

o2 (k) = — {po(l —p:) 20— po)(2pop= —ps) | (1= p0)(ps — 4@}
m yLeonr (1=p:)° (1—p.)*
D3 Zz W
Py = Zij aij(ajJ;v‘g apq)?

(2.53)

2.4.3.2 Fuzzy-Giitemafle

Fiir Fuzzy-Klassifikationen miissen die oben beschriebenen Giitemafle verdndert werden,
da nun jedes Pixel zu mehreren Klassen gehoren kann. Um eine Vergleichbarkeit zweier
Fuzzy-Mengen (Klassifikationen) zu erreichen, braucht man ein Ahnlichkeitsmas fiir diese
Mengen. Jager und Benz definieren in [JB00] folgendes Ahnlichkeitsmaf:

Definition 2.1: Ein Fuzzy-Ahnlichkeitsmaf ist eine Abbildung s : [0, 1]% x [0,1]¥ —
[0,1]%, die zwei Fuzzy-Mengen A, B € [0,1]% einen “Grad der Ahnlichkeit” s(A, B) €
0, 1] zuweist, wobei folgende Bedingung erfiillt werden:

(S1) s(A, A) =1 fir jede Fuzzy-Menge A
(S2) s(A, B) = s(B, A) fiir alle Fuzzy-MengenA, B
(S3) s(A,C) <s(A,B)Ns(B,C)wenn AC BCC

Mit Hilfe dieser Definition lassen sich nun verschiedene Ahnlichkeitsabbildungen defi-
nieren, die als Giitemafle fungieren konnen.
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Fuzzy Ahnlichkeitsmafle

%L (Al) A B(2) g S (AW) A B()
24 B) =S @)V Bla) A4 B) = S @)V s, (B@)
. _ 235 (Az) A B(x)) ) (T, (A(2) A B(2)))?
24 B) = i) + Blo) (A B) = S @) 5. (B)
g
g

Abbildung 2.13: Beispiel fiir die Berechnung von s4(A, B). A ist eine scharfe
Referenzmenge, B eine fuzzy Menge und x kann die Werte von 0 bis 10 annehmen.
Fiir x = 6 ist die Ahnlichkeit am grofiten.

Die Abbildung s; entspricht dem verallgemeinerten Minimum von Producer’s und

User’s Accuracy
FA, (i) = PA(i) NUA(®). (2.54)

Die Abbildung s, entspricht dem verallgemeinerten Produkt von Producer’s und User’s

Accurac
! FA, (i) = PA(®i) - UA(1). (2.55)

In den Untersuchung wird das Fuzzy Produkt aus Producer’s und User’s Accuracy
verwendet. Das Beispiel in Abbildung 2.13 zeigt eine fuzzy Menge B und eine scharfe
Referenzmenge A. Das Produkt aus beiden ist gestrichelt eingezeichnet. In Zahlen sieht
die Rechnung fiir die beiden Produkte s3 und s4 wie folgt aus:

A = (0,0,0,1,1,1,1,0,0,0)
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B = (0,0,0.5,0.7,0.9,1,0.5,0.7,0,0)
(X min(A, B))?
> A-¥YB
(> min((0,0,0,1,1,1,1,0,0,0), (0,0,0.5,0.7,0.9,1,0.5,0.7, 0,0)2
3(0,0,0,1,1,1,1,0,0,0) - 3(0,0,0.5,0.7,0.9,1,0.5,0.7, 0, 0)
(32(0,0,0,0.7,0.9, 1,0.5,0,0,0))2
4-4.3
9.61

(X min(A, B))
mazx (3 A, > B)

(> min((0,0,0,1,1,1,1,0,0,0), (0,0,0.5,0.7,0.9,1,0.5,0.7,0,0))
maz(3(0,0,0,1,1,1,1,0,0,0), 5(0,0,0.5,0.7,0.9, 1, 0.5, 0.7, 0, 0))
(>2(0,0,0,0.7,0.9,1,0.5,0,0,0)

max(4,4.3)

84(147 B) =

Sg(A, B) =

3.1
= — =0.689
4.3

Die beiden anderen Abbildungen s;, s; sind Verallgemeinerung zweier anderer Mafle, der
Hellden’s und der Short’s Accuracy. Jager und Benz zeigen auch, dafl im crisp Fall die
eingefithrten Fuzzy-Giitemafle den klassischen Crisp-Giitemaflen producer’s und user’s
accuracy, bzw. daraus abgeleiteten Groéflen, entsprechen.

2.5 Fusion von fuzzy-klassifizierten Karten

Unter Fusion versteht man die Zusammenfassung unterschiedlicher Daten oder Klassifi-
kationen, um einen Informationsgewinn zu erhalten. Die hier getesteten Fusionsverfahren
basieren auf der Fusion von Fuzzy-Klassifikationen. Diese Fuzzy-Klassifikationen kénnen
auf Daten aus unterschiedlichen Quellen (optische und SAR Daten) basieren, oder z.B.
aus den verschiedene Spektralkanélen einer Quelle entstanden seien. In dieser Arbeit wur-
den zehn Spektralkanile des DAEDALUS Sensors kanalweise klassifiziert und dann fu-
sioniert. Dabei werden die vorher beschriebenen Giitemafle als Gewichtsfaktoren benutzt.
Es wurden zwei verschiedene Fusionsverfahren getestet, eine konvexe Linearkombination
von Fuzzy-Klassifikation [BJ99] und eine Fusion mittels eines drei-schichtigen neuronalen
feedforward Netzes, das mit backpropagation trainiert wird [JBS00].

2.5.1 Konvexe Linearkombination

Die konvexe Linearkombination fusioniert verschiedene Fuzzy-Klassifikationen eines Ge-
bietes. Die Fuzzy-Klassifikationen wurden mit einem der vorher beschriebenen Verfahren
bestimmt. Die erhaltenen N Klassifikationen F!, ... FV (z.B. entsprechend den Kaniilen,
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aus denen ein multispektrales Bild besteht) ordnen jedem Pixel fiir jede der K Klassen
eine Zugehorigkeit zu: F* = (u!,...,ul) zu. Diese Werte geniigen den Bedingungen der
probabilistischen Fuzzy-Klassifikation, d.h. 0 < v} <1 Y, ul =1, miti=1,...,N und
k=1,..., K. Die Klassifikationen fusioniert man iiber eine konvexe Linearkombination
der Fuzzy-Klassifikationen:

F=XNF' 4. P, 3 A =1, (2.56)

(s. [BJ99]), zu einer neuen Klassifikation F. Die konvexe Linearkombination bedingt, daf
die Zugehorigkeiten u; der einzelnen Pixel auch nach der Fusion wieder im Intervall [0, 1]
liegen und die Summe iiber alle Klassen eins ist. Die ¥ sind Gewichte, welche die Giite
der Klassifikation F? bei der Klasse k beschreiben. Diese Gewichte lassen sich aus der
Konfusionsmatrix oder Fuzzy-Giitemafien ableiten.

2.5.2 Fusion mittels eines Neuronalen Netzes

Wie bei der Fusion iiber die konvexe Linearkombination werden verschiedene Klassifikatio-
nen zusammengefiihrt. Der wesentliche Vorteil der Fusion mittels eines neuronalen Netzes
zur Fusion mittels einer konvexen Linearkombination ist, daf3 die einzelnen Klassifikatio-
nen jetzt unterschiedliche Klassenanzahlen haben diirfen. Auch braucht keine Information
iiber die Giite der einzelnen Klassifikationen gegeben sein.

Das neuronale Netz verfiigt dabei iiber drei Schichten, eine Eingabeschicht mit Ny, =
g: nj, Neuronen, wobei N die Anzahl der Klassifikationen ist und n, die Anzahl der

k=1
Klassen der k-ten Klassifikation, einer verdeckten Schicht mit

Nhidden - (2Ninput + Noutput) /3 (257)

Neuronen und Ny, Neuronen in der Ausgabeschicht. Noyypy: entspricht der Anzahl
der gewiinschten Klassen. Eine Referenzkarte, die Noypye Klassen haben muf, dient zum
Training des Netzes mittels des backpropagation Algorithmus. Nach dem Training wird das
Netz mit den gelernten Gewichtungen auf die Klassifikationen angewandt und man erhélt
eine neue Klassifikation. Diese Ergebnis kann entweder crisp dargestellt werden, indem
man jeweils die maximale Aktivierung (groBte Zugehorigkeit) als Klasse annimmt, zu
welcher der Pixel gehort, oder weiterhin als Fuzzy-Klassifikation. Jeder Pixel hat dann eine
bestimmte Zugehorigkeit zu einer Klasse, womit man unsichere Klassifikationen besser

erkennen kann [JBS00].
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3 Daten

Fiir die Untersuchungen, die im Rahmen dieser Diplomarbeit gemacht werden, wurden
aus dem Bildmaterial des Niirnberg-Uberflugs von 1997 vier reprisentative Testgebiete
ausgewéhlt. Im folgenden wird kurz die Art der Datennahme und Vorverarbeitungen
beschrieben.

3.1 Herkunft und Gewinnung von Reflektanzbildern

Die Daten, auf denen die Verfahren getestet wurden, sind 10-kanalige, digitale 8-bit,
optische und nahinfrarote Luftbilder, die vom Flugzeug aus aufgenommen wurden. Es
wurde nur eine Panoramaentzerrung und eine Atmosphérenkorrektur, aber keine Geo-
codierung vorgenommen. Durch die Atmosphéirenkorrektur erhdlt man Reflektanzbilder
(Kap. 2.1.4), d.h. den Quotienten aus Einstrahlung und Abstrahlung. Das Reflektanzbild
sollte unabhéngig von der Sonneneinstrahlung sein, da sowohl die direkte als auch in-
direkte Strahlung beriicksichtigt werden. Leider verbleiben Unterschiede zwischen direkt
beleuchteten und nur indirekt beleuchteten Fléchen (u.a. BRDF Effekte, unzureichende
Atmosphéren-Daten und -Modelle).

Die Luftbilder wurden am Mittag des 26. August 1997 bei sonnigem Wetter iiber
Niirnberg aufgenommen. Es wurde aus verschiedenen Flughohen aufgenommen:

e 300 m entspricht einer Nadir'-Auflésung vom ca. 0,80 m
e 900 m entspricht einer Nadir-Auflésung von ca. 2,40 m

Die zur Validierung der Bodendaten gemachten CIR-Luftfotos wurden aus 900 m Hohe
mit einem Mafistab von 1:6000 gemacht. In Abbildung 3.1 ist die mit 600 dpi eingescannte
Aufnahme des Testgebietes Andernacherstr. zu sehen. Die Flugrichtung war ungefihr Ost-
West, was dazu fithrt, dafl die gezeigten Bildausschnitte nicht genordet sind.

Der Sensor und das Flugzeug wurden vom Institut fiir Optoelektronik des DLR gestellt
und kalibriert. Die Umrechnung von Pulshchen in Reflektanzen erfolgte spéter mit Hilfe
der in Kapitel 2.1.4 beschriebenen Verfahren.

INadir ist die Richtung, die genau senkrecht von Flugzeug zum Boden fiihrt.
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Abbildung 3.1: Industriegebiet Andernacher Str. CIR-Luftbild.
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3.2 Detektor: DAEDALUS AADS 1268

Der DAEDALUS AADS 12682 ist ein Zeilenscanner zur Aufnahme digitaler multispektra-
ler Luftbilder. In Abbildung 3.2 ist ein schematischer Aufbau des Detektors dargestellt.
Es wird die Intensitét der einfallenden Strahlung in 11 Wellenldngenbereichen (s. Tab.3.1)
zwischen 0.42pm und 13um gemessen. Die einzelnen Detektoren liefern elektronische Si-
gnale, die proportional zur Strahlungsleistung sind. Diese Signale werden mittels eines
A/D Wandlers® in jeweils 8 Bit (entspricht 256 verschiedenen Werten) aufgezeichnet.
Dies fiihrt zu Problemen bei Kanilen, die einen grofien Intensitétsbereich aufweisen (z.B.
Kanal 4 ist bei einem Reflektanzwert von 135 gesiittigt). Es kommt entweder zu einer
Sattigung im oberen Intensitétsbereich (z.B. spiegelnde Metalldécher) oder zu einer (zu)
wenig differenzierten Abstufung im niedrigen Intensitéitsbereich (Schattengebiete).

Kanalnummer | Aj[um] | Ao[um] | AX[um] | Detektormaterial

1 0.42 0.45 0.03 Si

2 0.45 0.52 0.07 Si

3 0.52 0.60 0.08 Si

4 0.605 | 0.625 | 0.02 Si

) 0.63 0.69 0.06 Si

6 0.695 | 0.75 0.055 Si

7 0.76 0.90 0.14 Si

8 0.91 1.05 0.14 Si

9 1.55 1.75 0.2 InSb
10 2.08 2.35 0.27 InSb
11 8.5 13.0 4.5 HgCdTe

Tabelle 3.1: Wellenléngenbereiche des DAEDALUS Detektors;
A1 Wellenlédngenbereichsanfang; Ao Wellenldngenbereichsende; AX Bandbreite

Der Name Zeilenscanner leitet sich daraus ab, dafl der Scanner nur aus einem Sensor
pro Kanal besteht, der iiber eine Optik beleuchtet wird. Diese Optik bildet mit einem
Scanspiegel (s. Abb. 3.2) eine Bildzeile auf den Sensor ab.

3.2.1 Bildgeometrie und Verzerrungen

Bildgeometrie Die Bildgeometrie der Aufnahmen des DAEDALUS ist durch die opti-
schen Bauteile und die Flugbahn bestimmt. Erst durch die Flugzeugbewegung entsteht

ZHersteller Daedalus Enterprises Inc. (USA)

3 Analog/Digital Wandler digitalisiert analoge Signale, wie z.B. unterschiedliche Spannung, in diskrete
Werte.

4Reflektanzwerte werden in dieser Arbeit nicht in Prozent, sondern in Werten von 0 bis 255 angegeben
(entsprechend den 8 Bit der DAEDALUS Daten)
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Abbildung 3.2: Schematischer Aufbau des DAEDALUS AADS 1268,
Quelle:[Kul97].

ein Bild, dessen Grofle von der Flughohe, der Spiegelauslenkung und der Lénge des iiber-
flogenen Gebietes abhéngt.

Aus der Flughohe und der Frequenz, mit welcher der Scanner betrieben wird, resul-
tiert eine Schrittweite der Aufnahmen von 0.12°. Dabei durchlduft der Scanspiegel einen
Winkelbereich von +43° nach —43° Off-Nadir. Dadurch entsteht eine Flugstreifenbreite
von 716 Pixeln. Die Fliche, die ein Pixel darstellt, ergibt sich aus der Fenstergrofie des
Detektors (engl. instanteous field of view (IFOV)), dem Auslenkungsgrad des Scanspiegels
und der Flughohe. Das IFOV betréigt 2,5 mrad. Das entspricht einer Nadir-Pixelbreite
von 2.5 m und einer Zeilenbreite von 1.87 km (s. G1.3.1) bei einer Flughohe von 1000 m.

Verzerrungen Durch den Schwenkbereich von insgesamt 86° kommt es zu einer Pan-
oramaverzerrung (s. Abb. 3.3). Diese Verzerrung bewirkt, da8 die Pixel zum Rand hin
eine grofere Flache darstellen als die Pixel im Nadir-Bereich und auch nicht ortstreu ab-
gebildet werden (eine Strafie senkrecht zur Flugrichtung wird S-formig abgebildet). Diese
Panoramaverzerrung kann man durch eine entsprechende Transformation riickgdngig ma-
chen. Dabei werden u.a. die Pixel zum Rand hin vervielfacht, so daf3 jeder Pixel die gleiche
Bodenflache darstellt. Bei den DAEDALUS Daten wird dabei die Breite des Flugstreifens
von 716 Pixeln auf 1000 Pixel erhoht. Andere Verzerrung kommen durch die Flugzeughe-
wegungen hinzu. Diese Verzerrungen setzen sich aus globalen und lokalen Verzerrungen
zusammen und miissen iiber ein lokales Transformationsverfahren herausgerechnet werden
(z.B. das Akima Registrierungsverfahren s. [Zen00, Ric99)).
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Abhéangigkeit der Pixelgrofie b vom Aufnahmewinkel w

b=w-h-sec*(¢) (3.1)

b - effektive Pixelgrofle in Abhéngigkeit vom
Scanwinkel ¢

w - Winkelauflosung des Detektors (2.5 mrad)
¢ - Scanwinkel (max 43°)

-—>
b

Abbildung 3.3: Panoramaverzerung in Abhéngigkeit von Scanwinkel.

3.2.2 Kalibration

Die Kalibration des DAEDALUS Sensors wurde von der DLR in Oberpfaffenhofen vor-
genommen. Die Kalibration dient zur Umrechnung von Werten, die an dem A/D Wand-
ler gemessen werden, in die physikalische Grofle Strahlungsflufl. Die Kalibrationsdaten
lagen unserer Arbeitsgruppe vor, um einen Vergleich mit eigenen Messung machen zu
kénnen. Dazu wurden von unser Arbeitsgruppe Vergleichsspektren von sechs ausgewihl-
ten Flichen wihrend des Uberfluges gemessen[RKS98]. Die Messungen wurden mit ei-
nem hochauflgsenden Radiospektrometer vom Typ IRIS Mark IV der Firma GER (USA)
gemacht. Das Spektrometer verfiigt iiber 862 Kanile im Bereich von 300 nm bis 2500
nm. Mit Testflichen 148t sich die Kalibrierung der DAEDALUS Daten iiberpriifen und
gegebenenfalls korrigieren. Es ergaben sich Abweichungen zwischen den Mewerten des
DAEDALUS und des IRIS Spektrometers. Die Untersuchung ergab einen Unterschied
zwischen den IRIS und DAEDALUS Messung der zwischen 2% =+ 1.2% (Kanal 3, 9 Uhr
morgens) und 76% 4 12.2% (Kanal 10, 12 Uhr mittags) liegt®. Die verwendeten Daten
wurden daher nicht auf die IRIS Messungen korrigiert. Dies hat bei der Annahme eines
linearen Transformationsansatzes fiir die Klassifikation keine Bedeutung. Durch eine li-
neare Transformation der einzelnen Kanéle wiirde nur die Lénge der Merkmalsvektoren
verdndert, nicht aber ihre Lage zueinander.

Spersonliche Mittelung von A. Rothkirch
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4 Klassenauswahl und Testgebiete

Aus den 900 m Uberfliegungsdaten wurden vier Testgebiete ausgewihlt, die repriisentativ
fiir das Stadtgebiet Niirnberg stehen. Ein Industriegebiet (Andernacherstr. ;, Abb. 4.1 un-
ten links), zwei Innenstadtgebiete (Stadtteil Rennweg und Altstadtzentrum mit Pegnitz,
Abb. 4.1 oben rechts und oben links) und ein Stadtrandgebiet (Stadtteil Thon, Abb. 4.1
unten rechts). In diesen Teilgebieten wurden Referenzgebiete fiir die Validierung der Klas-
sifikation markiert. Die Auswahl der Testgebiete soll dazu dienen, die unterschiedlichen
Klassen darzustellen, die bei der Klassifizierung stadtischer Gebiete vorkommen.

4.1 Referenzgebiete

Um Trainingsgebiete fiir die Klassifikation zu erhalten und die Ergebnisse der Klassifi-
kation bewerten zu kénnen, mufl man Referenzgebiete auswéhlen. Diesen Gebieten weist
man per Hand bestimmte Klassen zu und erstellt so eine Validierungskarte (oder engl.
groundtruth map).

Bei den zur Klassifikation benutzten 900 m Aufnahmen gab es einige Schwierigkeiten,
eine gute Zuordnung zu machen, da selbst im Nadirbereich die Pixelauflésung ca. 2.5 m
betragt. Das bedingt, dal z.B. Biirgersteige nur ein Pixel breit sind. Trotzdem lassen sich
auch auf diesen Bildern Oberlichter und Liiftungsanlagen erkennen, die bei der Einteilung
von Dachklassen ausgeklammert werden miiiten, um moglichst genaue Aussagen machen
zu kénnen. Um ein gutes Verhéltnis zwischen dem Zeitaufwand der Erstellung der Vali-
dierungskarte und dem Ergebnis einer Klassifikation zu erreichen, mufl man sich fiir eine
begrenzte Genauigkeit bei der Auswahl der Trainingsgebiete entscheiden. Dadurch und
durch die Ungenauigkeiten, welche durch die Interpretation der Luftfotos entstehen, las-
sen sich Fehlzuweisungen einzelner Pixel bei der Erstellung der Validierungskarte nicht
vermeiden. Daraus folgt, dal bei der Angabe von Giitemafien (s. Kap.2.4.3) noch der
Unsicherheitsfaktor dieser Fehlzuweisung beriicksichtigt werden musf.

In der Abbildung 3.1 auf Seite 48 ist eine Validierungskarte des Testgebietes Ander-
nacherstrafle zu sehen. Es sind Flachen der Klassen aus Tabelle 4.3 auf Seite 60 markiert.
Die Zuordnungen der Pixel zu bestimmten Klassen ist nicht einfach. Man kann nur schwer
entscheiden, wo z.B. ein Dach endet und eine Strale anfingt. Scheinbar gleich aussehende
Gebiete konnen spektral unterschiedlich sein. Man muf3 bei der Auswahl die Spektren
der Pixel betrachten, um Unterschiede, die man nicht in einem Spektralkanal sehen kann,
zu erkennen. Bei der Auswahl der Gebiete oder Objekte sollte man sich nicht immer an
sehr eindeutigen Signaturen orientieren, da ja auch Fliachen klassifiziert werden sollen, die
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Abbildung 4.1: Die vier Testgebiete Andernacherstr. (u.l.), Thon (u.r.
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fiir die menschliche Wahrnehmung noch zu erkennen sind, aber keine eindeutig spektrale
Signatur haben. Bei der Vegetation ist der Vergleich mit den CIR-Fotos (s. Abb.4.1), auf
denen die Vegetation stark rot ist, da Pflanzen ihre maximale Abstrahlung im Infraroten
haben, sehr niitzlich. Es zeigte sich ein grofler Unterschied zwischen regelméfig bewésser-
ten Flachen (auf dem CIR-Foto stark rot), wie Feldern oder Sport- und Tennispldtzen
und Wiesen, die brachliegen und im Sommer austrocknen (auf dem CIR-Foto rotbraun).
Um eine moglichst gute Einschétzung der Flachen vornehmen zu kénnen, sollte man eine
Begehung der Gebiete machen, die man als Testgebiete gewéhlt hat. Schatten ist eine
weitere Quelle, die Probleme verursacht. In Schattengebieten ist die Pulshéhe sehr nied-
rig, was zu Fehlklassifizierung fithrt, da diese Flichen dann eine sehr grofie Ahnlichkeit zu
anderen spektralen Signaturen, wie z.B. Wasser, haben. Man kénnte versuchen, Schatten
als eigene Klasse zu klassifizieren und diese Klasse bei der Bewertung ausblenden'®. Zu den
Dachklassen, die im Industriegebiet benutzt werden, kommen in den anderen Testgebieten
noch weitere hinzu, da es z.B. im Innenstadtbereich geneigte Ziegeldéicher (im weiteren
Giebeldécher genannt) unterschiedlicher Farbe gibt. Aulerdem sind die Gebaude hoher,
so dafl im Off-Nadir-Bereich grofle Fasadenflichen zu sehen sind, die stark reflektieren.

4.2 Klassenauswahl

Vor der Klassifizierung wurde eine Suche nach anwendungsnahen Klassen durchgefiihrt.
Dabei wurden verschiedene Objektartenkataloge (OK) untersucht, die zum Teil regiona-
len Charakter haben, zum Teil bundesweit standardisiert sind (z.B. ATKIS-OK?). Diese
OK dienen als Grundlage fiir die Katasteramter bei der Erstellung von Flachennutzungs-
plinen. OK sind fiir digitale GIS3, die eine CAD* Schnittstelle haben und somit direkt
mit Architekten und Planungsbiiros zusammenarbeiten, konzipiert. Die Fiille und Ge-
nauigkeit der Angaben macht eine direkte Nutzung des Objektartenkatalogs von ATKIS
nicht moglich, da die digitalen Karten nicht die Probleme der Vegetation, der Verdeckung
durch die Hohe von Objekten oder der Abschattung haben. Es wurde aber deutlich, wel-
chen Anspruch Stéadteplaner an den Informationsgehalt einer Karte haben.

Bei einem Gesprich mit Herrn Seidler® vom Amt fiir Geoinformation und Bodenkunde
in Niirnberg ergaben sich weitere Erkenntnisse iiber die moglichen Anwendung fiir eine

!Die Ausblendung von Schattengebieten erfolgt iiber Schattenfilter, die bestimmte Merkmale ausnut-
zen, um Schatten zu erkennen. Dabei gibt es zwei grundsétzlich Vorgehensweisen. 1. Schatten zeichnet
sich durch niedrige Reflektanzen aus. Durch das Setzen eines Schwellwerts in einem entsprechendem
Kanal, kann man Schattenpixel selektieren. Hierbei mufl man beachten, dafl man auch andere Flachen
mit selektiert, die von sich aus niedrige Reflektanzen haben. 2. Man versucht iiber Umgebungsmerkmale
Schatten zu detektieren, wie z.B. dunkle Fldchen neben Hausdéchern sind Schatten.

2ATKIS-OK - Amtliches Topographisches-Kartographisches Informationssystem Objektartenkatalog,
von der Arbeitsgemeinschaft der Vermessungverwaltungen definiert.

3GIS - Geographische Informationssyteme

4CAD - Computer Aided Design

Dipl. Ing. Frank Seidler, Abteilungsleiter, Stadt Niirnberg - Amt fiir Geoinformation und Bodenkun-
de, Abteilung Topographie und Kartographie, Bauhof 5, 90402 Niirnberg
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Klassifikation von Multispektralbildern stéddtischer Gebiete. Herr Seidler nannte u.a. die
Bestimmung der versiegelten Fléche auf einem Grundstiick. Diese versiegelte Flache dient
als Bemessungsgrundlage fiir die Berechnung bestimmter Abgaben. Die automatische Be-
rechnung der Versiegelung eines Grundstiick, die durch den Vergleich einer georeferen-
zierten Versiegelungskarte mit vorhandenen Grundstiickskarten erfolgen kénnte, wére ein
potentielles Einsatzgebiet. Eine andere Anwendung konnte die Klassifizierung nach Klas-
sen des Amtes fiir Stadtforschung und Statistik Niirnberg sein, welches stadtische Fldchen
nach der Realnutzung einteilt. Die Karte des Raumbezugsnetzes hat in digitaler Form eine
Auflosung von 1:5000, d.h. dal die DAEDALUS Daten ausreichend sein miiften.

4.2.1 Klassenauswahl fiir die Bodenversiegelungskarte

In Niirnberg gibt es eine Abgabe, die sich nach der Fliche des versiegelten Bodens auf
einem Grundstiick richtet. Eine automatische Erkennung und Uberpriifung der Boden-
versiegelung wire deshalb sehr hilfreich. Fiir eine Detektion der Versiegelung muf eine
Auswahl getroffen werden, die eine gute Trennung moglich macht. Es ist am einfachsten
sich die Klassen zu iiberlegen, die keiner Versiegelung entsprechen.

e Vegetation: Béume, Wiesen, Felder(bewirtschaftet)
e Sand, Erde, Ackerflichen (unbewirtschaftet)
e Gewdsser: Fliisse, Seen

Die Einteilung in drei Klassen fiir die Versiegelung geschieht aufgrund der Tatsache,
daB es eine Klasse “Wasser” gibt, die héufiger bei der Klassifikation mit Schatten ver-
wechselt wird und deshalb gesondert betrachtet werden sollte.

4.2.2 Klassen des Amtes fiir Stadtforschung und Statistik Niirn-
berg

Das Amt fiir Stadtforschung und Statistik der Stadt Niirnberg hat in Zusammenarbeit
mit dem Umweltamt eine Karte iiber die Realnutzung der stédtischen Fachen erstellt, die
auch Online abrufbar ist . Die Berechnung der Nettoflichen erfolgt mit Hilfe des Raum-
bezugsnetzes. Die Realnutzung wurde iiber eine Erhebung des Umweltamtes bestimmt.
Bei dieser Erhebung konnte eine automatische Klassifikation helfen. Das Amt hat dabei
42 verschiedene Nutzungsarten definiert (s. Tab. 4.1).

In der Tabelle fallt auf, daBl es viele Klassen gibt, die einen sehr hohen Informationsge-
halt haben, der sich direkt aus der Nutzung ergibt (z.B. “Zoo” oder “Bahnbegleitgriin”).
Um diese Informationsklassen durch eine Klassifikation abbilden zu kénnen, bedarf es
weiterer Informationen iiber die Objekte. Die Klasse “Bahnbegleitgriin” liefe sich durch
die Nachbarschaft von den Klassen “Schienen” und “Vegetation” definieren. Eine Klasse

Swww.nuernberg. de



4.2. KLASSENAUSWAHL

nutz | fntk | Art nutz | fntk | Art
0 46 Plétze (Festpl.) 5 44 Friedhofe
0 70 Straflen 5 45 Kleingérten
0 73 Straflenbegleitgriin || 5 48 Sportplétze
0 75 Parkpl. und Ver- || 5 49 Wochenendgeb.
kehrsknotenpunkte
1 11 Blockrand 6 47 Brachen
1 12 Einzelhausbebauung || 6 51 Acker
1 13 Hochh&auser 6 52 Gértnereien,
Gemiiseanbaufl.
1 14 Blockbebauung 6 53 Koppeln und Reit-
platze
1 15 Reihenh&user 6 55 Gewiéchshéuser
1 16 Villen 6 56 Griinland
1 17 Zeilenbeb. 7 31 Laubwald
1 21 Landw. Betriebe 7 32 Mischwald
1 22 Kerngeb. und Dorf- || 7 33 Nadelwald
reste
2 50 Industrie 8 81 Flieende Gewdésser
3 90 Infrastruktur 8 82 Kanal
4 71 Bahnbegleitgriin 8 83 Stehende Gewdésser
4 76 Bahnanlagen 9 61 Steinbriiche
) 40 200 9 62 Miilldeponie
5 41 Parks und Griinan- || 9 63 Sandgruben
lagen
5 42 Freibéder 9 64 Milit. Anlagen
) 43 Campingplatz 9 72 Flughafen
Tabelle 4.1: Nutzungstypen des Amt fiir Statistik Niirnberg
fntk: Kategorien des Umweltamtes; nutz: Kategorien fiir die Flachendarstellung
in einer Online-Karte.

57
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“Campingplatz” 148t sich hingegen nicht aus Form oder der Lage von Klassen zueinander
ableiten. Fiir solche Klassen muf3 eine manuelle Einteilung erfolgen.

4.2.3 Auswahl fiir die Klassifizierung relevanter Klassen

Die Zielsetzung der Klassenauswahl ist eine moglichst genaue automatische Klassifikation
der Klassen. Dabei mufl man einen Kompromif§ finden zwischen Klassen, die sich spektral
gut unterscheiden lassen und Klassen, die fiir einen potentiellen Nutzer interessant sind.
Diese Klassen sollten

1. eindeutig sein, so dafl sie durch verschiedene Klassifikationsverfahren identifizierbar
sind,

2. in den Testgebieten vorkommen, da sonst keine Moglichkeit besteht, Klassifikatoren
zu finden,

3. weitere Merkmale enthalten, die nicht nur eine spektrale Information wiedergeben.
Hierbei kann es sich z.B. um die Form eines Segments (Hausdach) oder die di-
rekte Umgebung eines Segments handeln”. Denkbar ist auch, die Entfernung von
bestimmten Segmenten zueinander zu bewerten.

Der letzte Punkt wird in dieser Arbeit nicht weiter untersucht. In der Diplomarbeit von
[Kul97] werden die in Tabelle 4.2 gezeigten Klassen benutzt. Diese Klassen dienen als
Orientierung fiir die Auswahl der in dieser Arbeit benutzten Klassen. Die Bemerkung
versiegelt bzw. nicht-versiegelt in Tabelle 4.2 zielt auf eine moglich Nutzung (s. Kap. 4.2.1)
der Klassifikation ab.

"Das Arbeitsgebiet objektorientierte Klassifikation ist Thema aktueller Forschung (Schliisselthema
bei der ISPRS 2000 Konferenz in Amsterdam). In der Arbeitsgruppe wird die Segmentierung bei der
automatischen Detektion von Schattengebieten benutzt, um dunkle Hausdédcher, die ein grofles Verhéltnis
von Umfang zu Fliche aufweisen, von Schattengebieten zu trennen.
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4.3 Klassenauswahl in den Testgebieten

Die Auswahl der Klassen fiir die Testgebiete basiert auf den im vorherigen Abschnitt be-
schriebenen Klassen. Dabei wurden sowohl der optische Eindruck (mafigeblich die Hellig-
keit), den die Aufnahmen machen, als auch spektrale Signaturen zur Einteilung der Klas-
sen benutzt. Es zeigt sich, dafl es z.B. nicht reicht eine Klasse “Hausdéacher” zu wéahlen,
da diese zum einem sehr stark in der Helligkeit schwanken (Sonnenstand), zum anderem
aus unterschiedlichen Materialien bestehen, die verschiedene spektrale Signaturen haben.
Die verschiedenen Dachklassen bilden die gréfite Oberklasse mit 10 verschiedenen Unter-
klassen (s. Tabelle 4.7).

4.3.1 Gebiet: Andernacherstrafle

Dieses Testgebiet gehort zu den in der Forschungsgruppe am héufigsten untersuchten
Gebieten, da hier zu den Uberfliigen bodenbegleitende Messungen gemacht wurden. Die
Andernacherstrafle liegt in einem kleinen Gewerbegebiet im nérdlichen Niirnberg, in der
Néhe befindet sich der Niirnberger Flughafen. Umgeben ist das Gebiet von einem Natur-
schutzgebiet im Norden und Westen.

Klassen-Nr. | Bezeichnung Pixelanzahl Prozentanteil

1 Flachdach, schwarz 1291 0.8

2 Flachdach, dunkel 3341 2.0

3 Flachdach, hell 1608 1.0

4 Metalldach 1370 0.8

5) Kiesdach 3048 1.9

6 Strafle 3474 2.1

7 Betonplatten 1023 0.6

8 Baume 3709 2.3

9 Vegetation, trocken 1923 1.2

10 Vegetation, feucht 1991 1.2

11 Wasser 1207 0.7

12 Sand 287 0.1
| | Gesamt | 24272 [ 15.1 |
Tabelle 4.3: Klasseneinteilung im Testgebiet Andernacherstrale. In der Spalte
“Pixelanzahl” | ist die Anzahl der Pixel angegeben, die pro Klasse markiert wur-
den, um fiir das Training bzw. die Berechnung der Giitemafle zu fungieren. In
der Spalte dahinter steht der jeweilige prozentuale Anteil am Bild. In der letzten
Zeile ist die Gesamtanzahl der Pixel, die fiir die Validierung ausgesucht wurden,
angegeben.
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Die Einteilung der Klassen erfolgte hauptséchlich auf Grund der CIR-Fotos. In den
ersten Versuchen habe ich mehr Klassen benutzt. Die in Tabelle 4.3 angegebenen Klassen
sind die Auswahl, mit der ich am DLR die ersten Tests der Klassifikationsverfahren ge-
macht habe und die sich als sehr gut erwiesen. Die Tabelle 4.3 beschreibt die Klassen der
Testszene. Die erste Spalte enthélt die Klassennummer, mit der die Klasse in der Karte
markiert ist. Die zweite Spalte enthélt die Bezeichnung der Klasse und tragt damit die
Information, die ein Nutzer verwenden kann. Die Spalten drei und vier geben die Anzahl
der Trainingspixel an, die pro Klasse im Bild zur Verfiigung stehen und deren prozen-
tualen Anteil am Gesamtbild. Die Validierungskarte ist in Abbildung 4.2 dargestellt. Zur
besseren Orientierung ist in Abbildung 4.3 der Kanal 6 des Multispektralbilds als Graustu-
fenbild dargestellt. Dieses Bild ist mit der IDL Funktion hist_equal® bearbeitet worden,
um eine hellere Darstellung zu erhalten. Fiir die anderen Testgebiete sind in den nach-
folgenden Abschnitten entsprechende Tabellen zu finden. Auffillig ist die Unterscheidung
von drei Flachdach-Klassen, die mit Teerpappen gedeckt sind. Die Unterschiede kommen
daher, daf§ die Teerpappe verschiedene Koérnung hat und die Teerpappe unterschiedlich
stark ausgeblichen ist. Die beiden Vegetationsarten sind auf den trockenen Sommer "97
zuriickzufiithren. Die feuchte Vegetation ist dort zu finden, wo die Flidche bewéssert wird.
Die Bewisserung kann man u.a. an runden Flecken, die von Sprenkleranlagen stammen,
erkennen. Die trockene Vegetationsklasse 148t héufig schon den trockenen Boden darun-
ter erahnen. Das hat zur Folge, dafl bei der Klassifikation keine einheitlichen Flachen mit
trockener Vegetation erkannt werden, sondern dazwischen immer wieder Sand zu sehen
ist. Die Klasse “Bédume” unterscheidet sich hauptséichlich durch die weite Streuung ihrer
Reflektanzwerte von den anderen Vegetationsklassen. Die Klasse Sand ist mit Schotter
vermischt. Beide Materialien reflektieren sehr stark, was zu einer &hnlichen Signatur fiihrt
wie die von Metalldédchern.

8Die hist_equal Funktion versindert das Histogramm eines Bildes, d.h. die Verteilung der Grauwerte,
so daf die Verteilung gleichméfliger zwischen 0 und 255 liegt.
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Flachdach, dunkel
Flachdach, hell
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Abbildung 4.2: Validierungskarte Andernacherstr.: Niirnberg Andernacherstr., die Einteilung
erfolgte nach der Klassenauswahl aus Tabelle 4.3. Die Klassen Kiesdach und Metalldach sind in
der Legende falsch zugeordnet worden. Metalldach ist hellblau und Kiesdach gelb.

Abbildung 4.3: Niirnberg Andernacherstr. im Kanal 6 des Multispektralbilds. Der Kanal wurde
mittels der IDL Funktion hist_equal aufgehellt.
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4.3.2 Gebiet: Thon

Das Gebiet Thon wurde als Beispiel eines Stadtrandgebietes gewéhlt. Hier finden sich un-
terschiedliche Siedlungsformen, wie Einzel- und Reihenhausbebauung, Industriegebéude,
wie z.B. Lagerhallen, Bauernhofe und die dazugehorigen Felder. Die Validierungskarte ist
in Abbildung 4.4 dargestellt. Zur besseren Orientierung ist in Abbildung 4.5 der Kanal 6
des Multispektralbilds als Graustufenbild dargestellt.

Klassen-Nr. | Bezeichnung Pixelanzahl Prozent

1 Flachdach, schwarz 1203 0.7

2 Flachdach, dunkel 279 0.1

3 Metalldach 328 0.2

4 Flachdach, braun 309 0.1

5 Kiesdach 910 0.5

6 Giebeldach, schwarz 2754 1.7

7 Giebeldach, beleuchtet 321 0.2

8 Strafle 1811 1.1

9 Betonplatten 170 0.1

10 Sand 402 0.2

11 Wasser 62 0.0

12 Béaume 470 0.2

13 Vegetation, trocken 1532 0.9

14 Feld, Typ 1 900 0.5

15 Feld, Typ 2 782 0.4

16 Feld, Typ 3 200 0.1
| | Gesamt | 12433 | 7.7 |
Tabelle 4.4: Klasseneinteilung im Testgebiet Thon. Die drei verschiedene Feld-
typen lassen sich wie folgt beschreiben: Typ 1 - hoher Bewuchs, hell; Typ 2 -
flacher Bewuchs, dunkel; Typ 3 - hoher Bewuchs, dunkel.
In der Spalte “Pixelanzahl”, ist die Anzahl der Pixel angegeben, die pro Klas-
se markiert wurden, um fiir das Training bzw. die Berechnung der Giitemafle
zu fungieren. In der Spalte dahinter steht der jeweilige prozentuale Anteil am
Bild. In der letzten Zeile ist die Gesamtanzahl der Pixel, die fiir die Validierung
ausgesucht wurden, angegeben.

Bei den Wohnhéausern mit Giebelddchern macht sich der Einflul der BRDF und der
Unterschied zwischen direkter und diffuser Beleuchtung besonders stark bemerkbar. In
diesem Testgebiet stehen die meisten Hauser so, dafl zum Zeitpunkt der Aufnahme beide
Hausdachhélften gleichméfiig beleuchtet wurden. D.h. eine Unterscheidung in beleuch-
tete bzw. schattige Hausdécher war nicht notwendig. Die Klasse “Giebeldach, schwarz”
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Abbildung 4.4: Validierungskarte Stadtrandgebiet:
Niirnberg Stadtteil Thon, die Einteilung erfolgte nach der Klassenauswahl aus Tabelle 4.4.

Abbildung 4.5: Niirnberg Stadtteil Thon, im Kanal 6 der Multispektralbilder. Der Kanal wurde
mittels der IDL Funktion hist_equal aufgehellt.
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ist durch die schwarzen Dachziegel gegeben, nicht durch den Einflul von Schatten. Die
unterschiedlichen Feldtypen wurden nur mit Nummern bezeichnet, da eine eindeutige Zu-
ordnung zu Nutzungsarten nicht moglich war. Die Klasse Wasser ist nur mit 62 Pixeln

vertreten, da nur eine sehr kleine Wasserflache im Ausschnitt vorhanden ist.

4.3.3 Gebiet: Rennweg

Der Stadtteil Rennweg ist ein typisches Innenstadtgebiet.

Wie man in Abbildung 4.7 sehen kann, sind die Wohnhé&user in Blockbebauung gebaut.
Am unteren Bildrand féngt der Stadtpark mit einer Teichanlage an. Am linken Bildrand
ist ein Geschéfts- und Biirobegbédude zu sehen, das ein Berufsbildungszentrum beherbergt.

In der Straie am unteren Bildrand verlauft eine Stralenbahn.

Klassen-Nr. | Bezeichnung Pixelanzahl Prozentanteil

1 Flachdach, dunkel 1032 0.6

2 Flachdach, schwarz 314 0.1

3 Flachdach, braun 189 0.1

4 Kiesdach 306 0.1

5 Giebeldach, beleuchtet 952 0.5

6 Giebeldach, schattig 631 0.3

7 Giebeldach, schwarz 463 0.2

8 Béaume 1258 0.7

9 Vegetation, trocken 357 0.2

10 Vegetation, feucht 166 0.1

11 Sand 481 0.3

12 Wasser 89 0.0

13 Strafle 1198 0.7

14 Betonplatten 321 0.2

15 Parkplatz, hell 120 0.0
‘ ‘ Gesamt ‘ 7877 ‘ 4.9
Tabelle 4.5: Klasseneinteilung im Testgebiet Rennweg. In der Spalte “Pixelan-
zahl”, ist die Anzahl der Pixel angegeben, die pro Klasse markiert wurden, um
fiir das Training bzw. die Berechnung der Giitemafle zu fungieren. In der Spalte
dahinter steht der jeweilige prozentuale Anteil am Bild. In der letzten Zeile ist die
Gesamtanzahl der Pixel, die fiir die Validierung ausgesucht wurden, angegeben.

Die zugehorige Validierungskarte ist in Abbildung 4.6 dargestellt. Die Beschreibung
der Klassen ist in Tabelle 4.5 zu finden Die Auswahl von Testflachen ist in diesem Gebiet

schwierig, da
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e die Auflésung mit fast drei Metern zu klein ist, um die kleinskaligen Strukturen
aufzulosen

e durch die hohe Bauweise viele Straflen im Schatten liegen.

In diesem Testgebiet finden sich neben den schon erwéhnten Klassen noch die Klasse
“Flachdach, braun”, die Namensgebung beruht auf dem optischen Eindruck, sowie zwei
unterschiedliche Giebeldachklassen und die Klasse “Parkplatz, hell”. Diese beiden Klas-
sen, “Giebeldach, beleuchtet” und “Giebeldach, schattig” finden sich jeweils am gleichen
Haus, nur daf§ aufgrund der Sonneneinstrahlung eine Hélfte direkt beleuchtet ist. Die Gie-
beldécher bestehen aus roten Ziegeln. Die Klasse “Parkplatz, hell” 148t sich aufgrund des
CIR-Fotos und des Spektrums weder der Klasse “Betonplatten” noch der Klasse “Strafe”
zuordnen.
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Abbildung 4.6: Validierungskarte Rennweg: Niirnberg Stadtteil Rennweg, die Einteilung erfolgte
nach der Klassenauswahl aus Tabelle 4.5.

Abbildung 4.7: Niirnberg Stadtteil Rennweg im Kanal 6 der Multispektralbilder. Der
Kanal wurde mittels der IDL Funktion hist_equal aufgehellt.
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4.3.4 Gebiet: Innenstadt

Dieses Testgebiet stammt aus der Altstadt Niirnbergs. Es ist dhnlich aufgebaut wie das
Innenstadtgebiet Rennweg. Durch die Altstadt fliet die Pegnitz, die hier zwei Inseln hat,
wobei die untere bebaut ist. Die Ausrichtung des Bildes (s. Abb. 4.9) und der Validie-
rungskarte (s. Abb. 4.8) ist nicht Nord-Siid, sondern eher West-Ost, da der Uberflug in
dieser Richtung stattfand und sich die Karte an der Geometrie der CIR-Fotos orientiert.

Klassen-Nr. | Bezeichnung Pixelanzahl Prozentanteil

1 Giebeldach, beleuchtet 5621 3.5

2 Flachdach, dunkel 471 0.2

3 Metalldach 570 0.3

4 Metalldach, blau 466 0.2

) Flachdach, braun 343 0.2

6 Strafle 2051 3.1

7 Parkplatz, hell 459 0.2

8 Béaume 2070 1.2

9 Vegetation, feucht 312 0.1

10 Wasser 2385 1.4
‘ ‘ Gesamt ‘ 17748 ‘ 11.0 ‘
Tabelle 4.6: Klasseneinteilung im Testgebiet Innenstadt. In der Spalte “Pixelan-
zahl”, ist die Anzahl der Pixel angegeben, die pro Klasse markiert wurden, um
fiir das Training bzw. die Berechnung der Giitemafle zu fungieren. In der Spalte
dahinter steht der jeweilige prozentuale Anteil am Bild. In der letzten Zeile ist die
Gesamtanzahl der Pixel, die fiir die Validierung ausgesucht wurden, angegeben.

Die Altstadt ist zwar auch in Blockbebauung bebaut, aber da die H&user &lter sind,
sind die Dachflachen grofler. Auch die Strafien sind hier breiter. In der Mitte des Aus-
schnitts ist der Hauptmarkt bei der Frauenkirche zu sehen. Die Straflen, die von dort nach
Stiden weggehen, sind Fuigingerzonen.

Die Klasse “Parkplatz, hell” entspricht wieder der Signatur aus dem Gebiet Renn-
weg, wobei hier die Zuordnung Parkplatz irrefithrend ist, da es sich um keinen Parkplatz
handelt. Dabei sieht man, dafl die Beschreibung der Klassen durch Bezeichnung wie “Park-
platz” fiir spektrale Merkmale keinen Sinn macht, da spektrale Signaturen Materialeigen-
schaften sind, wiahrend “Parkplatz” eine Informationsklasse ist. Die Klasse “Vegetation,
trocken” 148t sich in diesem Ausschnitt nicht finden, da die Vegetation durch die Pegnitz
bewéssert wird.
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Abbildung 4.8: Validierungskarte Innenstadt: Dieses Innenstadtgebiet liegt in der Niirnberger
Altstadt. Die Einteilung erfolgte nach der Klassenauswahl aus Tabelle 4.6.

Abbildung 4.9: Niirnberger Altstadt im Kanal 6 der Multispektralbilder. Der Kanal wurde
mittels der IDL Funktion hist_equal aufgehellt.
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4.3.5 Gebiet: Gesamtszene

Zum Test der Klassifikation auf grofiraumigen Gebieten wurden die vorher vorgestellten
Testgebiete zu einer Gesamtszene zusammengefiigt. Die Validierungskarte hat 22 Klas-
sen, die sich aus den teilweise unterschiedlichen Klassen der kleineren Testszenen zu-
sammensetzen. Die Klassifikationsergebnisse werden sich sehr wahrscheinlich von denen
der Einzelszenen unterscheiden, da der 10-dimensionale Merkmalsraum nun in 22 Klas-
sen eingeteilt werden muf}. Diese feinere Einteilung, sowie die groflere Anzahl an Pixeln
pro Klasse beeinflussen die Klassifikation. Die Auswahl der Trainingspixel wird in den
jeweiligen Kapiteln der Klassifikation beschrieben.

In der Tabelle 4.7 sind drei Klassen vertreten, die mit einem prozentualen Bildanteil an
den Testpixeln von weniger als 0.1% angegeben werden. Diese Klassen wurden ausgewihlt,
da sie sich zu stark von den anderen Klassen unterscheiden. Die geringe Pixelanzahl macht
eine gute Bestimmung der Klassifikatoren schwierig. Auf dieses Problem wird im Kapitel
5 Klassifikation € Fusion niher eingegangen. Es spiegelt allerdings auch die Problematik
bei realen Bildern wieder, bei denen nicht fiir jede Klasse eine ausreichende Anzahl an
Trainingspixeln zur Verfiigung stehen kann.

4.3.5.1 Spektren der Klassen

Die Plots (s. Abb. 4.11 ) auf den néchsten beiden Seiten stellen die 10-kanaligen Spek-
tren der einzelnen Klassen dar. Dabei wurde der Mittelwert aller Testpixel jeder Klasse
gebildet. Als Fehlerbalken sind die Standardabweichungen der Pulshéhenverteilungen in
den Testpixeln angegeben. Die Reflektanzen sind nicht in Prozent angegeben sondern in
Pulshohen.

Die ersten drei Flachdachklassen unterscheiden sich hauptséchlich in der Hohe der
Reflektanzen. Die Form der Spektren ist sehr &hnlich. Die Klasse “Flachdach, braun” un-
terscheidet sich besonders im infraroten Bereich. Das Spektrum der Klasse “Metalldach”
ist sehr hell. Ein dhnliches Spektrum hat die Klasse “Sand/Schotter”. Es ist allerdings
etwas intensitédtsschwicher. Die Klasse “Metalldach, blau” weist dagegen ein génzlich an-
deres Spektrum auf. Aufféllig ist der Peak in Kanal 3.

Die Form des Spektrums der Klasse “Kiesdach” dhnelt wieder dem der Flachdécher,
es hat aber einen steileren Anstieg im blauen und griinen Bereich als das Spektrum der
Klasse “Flachdach, hell”.

Die beiden Klassen “Giebeldach, beleuchtet” und “Giebeldach, schattig” zeigen ganz
deutlich den Unterschied auf zwischen indirekter Beleuchtung durch die Umgebung und
direkter Sonneneinstrahlung. Die Reflektanzwerte liegen im Beleuchteten um einen Fak-
tor 2 bis 3 hoher als im Schatten. Der verminderte Anteil im Infraroten oberhalb von 1
pm ist auch auf die fehlende direkte Sonneneinstrahlung zuriickzufiihren. Die schwarzen
Ziegel der Klasse “Giebeldach, schwarz” zeigen wieder ein dhnliches Verhalten wie die
Flachdachspektren, allerdings ohne das Maximum im Kanal 9. Die hellen Ziegel der Klas-
se “Giebeldach, hell” haben ein deutlich anderes Spektrum als die Spektren der beiden
anderen Giebeldachklassen, was auf ein anderes Material schliefen 148t.



71

4.3. KLASSENAUSWAHL IN DEN TESTGEBIETEN

"“uo(e8o8uR ) O[[oqR], Ul PUIS USSSR[Y] OI(] "UOSS[Y UOUI(OLIYISO( IOYIOA UOP SN [DIS }(I810 SUN[OJUIOUSSe] S OI(]
JQURZSIUIRSOY) 9)IRNSSUNIDIPIRA (O F SUNpIqqy

- e I..l..-l. \\\—
- _..;__....L ! | -u_l__
T - - =
- -t i
- l.l..\—._. -.an g = _ I 1\|\" 3 —
W e i= " il B 1
no|g 'Y20p|I0IBN T iihe —| BE |
- Ll c—
¢ dA] ‘PR gy ‘T\u.),.\#.,\.\ - T !
n_.}. 3 - \ B
AEANIER |\ R w30 E....r-..
FELELIY = oz 7 - / lnl...l
swno, g — -F OF Y
uax204} ‘uociyoy}abap
yona} ‘uoiyoyabap g ﬁj
1310435/ puog RN ?..ﬂ 7T :\.ﬂﬂ./
r D -
'
AL ~ &
3550415 ~ " /@.FL_ f:;
. AL. >
2zi0MYdS ‘YIoPI3q3ID .__ \ fu ¥M S A w?l__ A
us}oyds ‘yaop|agso A e d ,,, A .Pm\.,.. |
19142n313q ‘ydopEgsH Ty, — /Wﬂ - v~
A 3 -
| 43N ¢ S0 T
unpJg ‘YI0pPYID| 4 ' . . ] \._._...f' =,
a e S
|SMUNp ‘Yy20pY20|4 \ tv #* A n_lw_/ ///f
ZiDK YIS ‘ya0pyY20|4 Ve T W



72 KAPITEL 4. KLASSENAUSWAHL UND TESTGEBIETE

Klassen-Nr. | Bezeichnung Pixelanzahl Prozentanteil

1 Flachdach,schwarz 2494 0.3

2 Flachdach,dunkel 4405 0.6

3 Flachdach,hell 2640 0.4

4 Flachdach,braun 958 0.1

5 Metalldach 2268 0.3

6 Kiesdach 4147 0.6

7 Giebeldach, beleuchtet 6573 1.0

8 Giebeldach, schattig 631 0.0

9 Giebeldach, schwarz 3217 0.5

10 Giebeldach, hell 321 0.0

11 Strafe 11534 1.8

12 Betonplatten 1313 0.2

13 Parkplatz 780 0.1

14 Sand/Schotter 1170 0.1

15 Vegetation, feucht 3621 0.5

16 Vegetation, trocken 2660 0.4

17 Béaume 7507 1.1

18 Wasser 3743 0.5

19 Feld, Typ 1 900 0.1

20 Feld, Typ 2 782 0.1

21 Feld, Typ 3 200 0.0

22 Metalldach, blau 466 0.0
‘ ‘ Gesamt ‘ 62330 ‘ 9.7 ’
Tabelle 4.7: Klasseneinteilung fiir die zusammengesetzte Testszene aus allen vier
Ausschnitten. Insgesamt gibt es 22 Klassen. In der Spalte “Pixelanzahl”, ist die
Anzahl der Pixel angegeben, die pro Klasse markiert wurden, um fiir das Training
bzw. die Berechnung der Giitemafle zu fungieren. In der Spalte dahinter steht der
jeweilige prozentuale Anteil am Bild. In der letzten Zeile ist die Gesamtanzahl
der Pixel, die fiir die Validierung ausgesucht wurden, angegeben.

Die Klassen “Strafle” und “Parkplatz” sind sich von der Form des Spektrums her
wieder dhnlich. Sie unterscheiden sich in der Intensitét, was auch durch den optischen
Eindruck, der zur Klassenauswahl fiihrte, bestitigt wird. Die Klasse “Betonplatten” be-
zieht sich auf die Platten, mit denen Biirgersteige belegt sind. Die Klasse “Sand/Schotter”
ist am ehesten mit der Klasse “Feld, Typ 2”7 zu vergleichen. Letztere ist zwar sehr viel
dunkler, hat aber eine dhnliche Form.

Die Formen der Spektren der Vegetationsklasse gleichen sich sehr. Die Unterschiede
sind vor allem im infraroten Bereich zu finden, wo die Spektren unterschiedlich stark
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abfallen. Das liegt u.a. an unterschiedlichen Anteilen von Beitrdgen des Erdbodens (je
nach Bewuchsdichte).
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Abbildung 4.11: Spektren der ausgewéhlten Klassen.



4.3. KLASSENAUSWAHL IN DEN TESTGEBIETEN 75

Feld, Typ 1 Feld, Typ 2 Feld, Typ 3
120 ] 60 35
c 100¢ ] S 50 c 30¢
o 80t 2 40 S 25¢
< 680 % = < 20t
w40 S & 19¢
o 20F x 20 o 10
0 3 10 5
0.0051.01.52.02.5 0.00.51.01.52.025 000510152025
Mikrometer Mikrometer Mikrometer
Metalldach, blau
70
¢ 60
O
< 50
2 40
¢ 30
20

0.0051.01.52.02.5
Mikrometer

Abbildung 4.12: Spektren der ausgewéhlten Klassen.
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5 Klassifikation & Fusion

In diesem Kapitel werden die Klassifikationsergebnisse der getesteten Verfahren vorge-
stellt. Zuerst wird eine kurze Betrachtung der beiden uniiberwachten Fuzzy-Algorithmen,
Fuzzy-c-Means (im weiteren FCM) und Fuzzy-c-Means mit Kontext (im weiteren SFCM),
vorgenommen. Bei den iiberwachten Verfahren werden zunéchst die Ergebnisse des klas-
sischen Maximum Likelihood Verfahrens (im weiteren ML) vorgestellt, das als Vergleich
zu den Fuzzy-Methoden dient. Die Fuzzy-Methoden, die getestet wurden sind

e FKNN: Fuzzy k-nearest neighbor (im weiteren FKNN),
e Fusion mittels einer konvexen Linearkombination (im weiteren FLK),
e Fusion mittels eines neuronalen Netzes (im weiteren FNN).
Fiir die Verfahren wurden als Datensétze verschiedene Kanalkombinationen benutzt:
e alle 10 Kanéile des DAEDALUS Detektors,
e 4 Kanile des DAEDALUS Detektors, die den IKONOS Kanélen entsprechen,
e 9 aus 10 Kanélen des DAEDALUS Detektors (nur fiir FNN und ML Klassifikation).

Die Klassifikation mit den IKONOS Kanélen wurde in Hinblick auf die Daten, die mit
dem IKONOS Satelliten aufgenommen wurden und der Arbeitsgruppe vorliegen, gemacht.
Dieser verfiigt iiber vier multispektrale Kanéle mit einer Bodenauflosung von 4 m. Die
Wellenléngenbereiche und die entsprechenden DAEDALUS Kanéle sind in Tabelle 5.1
aufgefiihrt.

IKONOS DAEDALUS
Kanal | Wellenlénge [pm)] Kanal
1 0.45 - 0.52 2
2 0.52 - 0.60 3
3 0.63 - 0.69 5
4 0.76 - 0.90 7

Tabelle 5.1: Es sind die Kanalnummern der jeweiligen Detektoren angegeben. Fiir
den IKONOS Detektor sind die detektierten Wellenldngenbereiche angegeben.
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Bei der Fusion wurden nicht die Reflektanzwerte verwendet, sondern Fuzzy-
Klassifikationen (possibility maps) der Einzel-Kanal-Bilder, die mit FKNN klassifiziert
wurden.

5.1 Uniiberwachte Klassifikation

Die uniiberwachte Klassifikation kann einem Anwender helfen, in uniiberschaubaren Da-
tenmengen erste Klassenmerkmale zu finden. Der Anwender kann dabei die Anzahl der
Klassen, in die ein Datensatz eingeteilt werden soll, vorgeben. Die Zuweisung der Klassen
zu Informationsklassen erfolgt nach der Klassifikation durch den Anwender.

Es besteht auch die Moglichkeit mittels eines Mafles fiir die Kompaktheit einer Klasse,
die Anzahl der Klassen automatisch zu ermitteln. Diese Verfahren sind allerdings sehr
rechenintensiv. Im folgenden beschrinke ich mich nur auf zwei uniiberwachte Verfahren
FCM und SFCM. Als Beispielszene wird das Testgebiet Andernacherstrafle benutzt. Die
Einteilung erfolgt in fiinf und in zehn Klassen.

5.1.1 Fuzzy-C-Means (FCM)

Der FCM Algorithmus wird in Kapitel 2.4.2.1 auf Seite 32 erklart. Er ist eine Erweiterung
des ISODATA mittels Fuzzy-Methoden. Jeder Pixel erhélt eine Zugehorigkeit zu jeder
Klasse. Die Zuweisung eines Pixels zu einer Klasse geschieht auf Grund des hochsten
Zugehorigkeitswertes. Die Klassifikationen der Testszene auf Seite 80 sind mit dem IDL
Programm fuzzykmeans.pro erstellt worden.

Funktion: FUZZYKMEANS

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

Die Funktion hat vier Eingabewerte (MAP,CLASSES,CENTERS,MEMBERSHIPMAP). Die
ersten beiden Parameter, das zu klassifizierende Bild (MAP) und die Klassenanzahl
(CLASSES), sind Pflichteingaben. Die beiden anderen Werte sind optional. Die Pa-
rameter CENTERS und MEMBERSHIPMAP dienen dazu, Zwischenergebnisse der Funktion
zuriickzugeben. Der Parameter CENTERS liefert die Klassenzentren zuriick. Im Parameter
MEMBERSHIPMAP werden die Zugehorigkeiten der Pixel zu den Klassen (possibility maps)
abgelegt. Das Ergebnis des Programms ist eine klassifizierte Karte (CLASSMAP).

5.1.1.1 FCM mit 5 Klassen

Die Einteilung in fiinf Klassen mit dem FCM ergibt eine gute Einteilung (Abb. 5.1).
Es treten aber fiir eine brauchbare Klassifikation einige Schwierigkeiten auf. Der Klasse
“blau“ entsprechen nicht nur Wasser, sondern auch Schattengebiete, dunklen Dachober-
flichen und teilweise StraBlen. Das Merkmal dieser Klasse ist die niedrige Reflektanz der
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Oberflachen. Der Klasse “rot* entsprechen sowohl Flachdécher, die mit Teerpappe belegt
sind als auch Stralen. Ein Problem, das bei den untersuchten Klassifikationen immer wie-
der auftritt, da beides sehr dhnliche Materialien sind. Die Klasse “hellblau‘ beschreibt die
stark reflektierenden Oberflachen, wie Metallddcher und Sandflachen. Die Klasse “gelb*
steht fiir Oberflachen wie Kiesddcher und Betonplatten. Die Klasse “griin“ beschreibt die
Vegetation, die eine sehr grofle und auffillige Klasse ist. Die Vegetation 1a8t sich auch
mittels des einfachen MaBes NDVI! gut klassifizieren.

5.1.1.2 FCM mit 10 Klassen

Die Erhchung der Klassenanzahl auf 10 148t ein etwas differenzierteres Ergebnis entstehen
(s. Abb. 5.3). Die Wasser-, Schatten- und dunklen Flachdachflachen werden immer noch
nicht in einzelne Klassen getrennt. Dafiir gibt es eine Trennung zwischen den mit Teer-
pappe bedeckten Hausern und den Straflen. Die Vegetation ist insgesamt durch 5 Klassen
vertreten, weil sie einen groflen Bereich im Merkmalsraum einnimmt. Diese Aufspaltung
liefBe sich vielleicht durch ein Kompaktheitsmaf, das z.B. die Dichte einer Klasse bewertet,
unterbinden.

5.1.2 Fuzzy-C-Means mit Kontext (SFCM)

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

Funktion: = SMOOTHFUZZYKMEANS

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

Die Funktion smoothfuzzykmeans hat fiinf Eingabeparameter. Die ersten drei
(MAP,CLASSES,CENTERS) entsprechen denen der Funktion fuzzykmeans. Die Parameter
BETA und KSIZE beziehen sich auf das Umgebungspotential. BETA beschreibt die Reich-
weite des Umgebungspotentials. Fiir BETA = 1 werden alle Elemente in der Umgebung
gleich stark bewertet. KSIZE gibt die Grofle der Umgebung (Fenstergrofie) an, in der das
Potential wirkt. Die Fenstergrofle bewirkt auch den etwas verwaschenen Eindruck der
klassifizierten Szenen in Abbildung 5.2 und 5.4. Fiir die Klassifikationen mit SFCM wur-
de BETA = 0.8 und KSIZE =3 gewdhlt. Die Werte innerhalb dieses Fenster werden u.a.
mit der IDL Funktion smooth gemittelt, so dafl man einen Verlust der Auflésung erhlt,
welcher der Fenstergrofie entspricht.

INDVI - Normalized Difference Vegetation Index
Der Vegetationindex NDVI wird aus zwei Spektralkanilen, rot (R) und nahinfrarot (NIR) durch NDVI =
%521g gebildet. Beim DAEDALUS Detektor wird der Kanal 4 fiir rot und Kanal 7 fiir nahinfrarot
benutzt.
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Abbildung 5.1: FCM mit 5 Klassen Abbildung 5.2: SFCM mit 5 Klassen,
BETA = 0.8 und KSIZE =3 .

Abbildung 5.3: FCM mit 10 Klassen Abbildung 5.4: SFCM mit 10 Klassen,
BETA = 0.8 und KSIZE =3 .
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5.2 Uberwachte Klassifikation

Die iiberwachte Klassifikation mittels Fuzzy-Methoden stellt den Schwerpunkt dieser Ar-
beit dar. Dabei wurden verschiedene Methoden getestet (s.0). Im folgenden werden die
Ergebnisse der Klassifikationen dargestellt und beschrieben. Dabei werden nur die Klas-
sifikationsergebnisse des Testgebiets Andernacherstr. und der Gesamtszene abgebildet.
Die Ergebnisse der anderen Testgebiete werden durch das Giitemafl Kappa-Wert bewer-
tet. Fiir die Bewertung gilt die Tabelle 5.2 aus [OFE97|. Die Darstellung der Ergebnisse
erfolgt nach folgendem Muster:

e Erldauterung der Methode mit verwendeten Programmen und Parametern.

e Abbildung und Beschreibung der Klassifikationsergebnisse. Die klassifizierten Kar-
ten werden fiir die Auswahl “alle Kanéle” und “IKONOS Kaniéle” und die Testge-
biete Andernacherstr. und Gesamtszene abgebildet.

e Bewertung aller Testgebiete (Andernacherstr., Innenstadt, Rennweg, Thon, Gesamt-
szene) mittels des Kappa-Werts und iiber die Genauigkeit, mit der die Validierungs-
karte erstellt wurde, geschehen (s. Kap. 4.1). Der Fehler, der beim Kappa-Wert
angegeben ist, wurde mittels Gleichung 2.53 bestimmt. Es zeigt sich, dafl der Fehler
erst in der dritten Nachkommastelle zu bemerken ist.

Kappa-Wert Qualitat
< 0.0 sehr schlecht

0.0 bis 0.2 schlecht
0.2 bis 0.4 akzeptabel
0.4 bis 0.6 gut

0.6 bis 0.8 sehr gut
0.8 bis 1.0 | ausgezeichnet

Tabelle 5.2: Tabelle zur Bewertung von Kappa-Werten.

Die Untersuchung der Klassifikationen anhand der klassenspezifischen Giitemafe
PAUA und FPAUA wird im Kapitel 6 Bewertung der klassenspezifischen Giitemafle vor-

genommen.

5.2.1 Maximum Likelihood (ML)

Die Maximum Likelihood Klassifikation dient als Vergleichsverfahren zu den Fuzzy-
Methoden. Die dafiir benétigten Programme lagen in Hamburg vor und wurden in das
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Programm MFIAS? integriert. Als Auswahlparameter sind die Kanalanzahl, die Klassen-
anzahl und die Anzahl der Trainingselemente gegeben. Die Klassenanzahl ist durch die
Vorgabe einer Validierungskarte festgelegt. Die Trainingselemente werden dabei zuféllig
aus der Validierungskarte ausgewéhlt. Es gibt auch die Moglichkeit, die Trainingspixel
und Klassenanzahl interaktiv zu bestimmen. Die Koordinaten dieser Pixel werden abge-
speichert, um bei der spéiteren Bewertung der Klassifikation herausgenommen werden zu
konnen.

In [Ric99] wird empfohlen, 10 - N (N Anzahl der Klassen) Trainingspixel pro Klas-
se auszuwahlen, um eine statistisch aussagekriftige Kovarianzmatrix zu erhalten. In den
folgenden Klassifikationen wurden u.a. auf Grund mangelnder Trainingspixel 50 Pixel
pro Klasse ausgewihlt. Dies erwies sich als ausreichend. Eine Erhohung der Pixelan-
zahl brachte keine signifikanten Anderungen in den Giitemafien, wie man der Tabelle 5.3
entnehmen kann. Die Kappa-Werte des Testgebiets Thon nehmen nur geringfiigig zu. Es
wurde die Klasse Wasser nicht klassifiziert, da diese nur 68 Trainingspixel enthélt und
somit keine 200 Pixel ausgewéhlt werden konnten, dies erklért auch die besseren Kappa-
Werte gegeniiber der Klassifikation mit der Klasse Wasser. Der Kappa-Wert stieg von
0.848 £ 0.004 bei 50 Trainingspixeln pro Klasse auf 0.877 + 0.004 bei 200 Trainingspi-
xeln pro Klasse an. Dabei ist zu bedenken, das die Anzahl der Testpixel entsprechend
abnimmt.

Anzahl der Trainingssample | Kappa-Wert
50 0.848 + 0.004
100 0.866 + 0.004
150 0.861 + 0.004
200 0.877 + 0.004

Tabelle 5.3: Die ML Klassifikation des Testgebiets Thon er-
zielt mit zunehmender Trainingspixelanzahl pro Klasse leicht
bessere Kappa-Werte. Der statistische Fehler des Kappa-Werts
anderte sich nicht signifikant. Es wurden 50, 100, 150 und 200
Trainingspixel zufillig aus der Validierungskarte pro Klasse
ausgewahlt. Hierbei ist zu bedenken, dafl die Anzahl an Test-
pixeln im selben Mafle abnimmt.

2MFIAS - Multichannel Fuzzy Interactive Analysis of SAR-Data, ein Programmpaket, das auf dem
FIAS (Fuzzy Interactive Analysis of SAR-Data) basiert. Beide Systeme sind von der Gruppe SAR-
Expertensysteme unter der Leitung von Frau Benz am Institut fiir Hochfrequenztechnik und Radar-
systeme beim DLR Oberpfaffenhoffen entwickelt worden.
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Programm: MFIAS

Parameter: Klassifikation = ML,
Kanalanzahl = 10 (alle) oder 4 (IKONQS),
Klassenanzahl = (je nach Testgebiet),
Trainingspixel = 50 (fiir ML)

Als Ergebnisse werden sowohl die Klassenkarte, als auch die Karten mit den A PO-
STERORI Wahrscheinlichkeiten zuriickgeliefert. Die A POSTERORI Wahrscheinlich-
keiten konnen mit den possibility maps verglichen werden. Fiir den Vergleich mit der
Fusion iiber neuronale Netze wurde auch die Berechnung der Giitemafe fiir die Kanalaus-
wahl 9 aus 10 Kanélen durchgefiihrt. Diese Analyse wurde gemacht, um einen Eindruck
zu bekommen, welche Kanéle fiir die Klassifikation besonders aussagekraftig sind.

5.2.1.1 Testgebiet Andernacherstr.

Die beiden Abbildungen 5.5 und 5.6 zeigen die ML Klassifikation des Testgebiets An-
dernacherstr.. Abbildung 5.5 ist mit allen 10 DAEDALUS Kanilen klassifiziert worden,
Abbildung 5.6 mit den IKONOS Kanélen.

Die eingekreisten Gebiete 1 bis 12 stellen Bereiche dar, in denen sich die einzelnen
Klassifikationen unterscheiden. Die Beschreibung der Gebiete kann der Tabelle 5.4 ent-
nommen werden. Bei der Erstellung der Legende ist ein Fehler unterlaufen, die Klasse
“Metalldach” wird hellblau dargestellt, die Klasse “Kiesdach* gelb. Dies gilt auch fiir die
anderen Abbildungen des Testgebiets Andernacherstr..

Bei der ML Klassifikation sind besonders die Gebiete 3, 5, und 12 interessant. Im
Gebiet 3 ist in beiden Klassifikationen Sand (bzw. Sand/Schotter) erkannt worden. Das
Gebiet 12 hingegen ist als Metalldach klassifiziert worden. Diese Klassifizierung ist falsch.
Bei der genauen Begutachtung des CIR-Fotos des Gebietes erkennt man dort ebenfalls
Sand/Schotter, nur etwas heller als im Gebiet 3. Gebiet 5 zeigt deutlich, daf eine hohere
Anzahl von Spektralkanélen zu besseren Klassifikationsergebnissen fithren kann. In Abb.
5.5 ist das Flachdach richtig erkannt worden. In Abb. 5.6 wurde es mit der Klasse “Strafle
verwechselt. Dies ist nicht weiter erstaunlich, da es sich bei der Flachdachbedeckung um
Teerpappe handelt, was in etwa das gleiche Material ist, aus dem die Strafle besteht.
Auffillig an den Klassifikationen ist, dafl Schattengebiete héufig mit Wasser verwechselt
werden.

5.2.1.2 Gesamtszene

Die Klassifikationsergebnisse der Gesamtszene werden nur allgemein betrachtet. Es wird
ein Vergleich vorgenommen, der sich zum einen auf den visuellen Unterschied der Bilder
begriindet, zum anderen aus den spéter ausfiihrlich beschriebenen Giitemaflen.
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Flachdach, khell
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Hoeurne
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Abbildung 5.5: ML Klassifikation aller Kanéile, Testgebiet: Andernacherstr.
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Flgehdach, durkel
Flachdach, kel
Kiesdoch

Strosse
Hetonplotten
Boeurne
Veqetation, feucht
Venetation, trocken
Wosser

Songd

Abbildung 5.6: ML Klassifikation IKONOS Kanéle, Testgebiet: Andernacherstr.
Die eingekreisten Gebiete 1 bis 12 stellen Bereiche dar, in denen sich die einzelnen Klas-
sifikationsverfahren besonders deutlich unterscheiden.
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Gebiets-Nr. Beschreibung

1 Freibad im Wald

2 Waldgebiet

3 Sand /Schotterfliche

4 Metalldach, starkes Relief

) dunkles Flachdach mit Teerpappe

6 Kiesdach

7 Parkplatz mit Betonplatten

8 Kiesdach

9 Kiesdach

10 Metalldach

11 trockene Vegetationsflache

12 Sand/Schotterflache
Tabelle 5.4: 12 Gebiete von besonderem Interesse im Testgebiet
Andernacherstr.

Auffallig bei der Gesamtszene ist vor allem der Innenstadtbereich (auf den Abbil-
dungen 5.7 und 5.8 oben links zu sehen). Bei der Klassifikation mit allen Kanélen zeigt
die Innenstadt ein iiberwiegend rotes Erscheinungsbild. Das liegt u.a. an der Auswahl
der Farben fiir die einzelnen Klassen. Die Einfarbung einer Karte mit 22 Farben, die fiir
das menschliche Auge gut unterscheidbar sind, ist schwierig. Besonders dann, wenn in
unterschiedlichen Bereichen verschiedene Klassen nebeneinander liegen.

In der Klassifikation mit den IKONOS Kanilen (Abb. 5.8) ist der Innenstadtbereich
blau-violett. Dort sind nicht nur die Pegnitz als Wasser erkannt worden, sondern auch
viele Schattenbereiche, wie z.B. durch Héauser abgeschattete Straflen. Dies ist auch in der
Abb. 5.7 zu sehen. Im Stadtteil Rennweg sind bei der Klassifikation mit allen Kanélen fast
keine Straflen erkannt worden. Bei der Klassifikation mit den IKONOS Kanélen sind dort
mehr Straflen erkannt worden. Es ist also nicht immer hilfreich, viele Kanéle zu nehmen.

Die allgemein etwas schlechtere Klassifikation hat zwei Ursachen:

1. Die hohe Klassenanzahl. Im Gegensatz zum Testgebiet Andernacherstr. muf3 der
Merkmalsraum in 22 statt in 12 Klassen eingeteilt werden. Das macht eine klare
Abgrenzung schwieriger. Die Klassen konnen sich leichter tiberlappen.

2. Das groflere Testgebiet. Es stehen mehr Pixel zur Verfiigung, sowohl fiir das Training
als auch zur Klassifizierung. D.h., daf} die Klassengrenzen unschérfer werden, da
mehr Pixel zu einer Klasse gehoren konnen und mehr Pixel eine Klasse kennzeichnen.
Die Pixel einer Klasse konnen auch einen gréferen Wertebereich umfassen.
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Abbildung 5.7: ML Klassifikation aller Kanéle, Testgebiet: Gesamtszene;

unten links: Andernacherstr. ; unten rechts: Thon

Y

Flachdach, schwarz
Flachdach, dunkel

Flachdach, braun

Giebeldach, beleuchtet
Giebeldach, schatten
Giebeldach, schwarze

Strosse

Sond /Schotter
Vegetation, feucht
Vegetation, trocken
B"aume

Wosser

Feld, Typ 2
Feld, Typ 3
Metalldach, blou

oben links: Innenstadt; oben rechts: Rennweg;
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5.2.1.3 Kappa-Werte

Fiir die unterschiedlichen Testgebiete ergeben sich bei der ML Klassifikation die in Tabel-
le 5.5 angegebenen Kappa-Werte. Der Fehler liegt in der dritten Nachkommastelle und
schwankt zwischen 0.002 und 0.004.

Testgebiet: Andernacherstr. | Innenstadt Rennweg Thon
Gesamtszene
ML(alle): 0.902 4+ 0.002 0.884 4+ 0.003 | 0.859 4+ 0.004 | 0.841 £+ 0.004
0.770 £ 0.002
ML(ikonos): || 0.870 4+ 0.002 0.887 £ 0.003 | 0.764 +0.005 | 0.771 £ 0.004
0.674 4+ 0.002
Tabelle 5.5: Kappa-Werte der MLi Klassifikation fiir die verschiedenen Testgebiete.

Man kann deutlich erkennen, dafl die Gesamtgenauigkeit mit zunehmender Klassen-
anzahl abnimmt. Die beiden Testgebiete Andernacherstr. und Innenstadt haben ausge-
zeichnete Kappa-Werte (0.902 4+ 0.002 bzw. 0.884 £ 0.003) bei der Klassifikation mit allen
Kanilen. Die Gesamtszene mit 22 Klassen hat immerhin noch einen Kappa-Wert von
0.770 £ 0.002. Die Testgebiete Rennweg und Thon erreichen eine Gesamtgenauigkeit von
0.859 £ 0.004 bzw. 0.841 £ 0.004. Insgesamt sind die Kappa-Werte der Klassifikationen
als ausgezeichnet zu bewerten.

Auch die Reduktion der Kanalanzahl macht sich bei den Testgebieten mit vielen Klas-
sen deutlicher bemerkbar. Der Kappa-Wert nimmt bei den Gebieten Rennweg, Thon und
Gesamtszene um bis zu 0.096 ab. Die Gebiete Andernacherstr. und Innenstadt zeigen
keine grofie Verédnderung (-0.032 bzw. +0.003). Aber auch hier kann man noch von sehr
guten bis ausgezeichneten Klassifikationsergebnissen sprechen.

5.2.2 Fuzzy k-nearest-neighbor (FKNN)

Die Fuzzy k-nearest-neighbor Klassifikation ist ebenfalls Bestandteil des Programms MFT-
AS. Zu den Auswahlparametern gehoren wie bei der ML Klassifikation die Kanalanzahl,
die Klassenanzahl und die Anzahl der Trainingselemente pro Klasse. Hinzu kommt die
Anzahl der nachsten Nachbarn, die zur Klassifikation betrachtet werden. Als gute Parame-
terwahl hat sich die Auswahl von 30 Pixeln pro Klasse und fiinf ndchste Nachbarn
bewahrt.

Zusétzlich zu der Auswahl aller Kanédle und der IKONOS Kanile wurden die zehn
Spektralkanile einzeln klassifiziert. Die Ergebnisse dieser Klassifikationen und ihre Giite-
mafle dienen als Grundlage fiir die Klassifikation mittels der Fusionsalgorithmen.

Die Klassifikation mit FKNN erwies sich als recht langsam, weil die Bilder pixelweise
bearbeitet werden. Der Algorithmus ist fiir einen “real-time “ Einsatz entwickelt worden,
was dazu fiihrt, da wenig Speicher gebraucht wird, aber viel Rechenleistung. IDL ist fiir
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Rechnungen mit kompletten Arrays (Datenfelder) entwickelt worden, das Zugreifen auf
einzelne Elemente ist hingegen sehr langsam. Hier liegt noch ein Optimierungspotenti-
al vor. Die Idee hinter der “real-time“ Klassifizierung besteht darin, dafl man wahrend
der Aufnahme eines Bildes dieses Bild an Hand von Standardspektren klassifiziert. Die
klassifizierten Daten verbrauchen sehr viel weniger Speicherplatz.

Programm: MFIAS

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

5.2.2.1 Testgebiet Andernacherstr.

Die Klassifikationsergebnisse fiir das Testgebiet Andernacherstr. sind in den Abbildungen
5.9 (alle DAEDALUS Kanile) und 5.10 (IKONOS Kanéle) zu sehen. Die interessanten
Bereiche hier sind 1, 3, 6, 7, 8, 9 und 12. Das Gebiet 1 ist bei der Klassifikation mit allen
Kanélen richtig als Wasser erkannt worden. Es handelt sich um ein Freibad, das relativ
hell ist, da das Wasser nicht sehr tief und das Becken gefliest ist. Dieser Unterschied macht
sich bei der Klassifikation mit den 4 IKONOS Kanélen bemerkbar. Das Gebiet wird nun
auch als dunkles Flachdach bzw. Strafie erkannt. Bei dieser Klassifikation wird das Gebiet
12 der gleichen Klasse zugewiesen, wie das Gebiet 3. Hier ist ein Vorteil dieser Methode
gegeniiber der ML Klassifikation zu erkennen. Die Gebiete 6 und 7 sollten, wie in Abb.
5.9, den Klassen Kiesdach (6) und Betonplatten (7) zugewiesen werden. In Abb. 5.10 wird
Gebiet 6 fast komplett als Betonplatten erkannt. Ein Nachteil der Klassifikation mit nur
4 Kanilen. Die Bereiche 8 und 9 haben ein dhnliches Verhalten. Bei der Klassifikation
mit allen Kanélen werden beide Hausdécher als Flachdécher erkannt. Mit den IKONOS
Kanélen wird Bereich 8 als helles Flachdach klassifiziert. Der Schatten des Hauses in
Bereich 8 wird in beiden Fillen als Wasser erkannt.

5.2.2.2 Gesamtszene

Die auffillige Rotfarbung des Innenstadtbereiches in Abbildung 5.11 bei der ML Klassifi-
kation ist bei der Klassifikation mit FKNN nicht so deutlich zu sehen. In Abbildung 5.11
wird haufiger die Klasse “Giebeldach, schattig® zugewiesen als “Giebeldach, beleuchtet .
Auffillig sind wieder die vielen Flachen, die als Wasser klassifiziert wurden, von denen
nur die Pegnitz in der Mitte wirklich Wasser darstellt. Alle anderen Flachen sind wieder
Schatten. Eine Klasse, die in diesem Bereich haufig vertreten ist, ist die Klasse “Park-
platz“. Ob diese Klassifikation richtig ist, a3t sich nicht beurteilen. Es findet zumindest
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Abbildung 5.9: FKNN Klassifikation aller Kanéle, Testgebiet: Andernacherstr.
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Abbildung 5.10: FKNN Klassifikation IKONOS Kanile, Testgebiet: Andernacherstr.
Die eingekreisten Gebiete 1 bis 12 stellen Bereiche dar, in denen sich die einzelnen Klas-
sifikationsverfahren besonders deutlich unterscheiden.
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eine Vermengung mit der Klasse “Betonplatten® statt. Die Schattenbereiche im Stadtteil
Rennweg (oben rechts in den Abbildungen), werden auch meist als Wasser erkannt.

Die Reduktion der Kanalanzahl auf 4 in Abbildung 5.12 fithrt zu einer vermehrten
Zuweisung der Pixel zur Klasse “Wasser“. Im Innenstadtbereich werden die Hausdécher
auch vermehrt fehlklassifiziert. Dies zeigt sich auch in den Giitemaflen sehr deutlich. Eine
weitere Fehlklassifikation ist die Teichanlage am unteren Rand des Gebiets Rennweg.
Die Auswahl “alle Kanéle“ erkennt dort die Klasse “Giebeldach, schwarz“, wiahrend die
Auswahl “IKONOS Kanile“ diesen Bereich mit der Klasse “Feld, Typ 3“ verwechselt.

5.2.2.3 Kappa-Werte

Fiir die unterschiedlichen Testgebiete ergeben sich bei der FKNN Klassifikation die in
Tabelle 5.6 angegebenen Kappa-Werte. Auch hier liegt der Fehler des Kappa-Wertes in
der dritten Nachkommastelle und schwankt zwischen 0.002 und 0.005.

Testgebiet: Andernacherstr. | Innenstadt Rennweg Thon
Gesamtszene
FKNN(alle): 0.820 4+ 0.003 0.708 4 0.004 | 0.706 4 0.006 | 0.701 £ 0.005
0.636 4 0.002
FKNN(ikonos): || 0.729 £ 0.003 0.692 4 0.004 | 0.645 4 0.006 | 0.635 £ 0.005
0.552 4+ 0.002
Tabelle 5.6: Kappa-Werte der FKNN Klassifikation fiir die verschiedenen Testgebiete.

Die Kappa-Werte der einzelnen Testgebiete liegen zwischen 0.820+0.003 (Andernach-
erstr.) und 0.636 £0.002 (Gesamtszene) bei der Klassifikation mit allen zehn DAEDALUS
Kanélen. Die Abnahme der Genauigkeit ist nicht direkt an die Klassenanzahl gekoppelt,
auch wenn der schlechteste Kappa-Wert bei der Gesamtszene zustande kommt. Die Ge-
biete Innenstadt, Rennweg und Thon haben alle einen Kappa-Wert um 0.70. Insgesamt
handelt es sich jedoch um gute bis sehr gute Klassifikationsergebnisse.

Die Reduktion der Kanalanzahl fiihrt beim Testgebiet Andernacherstr. zur gréfiten
Abnahme der Genauigkeit, von 0.82 auf 0.729 4+ 0.003. Das Innenstadtgebiet erweist sich
wieder als robust gegeniiber der Reduktion, der Kappa-Wert bleibt mit 0.692 + 0.004 nur
um 0.016 unter dem Wert, der mit allen Kanélen erreicht wird. Die Abnahme der Kappa-

Werte in den Gebieten Rennweg, Thon und der Gesamtszene bewegen sich um 0.07 bis
0.08.
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Abbildung 5.11: FKNN Klassifikation aller Kanéle, Testgebiet: Gesamtszene; oben links: Innenstadt; oben rechts: Rennweg;
unten links: Andernacherstr. ; unten rechts:Thon
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5.3 Fusion klassifizierter Daten

Bei der Fusion klassifizierter Daten wurden zwei Verfahren getestet. Die Verfahren wur-
den beim DLR in Oberpfaffenhofen entwickelt und an die optischen DAEDALUS Daten
angepafit. Das Programmpaket Fuzzy Fusion Tool ist in IDL entwickelt worden. Es bietet
zwei verschiedene Fusionsalgorithmen an. Zum einem die Fusion mittels der gewichteten
konvexen Linearkombination (FLK), zum anderen die Fusion mittels eines neuronalen
Netzes (FNN). In beiden Féllen werden vorher klassifizierte Karten zu einer neuen (bes-
seren) Klassifikation fusioniert. Als Grundlage zur Fusion dienen die mit FKNN erzeugten
Einzel-Kanal-Klassifikationen, wobei die possibility maps fusioniert werden.

5.3.1 Gewichtete konvexe Linearkombination (FLK)

Die konvexe Linearkombination von Fuzzy-Klassifikationen ist in Kapitel 2.5.1 auf Sei-
te 44 beschrieben. Die Gewichte, mit denen die Klassen und Klassifikationen gewichtet
werden, ergeben sich aus dem Fuzzy-Giitemafl FPAUA. Diese Giitemafle sind mit dem
IDL Programm errormatrix.pro berechnet worden.

Programm: Fuzzy Fusion Tool

Parameter:
Fusionsmethode = FLK,
Kanalanzahl = 10 (alle) oder 4 (IKONOS),
Gitema3 = FPAUA

5.3.1.1 Testgebiet Andernacherstr.

Die Kombination aller mit FKNN klassifizierten Kanéle zeigt die Karte in Abbildung
5.13. Die markierten Gebiete entsprechen denen der vorherigen Klassifikationen. In Ab-
bildung 5.14 ist das gleiche Testgebiet mit den vier IKONOS Kanélen fusioniert worden.
Die interessanten Gebiete sind 1, 2, 4, 5, 6, 8, 9, 11 und 12. In Abb. 5.13 ist das Was-
ser im Freibad noch weitgehend richtig klassifiziert worden, bei der Reduktion auf vier
Kanile treten wieder die bekannten Probleme auf. Das Waldgebiet 2 wird bei geringerer
Kanalanzahl weniger gut erkannt. Im Bereich 4 tritt teilweise eine Verwechslung zwischen
der Klasse “Metalldach* und der Klasse “Sand“ auf. Dieses Dach zeichnet sich durch ein
starkes Relief aus, die einzelnen Dachflachen sind stark gegeneinander geneigt, so dafl
sehr stark reflektierenden Flachen sich mit weniger stark reflektierende Fléachen abwech-
seln. Die Klassen “Metalldach“ und “Sand* liegen dicht beieinander. Das Dach im Gebiet
6 wird hauptséchlich als “Betonplatten“ erkannt, obwohl es ein Kiesdach ist. Dasselbe
tritt im Gebiet 9 auf. Im Gebiet 8 wird das Dach als “Flachdach, hell“ klassifiziert, was
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nicht richtig ist, wie man anhand der Validierungskarte sehen kann. Zu einer drastischen
Fehlklassifikation kommt es im Gebiet 11. Bei der Verwendung aller Kanile wird diese
trockene Wiesenflache hauptsichlich als Sand erkannt, der teilweise unter der trockenen
Vegetation auf dem CIR-Foto zu sehen ist. Mit nur vier Kanélen erscheint das Gebiet
als Straflenbereich. Das Gebiet 12 hingegen wird in beiden Klassifikationen richtig als
Sandflédche erkannt.

5.3.1.2 Gesamtszene

Die Fusion der Einzel-Kanal-Klassifikationen der Gesamtszene erwies sich als sehr schlecht.
Die Hauptursache diirfte darin liegen, dafl die Klassifikation eines Kanals in 22 Klassen
nicht funktioniert. Wie man an dem klassenspezifischen Giitemafi FPAUA in den Tabellen
im Anhang erkennt, gibt es Klassen, die sehr niedrige Giitemafle haben. Bei der Klassi-
fikation der einzelnen Kanéle kam es vor, dafl eine oder mehrere Klassen in einem Kanal
gar nicht erkannt wurden. Die Aufteilung von maximal 255 Werten in 22 Klassen bedingt
eine kleine Klassengrofle oder sich iiberlappender Klassen.

In der Klassifikation mit allen zehn Kanélen (Abb. 5.15) sind drei Auffalligkeiten zu
sehen. Die Klasse “Flachdach, hell“ kommt fast gar nicht vor. Es gibt Verwechslungen
zwischen den Klassen “Betonplatten® und “Parkplatz®. Die Vegetation wird héufig als
Wasser klassifiziert, insbesondere die Baume. Die Klasse “Wasser “ tritt sehr oft auf, wobei
wieder die Schattengebiete ein grofies Rolle spielen.

Bei der Verwendung der IKONOS Kanile sieht das Ergebnis noch schlechter aus (s.
Abb. 5.15). Die Hausdédcher im Testgebiet Innenstadt sind alle gelblich gefiarbt, d.h. sie
gehoren entweder der Klasse “Giebeldach, hell“, oder der Klasse “Kiesdach* an. Die Ve-
getation wird auch groBitenteils als Wasser erkannt.

5.3.1.3 Kappa-Werte
Die Kappa-Werte fiir die FLK der verschiedenen Testgebiete sind in Tabelle 5.7 aufgefiihrt.

Testgebiet: Andernacherstr. | Innenstadt Rennweg Thon
Gesamtszene
FLK(alle): 0.687 + 0.003 0.561 4+ 0.004 | 0.496 + 0.006 | 0.386 £ 0.005
0.342 + 0.002
FLK(ikonos): || 0.598 £ 0.003 0.457 £ 0.004 | 0.357 £ 0.006 | 0.324 £ 0.004
0.246 + 0.002
Tabelle 5.7: Kappa-Werte der Klassifikation durch FLK fiir die verschiedenen Test-
gebiete.

Die Kappa-Werte der FLK liegen deutlich niedriger als bei den vorherigen Methoden.
Die Fehler Werte sind auch etwas hoher, als bei den anderen Verfahren, bewegen sich aber
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Abbildung 5.14: FLK Klassifikation IKONOS Kaniile, Testgebiet: Andernacherstr.
Die eingekreisten Gebiete 1 bis 12 stellen Bereiche dar, in denen sich die einzelnen Klas-
sifikationsverfahren besonders deutlich unterscheiden.
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immer noch im Bereich der dritten Nachkommastelle. Bei der Fusion aller Einzel-Kanal-
Klassifikationen ergibt sich das beste Ergebnis fiir die Andernacherstr. (0.687 £ 0.003).
Mit zunehmender Klassenanzahl nimmt der Kappa-Wert stark ab. Rennweg (15 Klassen)
hat einen Kappa-Wert von 0.496 4 0.006, Thon (16 Klassen) von 0.386 4+ 0.005 und das
Gesamtgebiet (22 Klassen) von nur noch 0.342 4+ 0.002. Diese Abnahme 148t sich dadurch
erkldren, dafl die einzelnen Kanéle nicht mehr gut in die entsprechenden Klassen eingeteilt
werden kénnen (s.0.).

Dieser Effekt wird bei der Verwendung von nur vier Einzel-Kanal-Klassifikationen zur
Fusion noch stérker. Die Kappa-Werte liegen jetzt zwischen 0.598 + 0.003 (Andernacher-
str.) und 0.246 £ 0.002 (Gesamtszene).

5.3.2 Neuronales Netz (FNN)

Fiir die Fusion mit dem neuronalen Netz werden die Fuzzy-Klassifikationen (FNN) und
die Validierungskarten benotigt. Das neuronale Netz lernt mittels des back-propagation
Algorithmus’. Da die erzielten Ergebnisse ahnlich gut sind, wie die der ML Klassifikation,
wurde auch untersucht, wie sich die Ergebnisse dndern, wenn man die Kanalanzahl redu-
ziert. Die Ergebnisse der Auswahl 9 aus 10 Kanéle sind ebenfalls angegeben (s. Tab. 5.10
auf Seite 106). Eine weitere Reduktion der Kanalanzahl ist [Reg00] untersucht worden.

Programm: Fuzzy Fusion Tool

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

5.3.2.1 Testgebiet Andernacherstr.

Die Fusion FNN zeigt deutlich bessere Ergebnisse als die FLK. Trotz der gleichen Daten-
basis, die aus den Fuzzy-Ergebnissen der FKNN Klassifikationen (possibility maps) der
einzelnen Spektralkanéle besteht. Die Giitemafle der FNN sind annéhernd so gut wie bei
der ML Klassifikation, optisch machen sie sogar einen besseren Eindruck. Die in Abbil-
dung 5.17 und 5.18 gezeigten Klassifikationen haben gut von einander abgrenzte Gebiete.
Im Freibad im Gebiet 1 ist eine rote Linie zu erkennen, diese Markierung ist auf den
Luftfotos auch zu sehen, wenngleich es sich nicht um eine Strafle handelt. Die beiden
Sand/Schotter Fliachen in den Gebieten 3 und 12 werden richtig erkannt. Im Wald um die
Wasserflachen bei Gebiet 2 sind kleine blaue Flichen zu sehen, die nicht Wasser sind. Es
handelt sich um Schatten, der auf Baume fillt. Dies tritt bei der ML Klassifikation nicht
auf.



100 KAPITEL 5. KLASSIFIKATION & FUSION

Die Auswahl der IKONOS Kaniile verschlechtert die Klassifikation in einigen Berei-
chen (s. Abb. 5.18). Im Freibadbereich (Gebiet 1) wird jetzt auch die Klasse “Flachdach,
schwarz“ erkannt. Das dunkle Flachdach in Gebiet 5 wird wieder der Klasse “Strafle*
zugeordnet. Die Fehlklassifikation des Gebietes 11, wie bei der FLK, tritt nicht mehr auf.
Die Metalldédcher in Gebiet 4 und 10 werden in allen Klassifikationen richtig erkannt. Die
Fuzzy-Verfahren neigen allerdings zu einer Verwechslung mit der Klasse “Sand“. Dies ist
bei der ML Klassifikation andersherum. Die Klasse “Sand“ wird héufig als “Metalldach“
klassifiziert.

5.3.2.2 Gesamtszene

Der bei der Fusion mit FLK benannte Nachteil tritt beim neuronalen Netz nicht auf.
Die FLK benoétigt zur Fusion die FPAUA Werte, die, wie erwéhnt, fiir einzelne Klassen
der Einzel-Kanal-Klassifikationen sehr klein sein kénnen. Die FNN benutzt die possibi-
lity maps als Eingangsdaten. Mit Hilfe dieser Zugehorigkeiten findet das Netz geniigend
Strukturen in den Daten, um eine gute Klassifikation zu erreichen.

In Abbildung 5.19 ist das Ergebnis der Klassifikation mit allen DAEDALUS Kanélen
gezeigt. Die Abbildung 5.20 wurde nur mit den vier IKONOS Kanélen erzeugt. Es zeigt
sich wieder der hohe Schattenanteil in den Testgebieten Innenstadt und Rennweg. Der
Schatten wird hauptséchlich als Wasser klassifiziert. Die Hausdécher kommen dafiir gut
heraus. Im Gebiet Andernacherstr. sind die meisten Klassen wieder richtig zugewiesen
worden. Im Gebiet Thon sehen die dunkelblauen Hausdédcher der Klasse Wasser recht
dhnlich, sind aber richtig als “Giebeldach, schwarz“ erkannt worden.

5.3.2.3 Kappa-Werte

Die Kappa-Werte fiir FNN der verschiedenen Testgebiete sind in Tabelle 5.8 aufgefiihrt,
ebendso der statistische Fehler.

Testgebiet: Andernacherstr. | Innenstadt Rennweg Thon
Gesamtszene
FNN(alle): 0.834 4+ 0.003 0.760 £ 0.004 | 0.710 £ 0.006 | 0.754 £ 0.004
0.757 £ 0.002
FNN(ikonos): || 0.752 + 0.003 0.689 £ 0.004 | 0.624 4+ 0.006 | 0.629 £ 0.005
0.620 + 0.002
Tabelle 5.8: Kappa-Werte der Klassifikation durch FNN fiir die verschiedenen Test-
gebiete.

Die Kappa-Werte der unterschiedlichen Testgebiete konnen mit gut bis sehr gut bewer-
tet werden. Das Testgebiet Andernacherstr. zeichnet sich durch den héchsten Kappa-Wert
(0.834 £ 0.003) aus. Die Kappa-Werte der anderen Testgebiete liegen bei 0.75. Nur das
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fused_classification_file
AR ;

Flachdoch, schéarz
Flochdoch, dunkel
Flochdoch, hell
Kiesdach

Strosse

Betonplatten

BHoeurne

Yegetation, feucht

Yegetation, trocken
asser

Sand

Abbildung 5.17: FNN Klassifikation aller Kanéle, Testgebiet: Andernacherstr.
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Abbildung 5.18: FNN Klassifikation IKONOS Kaniile, Testgebiet: Andernacherstr.
Die eingekreisten Gebiete 1 bis 12 stellen Bereiche dar, in denen sich die einzelnen Klas-
sifikationsverfahren besonders deutlich unterscheiden.
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Abbildung 5.19: FNN Klassifikation aller Kanéle, Testgebiet: Gesamtszene;

unten links: Andernacherstr. ; unten rechts: Thon
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Gebiet Rennweg liegt etwas niedriger mit einem Kappa-Wert von 0.71. Die FNN zeigt
sich erstaunlich robust gegeniiber der Erhéhung der Klassenanzahl. Trotz der gleichen
Datenbasis von FLK und FNN werden viel hohere Kappa-Werte erreicht.

Deutlicher bemerkbar macht sich hingegen die Reduktion der Anzahl der fusionierten
Klassifikationen. Die Kappa-Werte nehmen zwischen 0.071 (Innenstadt) und 0.132 (Ge-
samtszene) ab. Aber auch hier liegt die Genauigkeit immer noch deutlich iiber jener der
FLK. Die Ergebnisse sind in allen Gebiet als gut zu bewerten.

5.4 Zusammenfassung

Es werden die Kappa-Werte der einzelnen Verfahren miteinander verglichen und bewertet.
Die Fehler der Kappa-Werte lagen dabei in der dritten Nachkommastelle und wurden
hauptséchlich durch die Anzahl der Testpixelbestimmt. Zunéchst wird die Kanalauswahl
“alle Kanéle“ und “IKONOS Kanéile“ betrachtet. Als weitere Untersuchung der Effekte
der Kanalreduktion werden noch die Kappa-Werte der ML Klassifikationen und der FNN
fiir die Auswahl von 9 aus 10 Kanélen dargestellt.

5.4.1 Kanalauswahl: Alle Kanile und IKONOS Kanile

In Tabelle 5.9 werden die Kappa-Werte der verschiedenen Verfahren mit einander vergli-
chen. Die statisitsche Schwankung der Kappa-Werte ist der Tabelle zu entnehmen. Zum
einen wurden alle Kanile (alle) des DAEDALUS Detektors benutzt, zum anderen eine
Auswahl von vier Kanélen, die denen des IKONOS Satelliten (ikonos) entsprechen.

ML Klassifikation Die hochsten Kappa-Werte erreicht die ML Klassifikation mit einem
Kappa-Wert von bis zu 0.902 bei der Klassifikation der Testszene Andernacherstr. mit
allen Kanélen. Am schlechtesten bei der ML Klassifikation wird die Gesamtszene bei
vier Kanélen bewertet mit einem Kappa-Wert von 0.674. Bei der Gesamtszene ist der
Unterschied zwischen der Auswahl aller Kanile und vier Kanéle am grofiten mit einer
Differenz von 0.096. Ahnlich groB ist der Unterschied im Testgebiet Rennweg, 0.859 (alle
Kanéle) zu 0.764 (IKONOS Kanile). Die Kappa-Werte der einzelnen Testszene liegen
zwischen 0.841 (Thon) und 0.902 (Andernacherstr.). D.h., dafl die Klassifikationen sehr
gut bewertet werden. Die Reduzierung der Kanalanzahl auf 4 Kanéle hat bei der ML
Klassifikation je nach Testgebiet unterschiedliche Effekte.

FKNN Kilassifikation Gute Kappa-Werte hat die FKNN Klassifikation ergeben. Mit
Werten zwischen 0.636 (Gesamtszene) und 0.820 (Andernacherstr.) fiir alle Kanéle und
0.552 (Gesamtszene) und 0.729 (Andernacherstr.) fiir vier Kanéle. Die Differenz zwischen
den beiden Kanalauswahlen bewegt sich wieder um 0.07. Auffallig ist hier der nur geringe
Unterschied (0.016) im Testgebiet Innenstadt.
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Testgebiet: Andernacherstr. | Innenstadt Rennweg Thon
Gesamtszene
Kappa : Kappa : Kappa : Kappa :
ML (alle): 0.902 4 0.002 0.884 £0.003 | 0.859 £ 0.004 | 0.841 + 0.004
0.770 £ 0.002
ML (ikonos): 0.870 £ 0.002 0.887 £0.003 | 0.764 £ 0.005 | 0.771 + 0.004
0.674 £ 0.002
FKNN(alle): 0.820 4+ 0.003 0.708 £0.004 | 0.706 £ 0.006 | 0.701 £ 0.005
0.636 £ 0.002
FKNN(ikonos): || 0.729 £ 0.003 0.692 £ 0.004 | 0.645 4+ 0.006 | 0.635 % 0.005
0.552 £ 0.002
FLK(alle): 0.687 £ 0.003 0.561 £0.004 | 0.496 4+ 0.006 | 0.386 + 0.005
0.342 £ 0.002
FLK(ikonos): 0.598 4+ 0.003 0.457 £0.004 | 0.357 £ 0.006 | 0.324 + 0.004
0.246 £ 0.002
FNN(alle): 0.834 4+ 0.003 0.760 £ 0.004 | 0.710 £ 0.006 | 0.754 £ 0.004
0.757 £ 0.002
FNN(ikonos): 0.752 +0.003 0.689 £ 0.004 | 0.624 4+ 0.006 | 0.629 % 0.005
0.620 £ 0.002

Tabelle 5.9: Kappa-Werte der verschiedenen Klassifikationsverfahren auf unterschiedli-
chen Testgebieten.

“alle” - alle Kanale; “ikonos*“ - IKONOS Kanéle

FKNN - Fuzzy k-nearest-neighbor Klassifikation; FLK - Fusion iiber gewichtete Line-
arkombination; FNN - Fusion mittels neuronalen Netz; ML - Maximum Likelihood
Klassifikation

Klassifikation durch FNN Fiir die Klassifikation durch FNN werden sehr gute Kappa-
Werte erreicht. Der optische qualitative Eindruck vermittelt teilweise sogar ein besse-
res Klassifikationsergebnis als die ML Klassifikation. Die Kappa-Werte reichen von 0.71
(Rennweg) bis 0.834 (Andernacherstr.). Die Gesamtszene wird dhnlich gut bewertet wie
die Einzelszenen. Die Reduktion der Kanalanzahl macht sich bei dieser Methode sehr viel
deutlicher bemerkbar als bei der ML Klassifikation. Die Kappa-Werte fallen um bis zu
0.125 (Thon) ab. Besonders grofl ist der Unterschied bei der Gesamtszene (0.137), was
auf die hohe Klassenanzahl und die dadurch bedingte schlechte Klassifikation der Einzel-
Kanal-Bilder zuriickzufiihren ist. Dies hat auch den drastischen Abfall im Testgebiet Thon
bedingt.

Klassifikation durch FLK Am schlechtesten schneidet das Verfahren der gewichteten
konvexen Linearkombination ab. Die Kappa-Werte liegen bei der Auswahl aller Einzel-
Kanal-Klassifikationen zwischen 0.687 (Andernacherstr.) und 0.342 (Gesamtszene). Es



106 KAPITEL 5. KLASSIFIKATION & FUSION

zeigt sich deutlich, wie mit der hoheren Klassenanzahl die Genauigkeit der Klassifikation
abnimmt. Der Unterschied bei der Klassifikation mit vier Kanilen bewegt sich zwischen
0.089 (Andernacherstr.) und 0.139 (Rennweg).

Zusammenfassend 148t sich sagen, dafl die ML Klassifikation in den Trainingsgebie-
ten die hochsten Genauigkeiten erzielt. Das néchstbeste Verfahren ist FNN, das bei den
Kappa-Werten zwischen 0.013 (Gesamtszene) und 0.149 (Rennweg) schlechter liegt als die
ML Klassifikation.

Die Reduktion der Kanalanzahl auf nur vier Kanéle fiithrt bei der ML Klassifikation
zu geringeren Abnahmen der Genauigkeit als bei den anderen Verfahren. Hierbei zeigen
sich die FKNN Klassifikation und die FNN &hnlich robust.

Bei hohen Klassenanzahlen ist die FNN Klassifikation dhnlich gut wie die ML Klas-
sifikation. Ob dies nun an der erwidhnten niedrigen Trainingselementeanzahl bei der ML
Klassifikation liegt, wurde nicht untersucht.

5.4.2 Kanalauswahl: 9 aus 10 Kanilen

Um eine systematische Untersuchung des Einflusses der Kanalanzahl auf die Klassifikation
zu machen, wurde eine Auswahl von 9 aus 10 Kanélen getroffen. Bei den zehn Klassifika-
tionen wurde jeweils einer von zehn Kanélen nicht beriicksichtigt. Die Analyse wurde mit
den Verfahren ML und FNN gemacht, da diese die genauesten Klassifikationen geliefert
haben. Die Fehler im Kappa-Wert werden nicht mehr mit angegeben, da diese weiterhin
nur die dritte Nachkommastelle betreffen.

’ H Andernacherstr. H Innenstadt H Rennweg H Thon H Gesamtszene

ohne | ML FNN ML | FNN | ML | FNN | ML | FNN | ML | FNN

chl 0.914 | 0.839 0.889 | 0.747 || 0.877 | 0.727 || 0.836 | 0.779 || 0.792 | 0.753

ch2 | 0.906 | 0.827 0.887 | 0.747 || 0.861 | 0.689 || 0.823 | 0.756 || 0.777 | 0.738

ch3 | 0916 | 0.829 0.894 | 0.756 || 0.873 | 0.724 || 0.812 | 0.764 || 0.777 | 0.755

ch4 | 0912 | 0.836 0.887 | 0.758 || 0.877 | 0.724 || 0.834 | 0.751 || 0.789 | 0.751

ch5 | 0912 | 0.838 0.891 | 0.761 || 0.864 | 0.706 || 0.833 | 0.770 || 0.787 | 0.748

ch6 || 0.909 | 0.838 0.882 | 0.747 || 0.874 | 0.712 || 0.830 | 0.768 || 0.780 | 0.752

ch7 | 0.902 | 0.827 0.880 | 0.749 || 0.870 | 0.716 || 0.832 | 0.760 || 0.780 | 0.750

ch8 |1 0.903 | 0.828 0.873 | 0.743 || 0.875 | 0.712 || 0.831 | 0.769 || 0.782 | 0.751

ch9 | 0.909 | 0.827 0.892 | 0.754 || 0.876 | 0.717 || 0.825 | 0.765 || 0.761 | 0.740

ch10 || 0.903 | 0.816 0.891 | 0.754 || 0.868 | 0.712 || 0.820 | 0.736 || 0.773 | 0.733

Tabelle 5.10: Kappa-Werte der Kanalauswahl 9 aus 10 fiir alle Testgebiete. Es sind die
Kappa-Werte fiir die ML Klassifkation und Fusion mittels neuronalem Netz (FNN) an-
gegeben.
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Die Tabelle 5.10 zeigt die Ergebnisse der Kappa-Werte fiir die Kanalauswahl 9 aus
10 Kanélen fiir alle Testgebiete und die Verfahren FNN und ML. Man sieht, dafl das
Weglassen eines Kanals keinen groflen Einflul auf die Klassifikationsgenauigkeit hat. Dies
gilt fiir beide Verfahren. Der Unterschied zwischen ML und FNN liegt im gleichen Bereich,
wie bei der Klassifikation mit allen Kanélen.
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6 Bewertung der klassenspezifischen
Giitemafle

In diesem Kapitel wird die Bewertung der Klassifikationen weitergefiihrt. Es werden die
klassenspezifischen GiitemaBie Produkt aus producers und users accuracy (PAUA) und
Fuzzy-Produkt aus producers uns users accuracy verwendet. Die Definition dieser Giite-
mafle wurde in Kapitel 2.4.3 auf Seite 39 angegeben. Die beiden Giitemafie bewerten die
jeweiligen Klassen einer Klassifikation. Auflerdem ist die Konfusionsmatrix der ML Klas-
sifikation aller Kanéle mitangeben. Aus der Konfusionsmatrix berechnet sich der Kappa-
Wert und der PAUA-Wert. Sie gibt zudem einen Aufschlufl dariiber, welche Klassen wie
verwechselt wurden.

Zur besseren Vergleichbarkeit werden die verschiedenen Verfahren auf jeweils einer
Testszene verglichen. Angegeben werden die Werte sowohl fiir die Klassifikationen mit
allen DAEDALUS Kanélen (alle) als auch mit den vier IKONOS Kanilen (ikonos).

6.1 Testgebiet: Andernacherstr.

In der Grafik 6.1 sind die PAUA (links) und FPAUA (rechts) Werte der FNN im Testgebiet
Andernacherstr. dargestellt. Zur besseren Orientierung sind in der Tabelle 6.1 nochmal
die Klassen mit Nummern und Bezeichnung aufgefiihrt.

In der Grafik erkennt man, dafl nicht jede Klasse gleich gut erkannt wird. Auffillig
sind die Klassen 5, 6 und 7, die sehr viel niedrige Werte aufweisen als die iibrigen Klassen.
Klasse 7 fillt unter 0.6 im FPAUA Wert ab. Bei der Reduktion auf nur vier Kanéle wird
die Giite der Klasse 3 deutlich schlechter. Besonders gut werden die Vegetationsklassen
(8,9, 10) und die Klasse “Wasser“ erkannt mit FPAUA Werten iiber 0.9.

In Grafik 6.4 sind nur die PAUA Werte angegeben, da eine Anwendung der Berechnung
des FPAUA Wertes nicht sinnvoll ist, weil es sich um kein Fuzzy Verfahren handelt. Die
Konfusionsmatrix der ML Klassifikation aller Kanéle, aus der sich auch der PAUA-Wert
berechnet, ist in Tabelle 6.2 dargestellt.

Die PAUA Werte liegen deutlich hoher als bei der FNN Klassifikation. Die ML Klassi-
fikation hat hauptséchlich Schwierigkeiten bei der Klasse 7 (Betonplatten). Diese Klasse
wird, wie man in der Konfusionsmatrix erkennen kann, mit der Klasse Kiesdach (5) ver-
wechselt. Das liegt u.a. an den #dhnlichen Materialeigenschaften, die Betonplatten und
Kiesdécher haben. Die Klassen 5 und 6 werden besser erkannt als bei der FNN. Auffallig
ist in der Konfusionsmatrix u.a. die Verwechslung der Klasse 2 (dunkle Flachdécher) mit
den Klassen 3 und 6 (helle Flachdécher und Strafien). Die Reduktion auf vier Kanile
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] Klassen-Nr. ’ Bezeichnung

H Klassen-Nr. ‘ Bezeichnung

1 Flachdach, schwarz || 7 Betonplatten

2 Flachdach, dunkel | 8 Baume

3 Flachdach, hell 9 Vegetation, trocken
4 Metalldach 10 Vegetation, feucht
5 Kiesdach 11 Wasser

6 Strafle 12 Sand

Tabelle 6.1: Klassen Testgebiet: Andernacherstr.

verringert auch die Giite der Klasse 3.

Die FKNN Klassifikation, deren Ergebnisse in 6.2 abgebildet sind, zeigt ein dhnliches
Verhalten wie die ML Klassifikation. Gegeniiber der FNN ist FKNN nur in der Klasse 5
besser. Bei der Verwendung der IKONOS Kanéle verschlechtern sich die Genauigkeiten
der Klassen 3, 5, 6 und 11 deutlich.

Die FLK zeigt ein anderes Verhalten in den Genauigkeiten der einzelnen Klassen (s.
Abb. 6.3). Der Durchschnitt der Giitemafe ist sehr viel niedriger als bei den anderen
Verfahren. Die Genauigkeiten der einzelnen Klassen schwanken zudem stark. Besonders
auffillig sind die Klassen 4 und 12 (sehr hohe Werte) und 5 (sehr niedrig). Erstaunlich ist
auch, dafl die FPAUA Werte der Klassifikation mit den IKONOS Kanélen teilweise hoher
liegen als die, welche mit allen DAEDALUS Kanélen gemacht wurden.

KAPITEL 6. BEWERTUNG DER KLASSENSPEZIFISCHEN GUTEMASSE

1 2 3 ] 4 [ 5 6 | 7] 8 | 9 | 10 | 11 |12]
1 [[1208] 1 0 0 0 1] 0 0 0 0 5 0
2 1 [2709| 0 0 9 [ 110 | © 0 0 0 0 0
3 1 | 260 1453 | 3 | 234 | 8 |49 [ 0 0 0 0 1
40 o0 8 7 1309 ] 68 | 12 | 12 [ 30 9 20 9 6
5 2 56 | 16 1 [2563] 26 | 71 | 1 0 0 0 1
6| 26 [ 233 ] 0 0 2 [3113] 4 4 0 0 0 0
7] 1 24 | 83 0 [ 111 | 61 [837] 1 0 0 0 0
8 3 0 0 1 0 11 | 0 [3551] 32 | 59 | 18 | 0
9] o 0 0 6 1 0 1 | 32 [1824] 188 | 0 0
0] o 0 0 0 3 0 1 [ 39 8 |1674| 0 0
1] o 0 0 0 0 12 | 0 1 0 0 [1126] 0
12] 0 0 0 1 7 0 0 0 0 0 |[236

Tabelle 6.2: Konfusionsmatrix fiir ML Klassifikation, Testgebiet: Andernacherstr.
In den Zeilen ist die Pixelanzahl fiir die Klassen der Validierungskarte angeben, in den
Spalten die Pixelanzahl fiir die Klassen des Klassifikationsergebnisses.




6.1. TESTGEBIET: ANDERNACHERSTR.

111

PAUA

PAUA

PAUA

PAUA

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0k

1.0F

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0k

1.0F

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0k

1.0F

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0k

Klasse

Klasse

Klasse

Klasse

FPAUA

FPAUA

FPAUA

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0k

1.0F

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0k

0.8F

0.6

0.4

0.2

0.0k

— — — ikonos

Klasse

Abbildung 6.1: Testgebiet Andernacherstr.: Giitemae PAUA und FPAUA (FNN).

Klasse

Abbildung 6.2: Testgebiet Andernacherstr.: Giitemae PAUA und FPAUA (FKNN)

Klasse

Abbildung 6.3: Testgebiet Andernacherstr.: Giitemae PAUA und FPAUA (FLK).

Abbildung 6.4: Testgebiet Andernacherstr.: Giitemae PAUA (ML).

In alle Abbildungen sind die Giitemafie PAUA (links) und FPAUA (rechts) dargestellt. Die
Kanalkombinationen “alle Kanile“ sind durchgezogen und “IKONOS Kanéle* gestrichelt
dargestellt.
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6.2 Testgebiet: Innenstadt

Die Giitemafle fiir das Testgebiet Innenstadt sind in den Abbildungen 6.5 (FNN), 6.8
(ML), 6.6 (FKNN) und 6.7 (FLK) dargestellt. Man erkennt leicht die sehr breite Streuung
der Werte, insbesondere bei den PAUA Werten (linke Grafiken in den Abbildungen). Die
Konfusionsmatrix fiir die ML Klassifikation aller Kanéle ist in Tabelle 6.4 wiedergegeben.

Klassen-Nr. | Bezeichnung Klassen-Nr. | Bezeichnung
1 Giebeldach, beleuchtet || 6 Strafie
2 Flachdach, dunkel 7 Parkplatz, hell
3 Metalldach 8 Baume
4 Metalldach, blau 9 Vegetation, feucht
5 Flachdach, braun 10 Wasser
Tabelle 6.3: Klassen Testgebiet:Innenstadt

Die Klassen 2, 5, 7 und 9 weisen bei der FNN eine schlechte Genauigkeit bei den
PAUA Werten auf. Die FPAUA Werte zeigen zwar ein dhnliches Verhalten, liegen aber
im Durchschnitt hoher und schwanken nicht so stark. Am besten werden die Klassen 3
und 10 erkannt. Die Reduktion auf vier Kanfle macht sich am deutlichsten in den Klassen
1, 5, 6 und 9 bemerkbar.

Die ML Klassifikation hat den hochsten PAUA Wert in der Klasse 5. Die Klasse 4
wird hingegen schlechter bewertet, als in den iibrigen Verfahren. Die Reduktion auf vier
Kanéle fithrt bei der ML Klassifikation zu einem niedrigen PAUA Wert in der Klasse
9 (Vegetation feucht). Die Konfusionsmatrix (s. Tab. 6.4) erklért einige der schlechten
Giitemafle. Besonders aufféllig sind die Klassen 6 (StraBe) und 7 (Parkplatz, hell). Die
Einteilung der Klasse 7 erfolgte aufgrund einer optischen Einschétzung des CIR-Fotos.
Wie man sieht, wird ist diese Klasse der Klasse “Strale” sehr dhnlich. Desweiteren fallt
auf, daB in den Referenzgebieten der Klassen 1 und 5 viele andere Klassen gefunden
wurden.

Bei der FKNN Klassifikation ist bei den FPAUA Werten keine starke Schwankung zu
erkennen, im Gegensatz zu den PAUA Werten. Aufféllig hier ist die hohe Genauigkeit der
Klassen 3 und 10 (Metalldach und Wasser). Das Verwenden von nur vier Kanélen fiihrt
zu einer Abnahme der Genauigkeit in den Klassen 4 bis 7.

Bei der FLK liegt der Durchschnitt der Werte niedriger als bei den anderen Verfahren.
Auftillig sind die Klassen 3 und 10, die eine deutlich hoherer Genauigkeit aufweisen als
der Rest. In diesen Werten wird nicht beriicksichtigt, wie hdufig Wasser an anderen Stellen
fehlklassifiziert wurde. Zur Erinnerung sei angemerkt, dafl im Innenstadtgebiet viele Stra-
Ben im Schatten liegen und deshalb als Wasser erkannt wurden. Straflen, die im Schatten
liegen, wurden allerdings nicht als Validierungs- bzw. Trainingsgebiet ausgewéahlt.
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Abbildung 6.5: Testgebiet Innenstadt: Giitemaie PAUA und FPAUA (FNN)
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Abbildung 6.6: Testgebiet Innenstadt: Giitemafle PAUA und FPAUA (FKNN)
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Abbildung 6.7: Testgebiet Innenstadt: GiitemaBe PAUA und FPAUA (FLK).

PAUA

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0k

0.8F

0.6

0.4

0.2

0.0k

0.8F

0.6

0.4

0.2

0.0k

1.0F

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0k

4 6
Klasse

4 6
Klasse

4 6
Klasse

4 6
Klasse

FPAUA

FPAUA

FPAUA

alle

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0k

1.0F

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0k

0.8F

0.6

0.4

0.2

0.0k

— — — ikonos

2 4 6 8 10
Klasse

Klasse

Klasse

Abbildung 6.8: Testgebiet Innenstadt: Giitemae PAUA (ML).
In alle Abbildungen sind die Giitemafie PAUA (links) und FPAUA (rechts) dargestellt. Die
Kanalkombinationen “alle Kanile“ sind durchgezogen und “IKONOS Kanéle* gestrichelt

dargestellt.
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Lt [2[3[4[5 [ 6 [7 [ 8 [9]10]

1 || 5140 8 7 9 12 112 28 92 12 5

2 11 399 0 7 0 124 1 0 0 0

3 99 2 503 1 0 47 6 0 0

4 62 0 0 378 0 63 0 0 0 2

5) 0 0 0 0 283 0 0 0 0 0

6 32 7 7 ) 0 4213 | 11 0 1 1

7 87 6 1 15 0 335 | 362 1 0 0

8 115 0 4 2 0 88 6 1910 5 8

9 22 0 0 0 0 ) 0 8 248 1

10 3 0 0 0 0 14 0 3 0 | 245
Tabelle 6.4: Konfusionsmatrix fiir ML Klassifikation, Testgebiet: Innenstadt
In den Zeilen ist die Pixelanzahl fiir die Klassen der Validierungskarte angeben, in den
Spalten die Pixelanzahl fiir die Klassen des Klassifikationsergebnisses.

6.3 Testgebiet: Rennweg

Die Ergebnisse der Analyse der GiitemaBe PAUA (links) und FPAUA (rechts) fiir das
Test Gebiet Rennweg sind in den Grafiken 6.9, 6.10, 6.11 und 6.12 dargestellt.

‘ Klassen-Nr. ‘ Bezeichnung H Klassen-Nr. ‘ Bezeichnung ‘
1 Flachdach, dunkel 9 Vegetation, trocken
2 Flachdach, schwarz 10 Vegetation, feucht
3 Flachdach, braun 11 Sand
4 Kiesdach 12 Wasser
5) Giebeldach, beleuchtet || 13 Strafe
6 Giebeldach, schattig 14 Betonplatten
7 Giebeldach, schwarz 15 Parkplatz, hell
8 Baume

Tabelle 6.5: Klassen Testgebiet: Rennweg

Die Klassifikation durch FNN hat sehr stark schwankende Giitemafle. Sie reichen bei
den PAUA Werten von etwa 0.25 in Klasse 15 bis etwa 0.9 fiir Klasse 12. Dieses Verhalten
spiegelt sich in den FPAUA Werten wieder, wenn auch nicht so deutlich. Die Verwendung
der vier IKONOS Kanile verringert besonders die Genauigkeit der Kanéle 3, 5, 7 10, 11
und 13.

Die FKNN Kilassifikation zeigt ein entsprechendes Verhalten in den Giitemafien. Der
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starke Unterschied in der Genauigkeit der Klasse 4 zwischen der Verwendung von zehn
bzw. vier Kanilen tritt hier nicht auf.

Das Verfahren FLK erzeugt sehr viel schlechtere Genauigkeiten fiir die einzelnen Klas-
sen. Die PAUA Werte liegen fiir eine Reihe von Klassen unter 0.3. Der Unterschied in der
Kanalanzahl macht sich dafiir nur bei den PAUA Werten bemerkbar. Dies bedingt, daf3
die Kappa-Werte der FLK Klassifikation im Testgebiet Rennweg so niedrig sind.

Die ML Klassifikation ergibt wieder ein zur FNN und FKNN Klassifikation dhnliches
Bild. Sie liegt im Ganzen in ihren Werten etwas besser. Die Reduktion auf vier Kanile
macht sich aber stark bemerkbar, insbesondere in den Kanélen 3, 7, 13 und 15. Der PAUA
Wert fallt bei der Klasse 7 von 0.6 auf 0.1 Die Konfusionsmatrix in Tabelle 6.6 148t einige
Schliisse auf die Ursachen der teilweise schlechten Ergebnisse zu. Die Klasse “Parkplatz,
hell“ (15) wird wieder mit der Klasse “StraBe“ (13) verwechselt. Starke Ahnlichkeiten, die
zu Fehlklassifikationen fiihrten, lassen sich auch zwischen den Klassen 2 und 7 und den
Klassen 1 und 13 finden.

Zusammenfassend 148t sich sagen, dafl die Giitemafle fiir die einzelnen Klassen sehr
unterschiedlich sind. Dies gilt fiir jede Klassifikationsmethode. Niedrige Werte haben die
Klassen 3, 6, 13 und 15, hohe Werte die Klassen 2, 4, 9, 10, 11, 12 und 14. Auffallig ist
der starke Abfall der Giitemafe in der Klasse 7 (Giebeldach, schwarz) bei der Reduktion

auf vier Kanale.
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1t 2 3[4 5 6 [ 7] 8 [ 9 1011 ]12]13]14]15]
1905 [ 2 [ 5 ]0 0] 372 0 0O [oJofJoJ1ue][ 0o
2 9 [213] 0 J] oo [ 7 ]69] 0 0ol oJo|l4[o0 |1
3 2 [ 2 13| 0 | 4 |11]1 0 0ol oJolmw[se6 |1
4] 0o [ o[ o0 [259] 0 | 2] 0 0 o [ o] ofJo[o][o0o]o
5] 8 1 [ 1 ][ 2 [80]2 | 1 | 15 | 0] 0|1 ]0]2]1]2
6 2 [ 7 [10] 0 [ 28 [490] 27 [ 0 oo ojJo]J1w][o |1
7 1 [ 23] 0 ] 0 [ 1 ]34]30] 0 oo o J1]9 ][00
8 o J oo ] o[ 2] 6 ]2 1039][2 [ 1|1 [0o[o0]o0]1
9 o JoJo]Jof[1 ] oo [115[288] 0] 0/[0[0]0]0
0] o o] ofJof[o]Jof]o ] 19 [0 712001 [0[0 ] 070
1 o [o]JofJo[2]o0f]o 5 0 [ 4 429/ 0] 0 [0 |0
2] o [o]JofJoJo]ofo 0 0o o5t o000
13 53 [ 193 [0 | 3[3]10] 0 0O [ o] o0 o |85 0 |1
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Tabelle 6.6: Konfusionsmatrix fiir ML Klassifikation, Testgebiet: Rennweg
In den Zeilen ist die Pixelanzahl fiir die Klassen der Validierungskarte angeben, in den Spalten die Pixelanzahl fiir die
Klassen des Klassifikationsergebnisses.
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Abbildung 6.9: Testgebiet Rennweg: Giitemafie PAUA und FPAUA (FNN).
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Abbildung 6.10: Testgebiet Rennweg: Giitemafie PAUA und FPAUA (FKNN) .
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Abbildung 6.11: Testgebiet Rennweg: Giitemafle
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Abbildung 6.12: Testgebiet Rennweg: Giitemaie PAUA (ML) . In alle Abbildungen sind
die GiitemaBe PAUA (links) und FPAUA (rechts) dargestellt. Die Kanalkombinationen
“alle Kanile“ sind durchgezogen und “IKONOS Kanile“ gestrichelt dargestellt.
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6.4 Testgebiet: Thon

Die PAUA und FPAUA Werte des Testgebiets Thon sind in den Grafiken 6.16, 6.17,
6.18 und 6.19 abgebildet. Eine Auffilligkeit in diesen Bewertungen zeigt sich bei der
Klasse 11 (Sand). Die Klasse 11 wird in den Giitemafien PAUA und FPAUA aufier bei
der ML Klassifikation (6.19) und der FLK (6.18) unterschiedlich bewertet. Wéhrend der
PAUA Wert auf den halben Wert des Werts der Klasse 10 abféllt, steigt der FPAUA
Wert gegeniiber der Klasse 10 nochmals an. Dies zeigt den Unterschied in der Art der
Bewertung. Wahrend bei PAUA nur das Maximum der Fuzzy-Klassifikation zéhlt, werden
bei FPAUA auch die anderen Zugehorigkeiten beriicksichtigt.

‘ Klassen-Nr. ‘ Bezeichnung H Klassen-Nr. ‘ Bezeichnung ‘
1 Flachdach, schwarz 9 Betonplatten
2 Flachdach, dunkel 10 Sand
3 Metalldach 11 Wasser
4 Flachdach, braun 12 Béaume
5 Kiesdach 13 Vegetation, trocken
6 Giebeldach, schwarz 14 Feld, Typ 1
7 Giebeldach, beleuchtet || 15 Feld, Typ 2
8 Strafle 16 Feld, Typ 3
Tabelle 6.7: Klassen Testgebiet: Thon

Die Ergebnisse der FNN sind wieder sehr unterschiedlich. Die PAUA Werte schwanken
zwischen 0.1 bei der Klasse 9 und 0.9 bei der Klasse 10. Die FPAUA Werte variieren nicht
so extrem. Aber die Klassen 2 und 5 bis 9 werden deutlich schlechter bewertet als die
iibrigen Klassen. Die Reduktion der Kanalanzahl macht sich ebenfalls bei diesen Klassen
am starksten bemerkbar.

Bei der Klassifikation mit FKNN verhalten sich die Giitemafle entsprechend. Die Re-
duktion der Kanalanzahl fallt allerdings nicht so stark aus.

Bei der ML Klassifikation fallt auf, dafl die PAUA Werte fiir die Klasse 12 bei allen
Kanélen niedriger sind als bei den vier IKONOS Kanélen. Ansonsten sind die Werte etwas
hoher als bei der Klassifikation durch FNN. Der Abfall des PAUA Werts bei der Klasse 5
zwischen der Klassifikation mit zehn und mit vier Kanélen ist nicht so stark, wie bei der
FNN. Die Konfusionsmatrix fiir die ML Klassifikation, die in Tabelle 6.8 dargestellt ist,
gibt Ausschlufl dariiber, weshalb die Klassen 2, 8, 9 und 16 so schlecht bewertet werden.
Bei der Klasse “Flachdach, dunkel“ (2) kommt es zu einer haufigen Verwechslung mit der
Klasse “Strafie“ (8). Die Klasse “Betonplatten“ (9) wird mit den Klasse “Kiesdach*“ (5)
und “Giebeldach, schwarz* (6) verwechselt im Gegensatz zum Testgebiet Rennweg. Die
Plots in den Abbildungen 6.13 und 6.14 zeigen deutlich, daf§ es die Spektren im Gebiet
Rennweg deutlich getrennt voneinander vorliegen. Im Gebiet Thon ist die Streuung der
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einzelnen Spektren wesentlich gréfer, so dafl die Spektren nicht mehr voneinander getrennt
werden konnen. Ursachen fiir diese starke Streuung sind in der schlechten Auswahl der
Trainingsgebiete und unterschiedlichen Materialien zu suchen.

Thon Rennweg

8o 80

40 - 40 -

Reflektanz
Reflektanz

20

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

Wellenlaenge Wellenlaenge
Abbildung 6.13: Spektren der Klassen Abbildung 6.14: Spektren der Klassen
“Betonplatten®, “Giebeldach, schwarz* “Betonplatten“, “Giebeldach, schwarz*
und “Kiesdach“ im Testgebiet Thon und “Kiesdach“ im Testgebiet Rennweg

Fiir beide Abbildung gilt: Die Klasse “Betonplatten® ist durch die durch gezogene
Linie, die Klasse “Giebeldach, schwarz*“ durch die gestrichelte Linie und die Klasse
“Kiesdach“ durch die gepunktete Linie gekennzeichnet.

Die Klasse “Feld, Typ 3“ (16) ist sehr dhnlich zu der Klasse “Feld, Typ 1¢ (14). Diese
Verwechslungen lassen sich auf sehr dhnliche Materialeigenschaften zuriickfiithren, die sehr
dghnlichen Spektren bedingen. Die Abhéngigkeit der PAUA Werte von der Anzahl der
Trainingspixel ist in Abbildung 6.15 wiedergegeben. Die besseren Werte sind auf Fehlen
der Klasse “Wasser“ (11) zuriickzufiithren. Die Genauigkeit nimmt hauptséchlich bei der
Klasse “Giebeldach, beleuchtet“ zu.

Die Giitemafie der Klassifikation durch FLK sind sehr schlecht (unter 0.2) bis auf
einige Ausnahmen (Klasse 1, 3 und 11). Dies 148t sich durch die hohe Klassenanzahl und
die damit verbundene schlechte Klassifikation der Einzel-Kanal-Bilder erkléaren.
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Abbildung 6.15: Es sind fiir die PAUA der ML Klassifikation im Testgebiet Thon fiir 50,
100, 150 und 300 Trainingspixel dargestellt. Es zeigt sich eine Verbesserung der Genauig-
keit der Klasse “Giebeldach, beleuchtet “.
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Abbildung 6.16: Testgebiet Thon: Giitemafe PAUA und FPAUA (FNN) .
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Abbildung 6.17: Testgebiet Thon: Giitemafie PAUA und FPAUA (FKNN) .
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Abbildung 6.18: Testgebiet Thon : Giitemafie PAUA und FPAUA (FLK).
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Abbildung 6.19: Testgebiet Thon: Giitemafie PAUA (ML).

In alle Abbildungen sind die Giitemafie PAUA (links) und FPAUA (rechts) dargestellt. Die
Kanalkombinationen “alle Kanile“ sind durchgezogen und “IKONOS Kanéle* gestrichelt
dargestellt.
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6.5 Testgebiet: Gesamtszene

Die Giitemafle der Klassen in der Gesamtszene sind gleichméfiger verteilt, als bei den
Testgebieten Rennweg und Thon. Etwas schlechtere Werte als der Durchschnitt haben
die Klassen 5 bis 12. Bei diesen Kanélen macht sich die Reduzierung auf 4 Kanile am
deutlichsten bemerkbar.

Klassen-Nr. | Bezeichnung Klassen-Nr. | Bezeichnung

1 Flachdach,schwarz 12 Betonplatten

2 Flachdach,dunkel 13 Parkplatz

3 Flachdach,hell 14 Sand/Schotter

4 Flachdach,braun 15 Vegetation, feucht

5 Metalldach 16 Vegetation, trocken

6 Kiesdach 17 Baume

7 Giebeldach, beleuchtet || 18 Wasser

8 Giebeldach, schattig 19 Feld, Typ 1

9 Giebeldach, schwarz 20 Feld, Typ 2

10 Giebeldach, hell 21 Feld, Typ 3

11 Strafle 22 Metalldach, blau
Tabelle 6.9: Klassen Gesamtszene

Die PAUA Werte der ML Klassifikation (Abb. 6.23) liegen in einem Bereich von 0.35
(Klasse 12) und 0.9 (Klasse 18). Die schlechtesten Werte haben die Klassen 2, 3 und 19 mit
einem PAUA Wert unter 0.4. Die Klassen 8 bis 14 sind auch relativ schlecht bewertet mit
PAUA Werten unter 0.6. Bei der ML Klassifikation ist der Abfall der Genauigkeit mit der
Reduktion der Kanalanzahl am stérksten. Besonders auffillig sind dabei die Klassen 4 und
21. Weitere Informationen iiber die Klassen lassen sich aus der Konfusionsmatrix der ML
Klassifikation mit allen Kanélen ableiten (s. Tab. 6.10). Interessant sind dabei die Werte
der Klasse 11 (Strafe) im Validierungsgebiet. Hier zeigen sich starke Ahnlichkeiten mit
den Klassen 2 und 9 (Flachdach, dunkel und Giebeldach, schwarz). Diese Klassen zeichnen
sich alle durch sehr niedrige Reflektanz aus. Auflerdem ist wieder eine Verwechslungen der
Klassen “Betonplatten®“ und “Kiesdach“ zu beobachten. Auch die Vegetationsklassen sind
stark miteinander korreliert.

Die Werte der FKNN Klassifikation (Abb. 6.21) sind um 0.1 bis 0.2 niedriger als die der
ML Klassifikation, zeigen aber einen dhnlichen Verlauf. Die Reduktion der Kanalanzahl
ist so grofl wie bei der ML Klassifikation und der FNN.

Die PAUA Werte der FNN (Abb. 6.20) sind im Durchschnitt niedriger als die der ML
Klassifikation. Die FPAUA Werte liegen hoher als die der FKNN Klassifikation. Der Abfall
der Genauigkeit bei der Reduktion der Kanalanzahl ist deutlich erkennbar, aber nicht so
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stark, wie bei der ML Klassifikation. Bei hoherer Klassenanzahl scheint das neuronale
Netz gewisse Vorteile gegeniiber der ML Klassifikation zu haben.

Die FLK Methode (Abb. 6.22) hat viele Klassen mit einem FPAUA bzw. PAUA Wert
von unter 0.2, was die schlechten Kappa-Werte bedingt. Die Erkldrung liegt u.a. in der
hohen Klassenanzahl und den dadurch bedingten sehr schlechten Einzel-Klassifikationen.
Die PAUA Werte der FLK schwanken sehr viel stédrker als die FPAUA Werte. Auffillig
sind die relative hohen Genauigkeiten der Klassen 1, 5 und 18.
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Abbildung 6.20: Testgebiet Gesamtszene: Giitemafle PAUA und FPAUA (FNN).
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Abbildung 6.21: Testgebiet Gesamtszene: Giitemae PAUA und FPAUA (FKNN).
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Abbildung 6.22: Testgebiet Gesamtszene: GiitemaBe PAUA und FPAUA (FLK).
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Abbildung 6.23: Testgebiet Gesamtszene: Giitemafle PAUA und FPAUA (ML).

In alle Abbildungen sind die Giitemafie PAUA (links) und FPAUA (rechts) dargestellt. Die
Kanalkombinationen “alle Kanile“ sind durchgezogen und “IKONOS Kanéle* gestrichelt
dargestellt.
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22

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

2 24 | 2870 | 537 0 ) 12 21 1 97 0 2185
0 0 0 0 0 ) 1 0 0 0

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

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

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

6 0 19 99 0 71 3406 3 0 14 0 27
92 102 5 0 0 1 0 0 2 0 0

7 2 30 7 o1 17 18 | 5747 | 5 51 3 141
2 29 0 0 21 81 1 1 0 0 10

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

9 33 144 19 0 0 155 19 58 12384 | O 1339
29 0 0 1 3 16 32 4 6 2 0
10 0 0 0 1 2 140 1 20 | 213 8
3 0 1 1 0 2 0 0 1 0 0

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

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

13 0 ) 21 0 2 16 29 0 ) 0 191
17 466 0 0 0 5 0 0 0 0 0
14 0 0 0 0 1 8 1 0 0 0 0
2 6 1015 | 150 6 21 0 0 32 0 0
15 0 0 0 0 0 1 1 0 0 1
2 0 27 | 2760 | 534 235 0 61 1 1 0
16 0 0 0 2 11 3 22 0 2 4
0 1 13 404 | 1868 | 288 0 14 0 0 0

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

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

19 0 0 0 0 0 3 0 0 1 0 15
6 0 0 81 27 119 0 682 0 0 0
20 0 0 0 0 0 2 1 0 0 0 2
) 0 3 85 1 2 0 1 646 0 0

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

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

Tabelle 6.10: Konfusionsmatrix fiir ML Klassifikation, Gesamtszene
In den Zeilen ist die Pixelanzahl fiir die Klassen der Validierungskarte angeben, in den
Spalten die Pixelanzahl fiir die Klassen des Klassifikationsergebnisses.
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6.6 Zusammenfassung

Die Ergebnisse der klassenspezifischen Giitemafle bestatigen die Ergebnisse der Kappa-
Werte. Am besten werden die Klassen des Testgebietes Andernacherstr. bewertet.

Es wird deutlich, dafl bei den hochaufgelosten Multispektraldaten die Klassifikation
mit der Maximum Likelihood Methode die besten Ergebnisse bringt mit PAUA Wer-
ten zwischen 0.6 und 0.95 im Testgebiet Andernacherstr.. Von den verwendeten Fuzzy-
Verfahren hat sich die Fusion mittels des neuronalen Netzes als erfolgsversprechend er-
wiesen. Die FPAUA Werte lagen zwischen 0.3 und 0.9, die PAUA Werte zwischen 0.6 und
0.95. Eine interessante Anwendung zeigt sich, wenn man bedenkt, daf} sich hiermit Klassi-
fikationsergebnisse aus unterschiedliche Quellen (z.B. Multispektral- und Thermaldaten)
mit unterschiedlichen Klassenanzahlen fusionieren lassen.

Die Unterschiede in den Giitemaflen PAUA und FPAUA sind dadurch bedingt, dafl
die FPAUA Werte alle Zugehorigkeiten beriicksichtigen. Die Giitemafle, sowie die Kon-
fusionsmatrix konnen dazu dienen, Klassen zu identifizieren, die sich schlecht erkennen
lassen. Diese konnen gegebenenfalls mit anderen Klassen vereint oder ganz weggelassen
werden. Hierbei erweisen sich auch die possibility maps als niitzlich, da sie eine Aussage
iiber die Ahnlichkeit der Klassen zueinander machen.

Die Reduktion der Kanalanzahl auf die vier IKONOS Kanile wirkt sich je nach Ver-
fahren und Klasse unterschiedlich auf die Giitemafle aus. Allgemein wurden die Klassi-
fikationen etwas schlechter bewertet. Es jedoch anzunehmen, dafl die Klassifikation mit
den IKONOS-Daten ebenfalls zu guten Ergebnissen fithren wird.

Es zeigt sich eine starke Abhéngigkeit der Giitemafle von den gewihlten Testgebie-
ten. Insbesondere die Innenstadtgebiete erzeugen viele Fehlklassifikationen, die zum Teil
auf die vielen Schattenbereiche zuriickzufiihren sind. Des weiteren sind die unterschied-
lichen Dachtypen schwierig zu erfassen. Hier konnte eine objektorientierte Klassifikation
weiterhelfen.

Die sehr unterschiedlichen Bewertungen der einzelnen Klassen in den verschiedenen
Testszenen zeigt, dafl es sehr schwierig ist eine unabhéngige Klassendatenbank fiir die
Klassifikation zu finden. Die verwendeten Merkmale reichen hierzu nicht aus. Es ist zu
beachten, dafl die Giite einer Klasse von u.a. zwei Faktoren abhéngt. 1. Der Separation
der Klassen im Merkmalsraum von einander und 2. der Auswahl der Trainings- und Test-
gebiete. Um eine bessere Klassifikation zu erreichen, kénnte man die Anzahl der Klassen
noch weiter erh6hen, um z.B. die unterschiedlichen Arten von Betonplatten besser trennen
zu koénnen.
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7 Zusammenfassung

In dieser Arbeit wurde ein Vergleich zwischen verschiedenen Fuzzy-Methoden zur Klassi-
fizierung multispektraler Luftbildaufnahmen durchgefiithrt. Die Multispektraldaten, die
zur Verfiigung standen, stammten aus dem August 1997 von einer Uberfliegung des
Stadtgebietes Niirnberg. Aufgenommen wurden diese Daten mit dem 11-Kanal Detektor
DAEDALUS AADS 1268 durch das DLR Oberpfaffenhofen. Fiir die Klassifikation wur-
den die Reflektanzwerte der ersten 10 Kaniéle benutzt, da der 11. Kanal im thermischen
Infrarot liegt und somit keine Reflektanz berechnet werden kann.

Die Klassenauswahl wurde in Hinblick auf potentielle Nutzer getroffen. Fiir eine nut-
zerrelevante Klassenauswahl zeigte sich, daffl man eine {iberwachte Klassifikation der mul-
tispektralen Luftbildaufnahmen vornehmen muf}, um die gewiinschten Klassen zu erhal-
ten. Eine uniiberwachte Klassifikation versucht, den Merkmalsraum nach statistischen
Gesichtspunkten optimal aufzuteilen. Dies entspricht nicht immer der gewiinschten Klas-
senauswahl. Die Klassenauswahl, die bei der iiberwachten Klassifikation getroffen wird,
kann aber dazu fithren, daf§ Klassen im Merkmalsraum zu dicht beieinander liegen oder
sich iiberlappen. In beiden Féllen kann es zu Fehlklassifikationen kommen. Um eine bes-
sere Trennung zu erreichen, konnten hoher aufgeloste Reflektanzwerte (16 bit statt 8 bit)
helfen oder man nimmt weitere Merkmale zur Klassifikation hinzu.

Die Ergebnisse der Berechnung der Giitemafle Kappa-Wert, sowie dem Produkt von
Producers Accuracy und Users Accuracy (PAUA) und dem Fuzzy-Produkt aus Producers
Accuracy und Users Accuracy (FPAUA) zeigten, dafi bei den vorliegenden Daten die
Verwendung von Fuzzy-Algorithmen erst bei grofen Klassenanzahlen Vorteile bringt, wie
man z.B. den Grafiken auf Seite 123 entnehmen kann. Dadurch, dafl bei einer Fuzzy-
Klassifikation jedes Pixel eine Zugehorigkeit zu jeder Klasse erhélt, konnen auch sich
iiberlagernde Klassen besser getrennt werden.

Die Verwendung von 10-kanaligen Multispektraldaten zeigt nur bei bestimmten Klas-
sen Vorteile (z.B. Testgebiet Thon: Klasse 5 - Kiesdach). Die Reduktion der Kanalanzahl
auf die vier, den IKONOS Kanilen entsprechenden Kanélen, erwies sich als erstaunlich
gut (s. Tabelle 5.9).

7.1 Klassenauswahl & Validierungskarten
Bei der Erstellung der Validierungskarten mufite zuerst eine Entscheidung iiber die zu er-

kennenden Klassen getroffen werden. Hierbei habe ich mich von zwei Entscheidungskrite-
rien leiten lassen. Zum einen wollte ich Klassen, die potentielle Nutzer gebrauchen koénnen,
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zum anderen Klassen, die sich visuell (CIR-Fotos) und spektral (Multispektralaufnahmen)
unterscheiden. Die visuelle bzw. spektrale Unterscheidung ist ein gutes Kriterium dafiir,
daf} diese Klassen auch im Merkmalsraum getrennt vorliegen.

Die Validierungskarten wurden mit Hilfe der CIR-Fotos, die als “Bodenwahrheit “
(groundtruth) dienten, erstellt. Die CIR-Fotos haben einen Mafstab von 1:6000, das ent-
spricht einer Bodenauflésung von unter 30 cm. Die Validierungskarten wurden sowohl zum
Training der {iberwachten Verfahren als auch zur Bestimmung der Klassifikationsgiite ge-
nutzt. Dabei wurde die Anzahl der Pixel, die fiir das Training genutzt wurden, bei der Be-
rechnung der Giitemafle nicht beriicksichtigt. Die doppelte Nutzung wurde vorgenommen,
um eine einfachere Handhabung zu haben. Es ergab sich dadurch allerdings ein Problem
bei der Bestimmung der Gesamtgenauigkeit einer Klassifikation. Die Referenzgebiete lie-
gen in Bereichen, die sich fiir das Training einer Klasse gut eignen. Eine aussagekraftigere
Berechnung der Genauigkeit wire gegeben, wenn auch Gebiete referenziert wiirden, die
nicht von typischen Vertretern einer Klasse gebildet werden. Am deutlichsten ist dies
bei den Schattenflichen zu bemerken. Bei den durchgefiihrten Klassifikationen wurden,
wie man durch die rein qualitative Begutachtung sieht, viele Bereiche als Wasserflachen
erkannt, die durch den Schattenwurf von Hausern oder Badumen sehr dunkel sind. Eine
bessere Trennung der Klassen in beschattete und beleuchtete Klassen, wie es z.B. bei
den H&auserdédchern gemacht wurde, wére eine Moglichkeit, dieser Fehlklassifikation zu
begegnen. Die korrekte Zuordnung von Klassen bei der Erstellung der Validierungskarten
erwies sich in den dunklen Schattenbereichen als schwierig, da auch auf den CIR-Fotos
nicht eindeutig zu erkennen ist, um was fiir eine Bodenbedeckung es sich dort handelt.
Eine andere Option ist das generelle Ausblenden von Schattengebieten.

Weitere Schwierigkeiten bei der Erstellung der Validierungskarten waren

e die Bodenauflosung der Multispektralbilder von etwa 3 m. Die niedrige Auflésung
bedingte, dafl schrige Dachflichen sich schwer markieren lieflen, da sie nur ein bis
zwei Pixel breit sind.

e die vielen kleinen Besonderheiten (ein bis vier Pixel grol), die in stadtischen Gebie-
ten auftreten, wie Dachfenster auf Flachddchern und Autos auf Strafien. Es stellt
sich dabei die Frage, ob man diese Elemente bei einer Validierungskarte mit beriick-
sichtigen soll. Es gibt Nutzer, die wissen wollen, ob es sich um eine Strafle oder ein
Dach handelt, egal ob da diese Strale von Autos befahren wird oder nicht. Bei der
Verifikation ist dagegen gefragt, wo sich z.B. ein Panzer auf einer Aufnahme befin-
det. Diese Aussage 1dBt sich mit dem vorliegenden Daten nicht so leicht machen,
da Autos und LKW (ebenso Panzer) nur wenige Pixel einnehmen und sich in ihren
Signaturen aufgrund der unterschiedlichen Lackfarbe stark unterscheiden. Hierzu
bedarf es zuséatzlicher Verfahren wie sie im Kapitel Ausblick erwdhnt werden.

Bei der Validierung grofler Bilder mufl man zudem versuchen, eine moglichst reprasen-
tative Auswahl an Flichen zu finden, um eine aussagekriftige Statistik zu erhalten.
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7.2 Klassifikationsergebnisse

Die Bewertung der Klassifikation wurde zum einem qualitativ vorgenommen (s. Kap. 5),
zum anderen quantitativ durch die Berechnung der Giitemafle Kappa-Wert, PAUA und
FPAUA. Die wichtigsten Ergebnisse der Klassifikation sind:

1. Die ML Klassifikation erreicht bei der Klassifikation von Multispektralbildern die
besten Genauigkeiten (Kappa-Werte zwischen 0.77 bei der Gesamtszene und 0.90
im Testgebiet Andernacherstr.).

2. Von den Fuzzy Verfahren hat die Fusion mittels des neuronalen Netzes der mit
FKNN Kklassifizierten Bilder die besten Ergebnisse erbracht (Kappa-Werte zwischen
0.71 Testgebiet Rennweg und 0.83 Testgebiet Andernacherstr.).

3. Die Reduktion der Kanalanzahl auf vier Kanéle verschlechterte die Genauigkeit der
Klassifikation um maximal 0.13 im Kappa-Wert. D.h., da} auch mit den IKONOS
Daten gute Klassifikationsergebnisse erzielt werden kénnen.

Die getesteten Fuzzy Verfahren, Fuzzy k-nearest-neighbor Klassifikation (FKNN), Fusi-
on mittels gewichteter konvexer Linearkombination (FLK), sowie die Fusion mittels eines
dreischichtigen neuronalen Netzes (FNN), haben unterschiedliche Ergebnisse ergeben.

FKNN Die FKNN Klassifikation erwies sich als robust gegeniiber Anderungen in Test-
gebieten und der Klassenanzahl. Die Gesamtszene wurde am schlechtesten bewertet
mit einem Kappa-Wert von 0.636 fiir zehn bzw. 0.552 fiir vier Kanéle.

FNN Etwas besser als die FKNN Klassifikation schnitt die Fusion der Einzel-Kanal-
Klassifikation mit der FNN ab (0.62 bzw. 0.757). Der Vergleich der Giitemafie stellt
die FNN schlechter als die ML Klassifikation dar. Ein visueller Vergleich zeigt jedoch,
dal die FNN bei einigen Klassen, wie z.B. den stark reflektierenden Klassen Sand
und Metalldach, besser ist als die ML Klassifikation. Dies liegt u.a. daran, dafl keine
Normalverteilung der Klassen angenommen werden muf3. Auch dieses Verfahren war
in allen Testgebieten gleich gut.

FLK Die FLK brachte keine guten Ergebnisse. Die Reduktion der Anzahl der Klassifi-
kationen (entsprechend der Reduktion der Kanile), die fusioniert wurden, machte
sich deutlich stdrker bemerkbar. Auch die Erhéhung der Klassenanzahl fithrte zu
schlechteren Ergebnissen. Eine Ursache dafiir diirfte in den Giitemaflen liegen, die
bei der Einzel-Kanal-Klassifikation mit vielen Klassen, teilweise sehr niedrig aus-
fallen, da der Merkmalsraum sehr klein ist (255 Werte) und die Klassen sich stark
iiberlagern.

Die klassenspezifischen Giitemafle PAUA und FPAUA koénnen bei der Klassenauswahl
helfen. Klassen mit niedrigen Giitemafien konnen entweder als nichtklassifizierbar gekenn-
zeichnet werden oder aus der Klassifikation herausgenommen werden. Ein anderer Weg
wire die Suche nach anderen Merkmalen, wie Objektform oder thermale Signatur, um
die Klassen auszuzeichnen.
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7.3 Vergleich mit aktueller Forschung

Es wurden bisher wenige Untersuchungen zur Genauigkeit von hochauflésenden Multi-
spektraldaten stadtischer Gebiete gemacht. Die Fusion von Klassifikationsergebnisse wur-
de bisher nur von Benediktsson et. al. [BS97] néher untersucht.

Die Untersuchung von Benediktsson et. al. [BS97] aus dem Jahre 1997 vergleicht ver-
schiedene Fusionsverfahren zur Klassifikation von hyperdimensionalen Datensétzen. Sie
untersuchten verschiedene Verfahren der consensus theory, wie die gewichtete Linearkom-
bination von A POSTERORI Wahrscheinlichkeiten. Als Datensatz standen Hyperspektral-
aufnahmen von Island zur Verfiigung, die mit dem AVIRIS Sensor (224 Kanile) aufge-
nommen wurden. Die Kanéle wurden in drei Datensétze zerlegt. Aus diesen Datenséitzen
wurden die Kanile ausgewéhlt, die 99% der Information enthielten. Diese drei Datensétze
wurden jeweils mit ML klassifiziert. Die Klassifikation sollte 15 verschiedene Klassen er-
kennen. Sie erreichten die besten Ergebnisse mit der Methode des logarithmic option pool
(LOGP) (93,0 % Overall Accuracy), die damit um 10 % hoher liegt als die Ergebnisse
ihrer ML Klassifkation. LOGP entspricht einer gewichteten Summe der logarithmierten
A Posterori Wahrscheinlichkeiten der ML Klassifikationen. Die Datensétze wurden dabei
gleichméfig gewichtet.

In einer fritheren Untersuchung von Benediktsson et. al. [BSE90] wird ein Vergleich
zwischen neuronalen Netzen (NN) und statistischen Verfahren, wie der ML Klassifikation,
vorgenommen. Dabei sehen Benediktson et. al. den Vorteil der NN in der Unabhéngigkeit
von der Verteilung der Werte einer Klasse, die ja bei der ML Klassifikation als normal-
verteilt angenommen wird. Der Nachteil, den sie sehen, ist die lange Rechenzeit, die das
Training eines NN benotigt.

Andere Untersuchungen zur Klassifikation von Multispektraldaten stédtischer Gebiete
wurden von Kulbach [Kul97], Roessner et al. [RSMK98]|, Bayer et al. [BH97] und Netzband
et al. [NM97] gemacht.

Kulbach hat sich ebenfalls mit DAEDALUS Aufnahmen beschéftigt und einen stati-
stische Analyse der Klassifikationsgenauigkeiten durchgefiihrt. Die Bodenauflésung seiner
Daten betrug 1 m. Er erzielte dabei fiir die Maximum Likelihood Klassifikation Kappa-
Werte von durchschnittlich 0.52. Auch stellt er fest, daf die Klassifikationsgenauigkeit mit
der Erhohung der Trainingsklassen besser wird. Als Trainingsklassen bezeichnet Kulbach
auch unterschiedliche Trainingsgebiete desselben Typs, z.B. Flachdach dunkel. Kulbach
vermutete, dafl die schlechten Kappa-Werte auf die Auflésung zuriickzufiithren seien, da
in der Literatur bei niedrigen Auflosungen (z.B. Landsat 30 m) bessere Werte angegeben
werden.

Bei der Klassifikation der stadtischen Oberflichen der Stadt Dresden, die Roessner et
al. durch gefiihrt haben, wurden DAIS 7915 Daten verwendet. Es wurde zuniichst eine
ML Klassifikation vorgenommen. Diese Klassifikation wurde mit 29 am Boden gemessenen
Spektren verglichen und nur Pixel, die in den Spektren mit den Standardspektren iiber-

IDAIS - Digitale Airborne Imaging Spectrometer. Es wurden 72 Spektralkanile verwendet mit einer
Auflésung von 6 m bei einer Flughthe von 3500 m



7.4. ABSCHLIESSENDE BETRACHTUNG 133
Detektor | Auflésung [m| | Methode Genauigkeit Autor
DAEDALUS 3 ML und Fuzzy- | Kappa-Werte: | Rega, 2000
Verfahren 0.6 bis 0.9
AVIRIS 20 ML und consensus | Overall Accu- | Benekitsson et
theory ray: 0.8 bis 0.9 | al., 1997
DAEDALUS 1 ML Kappa-Wert: Kulbach, 1997
um 0.52
DAIS 6 ML und spectral- | keine Angaben | Roessner et al.,
unmITIng 1998
DAEDALUS 2 NDVI und ML Overall  Accu- | Bayer et al.,
ray: 0.85 1997
DAEDALUS 2 NDVI, multitempo- | Fehler wird mit | Netzband et
rale Thermalklassi- | 5% bis 15% an- | al., 1997
fikation und ML gegeben

Tabelle 7.1: Vergleich verschiedener Arbeiten zur Klassifikation von Multispektralaufnah-
men.

einstimmten, wurden als richtig klassifiziert gewertet. Diese machen etwa ein Drittel des
untersuchten Gebietes aus. Die {ibrigen Gebiete wurden mittels eines spectral-unmizing
Verfahrens klassifiziert. Eine Angabe {iber die Genauigkeit ihrer Klassifikation machen
Roessner et. al. in [RSMK98] nicht.

Die in der Einleitung erwdhnten Untersuchungen zur automatischen Detektion von
versiegelten Gebieten im stédtischen Bereich von Bayer et. al. und Netzband et. al. ha-
ben DAEDALUS Daten mit einer Bodenauflosung von 2 m benutzt. Dazu wurden bei
Netzband et. al. noch multitemporale Thermalbilder als zusétzliche Informationsquelle
benutzt. Beide Untersuchungen verwenden ein hierarchisches Klassifikationsverfahren, das
mit der Detektion von Vegetation mittels des NDVI beginnt und fiir die spétere Trennung
von bebauten Flichen von unversiegelten Bodenfldchen eine ML Klassifikation benutzt.
Netzband et. al. schitzen ihren Fehler auf 5 % bis 10 % Prozent, Bayer et. al. geben eine
Gesamtgenauigkeit von 85 % an.

In der Tabelle 7.1 sind die verschiedenen Ergebnisse und Methoden nochmal verglei-
chend dargestellt.

7.4 Abschlielende Betrachtung

Die Untersuchung der Fuzzy-Verfahren wurde in Hinblick auf eine Verbesserung der Er-
gebnisse, die Daniel Kulbach erzielt hatte, begonnen. Im Laufe der Untersuchung zeichnete
sich ab, daf} die niedrigen Kappa-Werte von Kulbach nicht bestétigt werden konnten. Die
ML Klassifikation erreichte bei der vorgegeben Auswahl an Trainingsklassen und Testge-
bieten eine teilweise ausgezeichnete Klassifikationsgiite. Die Fuzzy-Verfahren schnitten im
Durchschnitt schlechter ab.
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Auffillig waren bei den Klassifikationsergebnissen vor allem zwei Erscheinungen:
1. Die Fehlklassifikation von Schattengebieten als Wasser.
2. Die unterschiedliche Genauigkeit der einzelnen Klassen.

Die Extraktion von Schattengebieten wird momentan in der Arbeitsgruppe untersucht.
Dabei macht man sich folgende Besonderheiten von Schatten zunutze: Die Schattengebiete
werden nur von Himmelslicht beleuchtet, dafl nur einen sehr niedrigen Rot- und Infrarotan-
teil hat und somit eine nur geringe Reflektanz in diesem Bereich des Spektrums aufweist.
Diese Eigenschaft bedingt einen Schwellwert bei diesen Kanélen. Wird dieser Schwellwert
unterschritten, ist ein Kriterium fiir Schatten erfiillt. Um Wasserflachen auszuschlieflen,
diirfen die Schattengebiete im blauen Spektralbereich einen gewissen Schwellwert nicht
unterschreiten. Weitere Bedingungen lassen sich aus dem NDVT ableiten, um die dunkle
Vegetation aus den Schattengebieten herauszuhalten. Um dunkle Gebdude von Schatten-
flichen zu trennen, wird auch die Objektgrofie und -form der gefundenen Schattengebiete
ermittelt. Bei groflen flichigen Objekten wird davon ausgegangen, daf es sich nicht um
Schatten handelt. Die Schattenbereiche kénnen dann entweder nicht weiter beriicksichtigt
werden oder getrennt klassifiziert werden. Ein Problem ergibt sich dabei aus den niedrigen
absoluten Helligkeiten.

Um Schattenbereiche besser in der Helligkeit auflosen zu kénnen, miissen Spektrometer
mit groferen Intensitdtsbereichen benutzt werden. Die 8 Bit des DAEDALUS Detektors
decken den Intensitdtsbereich der reflektierten Strahlung nur ungeniigend ab. Die Skalie-
rung der Aufnahmen kénnte dem menschlichen Auge angepafit werden, so dafl in dunklen
Bereichen die Ober- und Untergrenze des Intensitédtsbereiches angepafit wird.

Bei der Klassenauswahl stoit man auf unterschiedliche Anforderungen und teilweise
sehr abstrakte Informationsklassen, die sich nicht aus spektralen Eigenschaften ergeben,
sondern aus Umgebungsinformationen. Hier miissen neue Wege gesucht werden, wie z.B.
objektorientierte Klassifikation und Fusion mit Hohenmodellen.



8 Ausblick

Fiir eine Verbesserung der Klassifikation von stédtischen Gebieten gibt es eine Reihe von
neuen Ansétzen. Teilweise sind diese neuen Verfahren schon erwiahnt worden, wie z.B. die
objektorientierte Klassifikation.

Im Rahmen des Laborpraktikums, das ich zu Beginn meiner Diplomarbeit in der Ar-
beitsgruppe absolviert habe, wurde die Moglichkeit untersucht, klassifizierte Bilder zu
segmentieren, d.h. rdumlich getrennte Gebiete in einer Klasse zu suchen und zu Objekten
zusammenzufassen. Diese Objekte lieen sich dann auf Umfang und Flédche hin unter-
suchen. Damit konnten flachige Objekte, wie z.B. Hausdécher, von lédnglichen Gebieten,
wie z.B. Straflen unterschieden werden. Aufgrund langer Rechenzeiten, die der Segmentie-
rungalgorithmus benétigte, wurde dieses Verfahren nicht weiter untersucht. Ein weiterer
Vorteil von Objekten besteht darin, dafl man z.B. den Abstand zwischen Objekten un-
terschiedlicher Klassen bestimmen kann, um neue Aussagen zu gewinnen, wie z.B. die
Aussage, daf§ es sich bei Flachdachgebéduden in der Ndhe von Wasser um eine Hafenanla-
ge handeln kénnte. Eine Segmentierung vor einer Klassifikation kann dazu genutzt werden,
gebietsspezifische Klassen zur Klassifizierung zu benutzen. Ein Gebiet, das hauptséchlich
von Vegetation dominiert wird, sollte mit anderen Klassifikatoren untersucht werden, als
ein stdadtisches Gebiet. Eine Software, die diese Segmentierung vornimmt und mit objekt-
orientierter Klassifikation arbeitet, ist eCognition von Delphi2 !. Ein Test dieser Software
konnte in unserer Arbeitsgruppe bisher nicht vorgenommen werden. Als hilfreich kénnte
sich auch die Verwendung eines Schattenfilters erweisen.

Ein anderer Ansatz zur Verbesserung von Klassifikationsergebnissen ist die Fusion von
Daten unterschiedlicher Informationsquellen. Hier kénnte die Fusion von einer Thermal-
klassifikation mit der Klassifikation von Reflektanzbildenr interessante Ergebnisse bringen.

Weitere Informationquellen sind SAR Daten, digitale Hohenmodelle und GIS Daten.
In einem Projekt des DLR, das in diesem Jahr begonnen hat, wird die Zusammenfiihrung
von SAR- und Multispektral-Daten untersucht.

Der CENSIS Arbeitsgruppe stehen seit April 2000 vierkanalige Satelliten-Daten des
IKONOS Satelliten zur Verfiigung. Die Auflésung der Multispektralkanéle betriagt 4 m. Sie
148t sich aber durch die Fusion mit dem panchromatischen Kanal, der 1 m Bodenauflosung
hat, erh6hen. Die untersuchte Reduktion der Spektralkanile liele sich an diesen Daten
testen. Der Vorteil dieser Daten liegt u.a. darin, dal ein Vergleich von Aufnahmen der-
selben Szene leichter moglich ist (Stichwort: Anderungsdetektion durch Klassifikation),
da die Bilder georeferenziert sind. Die Verzerrungen durch Flugzeugbewegungen entfallen

!Delphi2 Creative Technologies, Rindermarkt 7, D-80331 Miinchen
www.delphi2.de
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und der Panoramaeffekt ist sehr viel kleiner, da eine Szene als Ganzes durch ein CCD
Array? aufgenommen wird, dadurch kénnen einfachere Registrierungsverfahren verwen-
det werden. Auch die Verzerrung von Gebduden durch einen schrigen Aufnahmewinkel
entfillt, wenn man die Szene aus Nadir aufnimmt.

2Charged Coupled Divice - Eine digitale Kamera, die aus vielen in einem Feld (Array) angeordneten
Fotodioden besteht.
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f | Klasse: v+ |2 |3 [4 |5 |6 |7 [8 9 |10 |11 [12 [k |
ML PAUA (alle) 0.914 [ 0.788 [ 0.674 | 0.871 | 0.801 | 0.837 | 0.643 | 0.938 | 0.866 | 0.837 [ 0.961 | 0.936 | 0.902

PAUA (ikonos) || 0.815 | 0.702 | 0.656 | 0.904 | 0.773 | 0.743 | 0.563 | 0.886 | 0.867 | 0.819 | 0.856 [ 0.889 | 0.870
FKNN [ PAUA (alle) 0.780 | 0.642 [ 0.600 | 0.803 | 0.666 | 0.539 | 0.288 | 0.924 | 0.871 [ 0.838 [ 0.941 | 0.601 | 0.820

PAUA (ikonos) 0.642 | 0.503 | 0.396 | 0.793 | 0.446 | 0.382 | 0.249 | 0.883 | 0.831 | 0.788 | 0.814 | 0.290 | 0.729
FPAUA alle) 0.850 | 0.778 | 0.773 | 0.840 | 0.730 | 0.684 | 0.634 | 0.928 | 0.907 | 0.900 | 0.975 | 0.968
FPAUA (ikonos) || 0.805 | 0.692 | 0.662 | 0.817 | 0.581 | 0.514 | 0.591 | 0.879 | 0.882 | 0.863 | 0.799 | 0.843

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

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

Tabelle A.1: Kappa-Wert, PAUA und FPAUA Giitemafle Testgebiet: Andernacherstr.

Kanalauswahl: alle - alle Kanile; ikonos- IKONOS Kanéle

Klassifikationsverfahren: ML - Maximum Likelihood Klassifikation; FKNN - Fuzzy k-nearest-neighbor Klassifikation; FLK
- Fusion mittels gewichteter Linearkombination; FNN - Fusion mittels neuronalem Netz
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[Klasse: |1 |2 [3 [4 [5 6 |7 [8 |9 10 [=&
ohmnech 1 [ ML [PAUA [ 0.884 [ 0.820 [ 0.734 [ 0.588 [ 0.986 [ 0.817 [ 0.358 [ 0.889 [ 0.853 | 0.966 | 0.889
FNN | PAUA [/ 0.637 | 0.419 | 0.678 | 0.579 | 0.274 | 0.734 | 0.271 [ 0.678 | 0.327 [ 0.772 [ 0.747
FPAUA || 0.656 | 0.737 | 0.879 | 0.761 | 0.678 | 0.785 | 0.689 [ 0.865 | 0.824 | 0.976
ohne ch2 | ML [PAUA [ 0.879 [ 0.693 [ 0.805 [ 0.595 | 0.949 | 0.811 | 0.371 | 0.891 | 0.832 | 0.965 | 0.887
FNN | PAUA [/ 0.636 | 0.442 | 0.714 | 0.515 | 0.251 | 0.736 | 0.304 | 0.644 | 0.321 | 0.811 | 0.747
FPAUA [| 0.656 | 0.718 | 0.883 | 0.768 | 0.662 | 0.787 [ 0.715 [ 0.868 | 0.826 | 0.971
ohne ch 3 | ML [PAUA [ 0.886 [ 0.781 [ 0.781 [ 0.589 | 0.929 | 0.826 | 0.380 | 0.901 | 0.875 | 0.964 | 0.894
FNN | PAUA [/ 0.655 | 0.441 | 0.674 | 0.558 | 0.350 | 0.726 | 0.302 | 0.642 | 0.350 | 0.809 [ 0.756
FPAUA [[ 0.679 | 0.733 | 0.886 | 0.747 | 0.614 | 0.764 [ 0.695 [ 0.867 | 0.796 | 0.970
ohnech4 [ ML [PAUA [ 0.886 [ 0.802 [ 0.784 [ 0.574 | 0.966 | 0.811 | 0.341 | 0.889 | 0.871 | 0.966 | 0.887
FNN | PAUA [/ 0.668 | 0.452 | 0.671 | 0.503 | 0.433 | 0.733 [ 0.309 | 0.632 | 0.357 | 0.772 | 0.758
FPAUA || 0.672 | 0.693 | 0.884 | 0.768 | 0.520 | 0.789 | 0.670 [ 0.873 | 0.788 | 0.974
ohne ch 5 | ML [ PAUA [ 0.879 [ 0.813 [ 0.716 | 0.536 | 0.966 | 0.834 | 0.394 | 0.886 | 0.864 | 0.966 | 0.891
FNN | PAUA || 0.664 | 0.475 | 0.718 | 0.601 | 0.369 | 0.737 | 0.293 | 0.636 | 0.320 | 0.813 | 0.761
FPAUA || 0.684 | 0.735 | 0.877 | 0.754 | 0.635 | 0.795 | 0.685 | 0.869 | 0.830 [ 0.967
ohne ch 6 | ML [PAUA [ 0.879 [ 0.808 [ 0.754 [ 0.542 | 0.983 | 0.808 | 0.340 | 0.882 | 0.842 | 0.965 | 0.882
FNN | PAUA [/ 0.647 | 0.479 | 0.705 | 0.552 | 0.291 | 0.729 | 0.271 [ 0.642 | 0.350 [ 0.781 [ 0.747
FPAUA [| 0.650 | 0.738 | 0.883 | 0.756 | 0.644 [ 0.784 [ 0.723 [ 0.862 | 0.813 [ 0.979
ohne ch 7 | ML [PAUA [ 0.870 [ 0.807 [ 0.649 [ 0.584 [ 0.963 | 0.813 | 0.346 | 0.882 | 0.839 | 0.965 | 0.880
FNN | PAUA [/ 0.639 | 0.444 | 0.621 | 0.581 | 0.266 | 0.739 | 0.308 | 0.689 | 0.362 | 0.757 | 0.749
FPAUA || 0.640 | 0.747 | 0.890 | 0.743 | 0.639 | 0.799 | 0.735 [ 0.855 | 0.821 | 0.979
ohne ch 8 | ML [ PAUA [ 0.871 [ 0.790 [ 0.669 [ 0.567 [ 0.976 | 0.790 | 0.313 | 0.886 | 0.850 | 0.965 | 0.873
FNN | PAUA [/ 0.627 | 0.372 | 0.614 | 0.574 | 0.358 | 0.726 | 0.298 | 0.644 | 0.295 | 0.809 | 0.743
FPAUA || 0.630 | 0.767 | 0.896 | 0.755 | 0.654 | 0.799 | 0.670 [ 0.865 | 0.839 | 0.969
ohnech 9 | ML [PAUA [ 0.892 [ 0.785 [ 0.774 [ 0.613 | 0.970 | 0.818 | 0.358 | 0.887 | 0.836 | 0.970 | 0.892
FNN | PAUA [/ 0.653 | 0.432 | 0.726 | 0.551 | 0.277 | 0.731 | 0.305 | 0.655 | 0.356 | 0.810 | 0.754
FPAUA [[ 0.672 | 0.730 | 0.881 | 0.782 | 0.709 [ 0.776 [ 0.665 [ 0.872 [ 0.813 [ 0.970
ohne ch 10 [ ML [ PAUA [0.889 [ 0.779 [ 0.788 [ 0.615 [ 0.973 | 0.817 | 0.345 | 0.887 | 0.840 | 0.965 | 0.891
FNN | PAUA [/ 0.663 | 0.485 | 0.706 | 0.542 | 0.382 | 0.720 | 0.258 | 0.725 | 0.356 | 0.758 | 0.754
FPAUA [ 0.668 | 0.729 | 0.870 | 0.765 | 0.635 | 0.758 | 0.799 | 0.845 | 0.817 [ 0.977

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

Klassifikationsverfahren: ML - Maximum Likelihood Klassifikation; FKNN - Fuzzy k-nearest-neighbor Klassifikation; FLK

- Fusion mittels gewichteter Linearkombination; FNN - Fusion mittels neuronalem Netz




A.3. TESTGEBIET: RENNWEG

A.3 Testgebiet: Rennweg
Klasse: 1 2 3 4 5 6 7 8
9 10 11 12 13 14 15 K
ML PAUA (alle) 0.807 | 0.495 | 0.521 | 0.985 | 0.874 | 0.708 | 0.591 | 0.829
0.650 | 0.823 | 0.968 | 0.981 | 0.698 | 0.893 | 0.435 | 0.859
PAUA (ikonos) 0.788 | 0.437 | 0.349 | 0.941 | 0.857 | 0.665 | 0.093 | 0.778
0.535 | 0.910 | 0.927 | 0.981 | 0.443 | 0.881 | 0.076 | 0.764
FKNN | PAUA(alle) 0.625 | 0.571 | 0.188 | 0.918 | 0.380 | 0.238 | 0.480 | 0.669
0.608 | 0.479 | 0.747 | 0.938 | 0.627 | 0.802 | 0.278 | 0.706
PAUA (ikonos) 0.569 | 0.511 | 0.187 | 0.647 | 0.359 | 0.319 | 0.150 | 0.607
0.544 | 0.560 | 0.726 | 0.921 | 0.449 | 0.739 | 0.186 | 0.645
FPAUA (alle) 0.629 | 0.862 | 0.614 | 0.934 | 0.500 | 0.334 | 0.611 | 0.699
0.925 | 0.994 | 0.909 | 0.942 | 0.713 | 0.990 | 0.770
FPAUA (ikonos) || 0.659 | 0.723 | 0.563 | 0.913 | 0.465 | 0.411 | 0.407 | 0.644
0.899 | 0.926 | 0.810 | 0.918 | 0.536 | 0.986 | 0.595
FLK PAUA (alle) 0.319 | 0.420 | 0.054 | 0.304 | 0.273 | 0.104 | 0.190 | 0.497
0.461 | 0.207 | 0.305 | 0.618 | 0.430 | 0.331 | 0.056 | 0.496
PAUA (ikonos) 0.248 | 0.313 | 0.017 | 0.270 | 0.073 | 0.025 | 0.029 | 0.425
0.272 | 0.089 | 0.138 | 0.088 | 0.288 | 0.333 | 0.030 | 0.357
FPAUA alle) 0.186 | 0.405 | 0.127 | 0.135 | 0.187 | 0.101 | 0.211 | 0.242
0.293 | 0.231 | 0.216 | 0.551 | 0.271 | 0.551 | 0.245
FPAUA (ikonos) || 0.223 | 0.412 | 0.131 | 0.188 | 0.129 | 0.110 | 0.148 | 0.301
0.261 | 0.268 | 0.205 | 0.496 | 0.198 | 0.606 | 0.273
FNN PAUA (alle) 0.588 | 0.637 | 0.254 | 0.695 | 0.404 | 0.372 | 0.505 | 0.641
0.571 | 0.636 | 0.790 | 0.909 | 0.547 | 0.820 | 0.247 | 0.710
PAUA (ikonos) 0.505 | 0.449 | 0.098 | 0.661 | 0.276 | 0.328 | 0.160 | 0.645
0.596 | 0.464 | 0.645 | 0.737 | 0.424 | 0.779 | 0.147 | 0.624
FPAUA(alle) 0.626 | 0.820 | 0.542 | 0.867 | 0.556 | 0.436 | 0.689 | 0.627
0.944 | 0.877 | 0.847 | 0.964 | 0.581 | 0.968 | 0.665
FPAUA (ikonos) || 0.456 | 0.516 | 0.300 | 0.753 | 0.367 | 0.417 | 0.363 | 0.616
0.864 | 0.757 | 0.721 | 0.790 | 0.513 | 0.914 | 0.559
Tabelle A.5: Kappa-Wert, PAUA und FPAUA Giitemafle Testgebiet: Rennweg

Kanalauswahl: alle - alle Kanile; ikonos- IKONOS Kanéle
Klassifikationsverfahren: ML - Maximum Likelihood Klassifikation; FKNN - Fuzzy k-
nearest-neighbor Klassifikation; FLK - Fusion mittels gewichteter Linearkombination;
FNN - Fusion mittels neuronalem Netz
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ohne Klasse: 1 2 3 4 5 6 7 8

9 10 11 12 13 14 15 K
ch1 | ML | PAUA 0.802 | 0.645 | 0.527 | 0.989 | 0.855 | 0.700 | 0.672 | 0.869

0.716 | 0.905 | 0.956 | 1.000 | 0.741 | 0.891 | 0.512 | 0.877
FNN | PAUA 0.600 | 0.621 | 0.259 | 0.706 | 0.406 | 0.363 | 0.519 | 0.699

0.660 | 0.669 | 0.772 | 0.851 | 0.563 | 0.833 | 0.286 | 0.727

FPAUA | 0.601 | 0.826 | 0.476 | 0.887 | 0.540 | 0.469 | 0.646 | 0.688
0.926 | 0.834 | 0.861 | 0.980 | 0.629 | 0.944 | 0.603
ch2 | ML | PAUA 0.704 | 0.682 | 0.446 | 0.985 | 0.872 | 0.691 | 0.659 | 0.861
0.707 | 0.881 | 0.945 | 1.000 | 0.708 | 0.895 | 0.436 | 0.861
FNN | PAUA 0.483 | 0.595 | 0.225 | 0.666 | 0.390 | 0.276 | 0.523 | 0.676
0.620 | 0.621 | 0.749 | 0.900 | 0.532 | 0.819 | 0.180 | 0.689

FPAUA | 0.498 | 0.822 | 0.452 | 0.865 | 0.507 | 0.386 | 0.618 | 0.680
0.937 | 0.846 | 0.866 | 0.967 | 0.596 | 0.950 | 0.703
ch3 | ML | PAUA 0.795 | 0.629 | 0.518 | 0.985 | 0.852 | 0.701 | 0.655 | 0.864
0.705 | 0.937 | 0.954 | 0.981 | 0.744 | 0.874 | 0.471 | 0.873
FNN | PAUA 0.584 | 0.690 | 0.291 | 0.735 | 0.394 | 0.396 | 0.546 | 0.689
0.635 | 0.679 | 0.739 | 0.923 | 0.578 | 0.794 | 0.222 | 0.724

FPAUA | 0.559 | 0.769 | 0.526 | 0.880 | 0.508 | 0.427 | 0.672 | 0.688

0.925 | 0.889 | 0.877 | 0.958 | 0.706 | 0.967 | 0.690

ch4 | ML | PAUA 0.805 | 0.646 | 0.548 | 0.973 | 0.868 | 0.696 | 0.672 | 0.863
0.702 | 0.920 | 0.954 | 0.981 | 0.739 | 0.902 | 0.528 | 0.877
FNN | PAUA 0.577 | 0.640 | 0.260 | 0.700 | 0.404 | 0.384 | 0.499 | 0.714
0.688 | 0.672 | 0.773 | 0.968 | 0.576 | 0.830 | 0.236 | 0.724
FPAUA | 0.539 | 0.647 | 0.459 | 0.861 | 0.511 | 0.393 | 0.747 | 0.718

0.900 | 0.860 | 0.827 | 0.916 | 0.667 | 0.964 | 0.689

ch5 | ML | PAUA 0.790 | 0.618 | 0.512 | 0.981 | 0.853 | 0.700 | 0.622 | 0.829
0.643 | 0.907 | 0.949 | 1.000 | 0.725 | 0.888 | 0.492 | 0.864
FNN | PAUA 0.540 | 0.636 | 0.232 | 0.728 | 0.405 | 0.315 | 0.517 | 0.717
0.678 | 0.652 | 0.771 | 0.909 | 0.565 | 0.791 | 0.167 | 0.706
FPAUA | 0.521 | 0.613 | 0.482 | 0.846 | 0.514 | 0.387 | 0.701 | 0.713
0.879 | 0.877 | 0.795 | 0.950 | 0.654 | 0.972 | 0.810

Tabelle A.6: Kappa-Wert, PAUA und FPAUA Giitemafe fiir Kanalauswahl 9 aus 10;
Testgebiet: Rennweg; ohne Kanal 1 bis 5

Klassifikationsverfahren: ML - Maximum Likelihood Klassifikation; FKNN - Fuzzy k-
nearest-neighbor Klassifikation; FLK - Fusion mittels gewichteter Linearkombination;
FNN - Fusion mittels neuronalem Netz



A.3. TESTGEBIET: RENNWEG

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

ch 6 | ML PAUA 0.797 | 0.618 | 0.548 | 0.985 | 0.864 | 0.696 | 0.662 | 0.859
0.706 | 0.882 | 0.952 | 1.000 | 0.738 | 0.890 | 0.520 | 0.874
FNN | PAUA 0.591 | 0.666 | 0.344 | 0.782 | 0.418 | 0.380 | 0.459 | 0.683
0.636 | 0.553 | 0.807 | 0.953 | 0.548 | 0.791 | 0.177 | 0.712
FPAUA || 0.529 | 0.677 | 0.393 | 0.848 | 0.541 | 0.461 | 0.768 | 0.692

0.926 | 0.894 | 0.829 | 0.910 | 0.594 | 0.981 | 0.787
ch 7 | ML PAUA 0.787 | 0.650 | 0.555 | 0.989 | 0.861 | 0.697 | 0.680 | 0.849
0.688 | 0.858 | 0.952 | 1.000 | 0.723 | 0.905 | 0.430 | 0.870
FNN | PAUA 0.556 | 0.619 | 0.287 | 0.705 | 0.415 | 0.390 | 0.501 | 0.694
0.664 | 0.659 | 0.774 | 0.955 | 0.538 | 0.840 | 0.193 | 0.716
FPAUA || 0.572 | 0.783 | 0.511 | 0.846 | 0.553 | 0.455 | 0.668 | 0.695

0.900 | 0.828 | 0.819 | 0.945 | 0.604 | 0.962 | 0.704
ch 8 | ML PAUA 0.816 | 0.654 | 0.570 | 0.989 | 0.871 | 0.699 | 0.630 | 0.844
0.670 | 0.889 | 0.942 | 1.000 | 0.758 | 0.911 | 0.510 | 0.875
FNN | PAUA 0.593 | 0.626 | 0.208 | 0.762 | 0.397 | 0.280 | 0.536 | 0.686
0.622 | 0.597 | 0.766 | 0.829 | 0.554 | 0.841 | 0.232 | 0.712
FPAUA || 0.646 | 0.777 | 0.305 | 0.876 | 0.525 | 0.465 | 0.636 | 0.678

0.892 | 0.847 | 0.833 | 0.948 | 0.602 | 0.941 | 0.763
ch9 | ML PAUA 0.806 | 0.667 | 0.527 | 0.981 | 0.848 | 0.700 | 0.679 | 0.858
0.705 | 0.912 | 0.952 | 1.000 | 0.754 | 0.905 | 0.430 | 0.876
FNN | PAUA 0.562 | 0.668 | 0.281 | 0.693 | 0.388 | 0.391 | 0.485 | 0.708
0.683 | 0.630 | 0.792 | 0.969 | 0.522 | 0.803 | 0.241 | 0.717
FPAUA || 0.585 | 0.758 | 0.461 | 0.858 | 0.517 | 0.410 | 0.756 | 0.737

0.889 | 0.888 | 0.828 | 0.946 | 0.586 | 0.961 | 0.685
ch 10 | ML PAUA 0.799 | 0.608 | 0.527 | 0.985 | 0.835 | 0.710 | 0.590 | 0.855
0.693 | 0.896 | 0.945 | 0.981 | 0.744 | 0.882 | 0.510 | 0.868
FNN | PAUA 0.579 | 0.605 | 0.236 | 0.718 | 0.393 | 0.410 | 0.395 | 0.731
0.698 | 0.639 | 0.784 | 0.909 | 0.496 | 0.802 | 0.298 | 0.712
FPAUA || 0.647 | 0.684 | 0.549 | 0.818 | 0.540 | 0.392 | 0.642 | 0.771

0.784 | 0.819 | 0.835 | 0.916 | 0.514 | 0.978 | 0.644

Tabelle A.7: Kappa-Wert, PAUA und FPAUA Giitemafe fiir Kanalauswahl 9 aus 10;

Testgebietes: Rennweg; ohne Kanal 6 bis 10
Klassifikationsverfahren: ML - Maximum Likelihood Klassifikation; FKNN - Fuzzy k-
nearest-neighbor Klassifikation; FLK - Fusion mittels gewichteter Linearkombination;

FNN - Fusion mittels neuronalem Netz
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A.4 Testgebiet: Thon
Klasse: 1 2 3 4 5 6 7 8 9
10 |11 |12 |13 |14 |15 |16 |«
ML | PAUA(alle) 0.931 | 0.440 | 0.934 | 0.985 | 0.797 | 0.721 | 0.756 | 0.601 | 0.260
0.913 | 0.966 | 0.612 | 0.789 | 0.873 | 0.833 | 0.660 | 0.841
PAUA (ikonos) || 0.916 | 0.175 | 0.930 | 0.771 | 0.571 | 0.648 | 0.595 | 0.425 | 0.185
0.964 | 0.778 | 0.716 | 0.806 | 0.846 | 0.773 | 0.300 | 0.771
FKNN | PAUA (alle) 0.716 | 0.261 | 0.839 | 0.730 | 0.379 | 0.438 | 0.478 | 0.507 | 0.071
0.894 | 0.396 | 0.623 | 0.725 | 0.826 | 0.679 | 0.219 | 0.701
PAUA (ikonos) || 0.732 | 0.076 | 0.814 | 0.600 | 0.229 | 0.364 | 0.478 | 0.356 | 0.045
0.921 | 0.300 | 0.586 | 0.714 | 0.708 | 0.700 | 0.147 | 0.635
FPAUA(alle) || 0.975 | 0.656 | 0.882 | 0.792 | 0.529 | 0.504 | 0.526 | 0.619 | 0.413
0.959 | 1.000 | 0.899 | 0.761 | 0.837 | 0.931 | 0.821
FPAUA (ikonos) || 0.970 | 0.447 | 0.880 | 0.723 | 0.398 | 0.408 | 0.516 | 0.449 | 0.320
0.944 | 0.979 | 0.823 | 0.735 | 0.750 | 0.854 | 0.805
FLK | PAUA(alle) 0.506 | 0.032 | 0.231 | 0.289 | 0.046 | 0.013 | 0.072 | 0.072 | 0.019
0.360 | 0.215 | 0.204 | 0.166 | 0.285 | 0.391 | 0.036 | 0.324
PAUA (ikonos) || 0.576 | 0.072 | 0.303 | 0.522 | 0.072 | 0.017 | 0.082 | 0.197 | 0.036
0.498 | 0.190 | 0.259 | 0.286 | 0.420 | 0.420 | 0.082 | 0.386
FPAUA(alle) || 0.673 | 0.209 | 0.432 | 0.280 | 0.146 | 0.102 | 0.120 | 0.160 | 0.223
0.495 | 0.896 | 0.363 | 0.147 | 0.253 | 0.291 | 0.238
FPAUA (ikonos) || 0.673 | 0.209 | 0.432 | 0.280 | 0.146 | 0.102 | 0.120 | 0.160 | 0.223
0.495 | 0.896 | 0.363 | 0.147 | 0.253 | 0.291 | 0.238
FNN | PAUA(alle) 0.792 | 0.295 | 0.828 | 0.648 | 0.467 | 0.568 | 0.571 | 0.610 | 0.077
0.893 | 0.405 | 0.709 | 0.723 | 0.836 | 0.774 | 0.261 | 0.754
PAUA (ikonos) || 0.772 | 0.098 | 0.749 | 0.464 | 0.110 | 0.408 | 0.300 | 0.374 | 0.048
0.885 | 0.576 | 0.583 | 0.677 | 0.753 | 0.700 | 0.133 | 0.629
FPAUA(alle) | 0.974 | 0.676 | 0.878 | 0.784 | 0.486 | 0.595 | 0.627 | 0.635 | 0.497
0.948 | 1.000 | 0.881 | 0.753 | 0.855 | 0.919 | 0.785
FPAUA (ikonos) || 0.964 | 0.409 | 0.844 | 0.604 | 0.259 | 0.435 | 0.389 | 0.393 | 0.358
0.831 | 0.997 | 0.844 | 0.684 | 0.761 | 0.823 | 0.683

Tabelle A.8: Kappa-Wert, PAUA und FPAUA Giitemafle; Testgebiet: Thon
Kanalauswahl: alle - alle DAEDALUS Kanaéle; ikonos - IKONOS Kanéle

Klassifikationverfahren: ML - Maximum Likelihood Klassifikation; FKNN - Fuzzy k-
nearest-neighbor Klassifikation; FLK - Fusion mittels gewichteter Linearkombination;
FNN - Fusion mittels neuronalem Netz
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ohne Klasse: 1 2 3 4 5 6 7 8 9

10 11 12 13 14 15 16 K

ch1 | ML | PAUA: 0.902 | 0.393 | 0.937 | 0.996 | 0.819 | 0.664 | 0.666 | 0.605 | 0.230

0.924 | 0.964 | 0.729 | 0.803 | 0.869 | 0.862 | 0.675 | 0.836

FNN | PAUA: 0.865 | 0.338 | 0.819 | 0.613 | 0.507 | 0.623 | 0.513 | 0.649 | 0.086

0.909 | 0.391 | 0.682 | 0.727 | 0.854 | 0.766 | 0.326 | 0.779

FPAUA: || 0.956 | 0.579 | 0.873 | 0.782 | 0.513 | 0.665 | 0.619 | 0.697 | 0.489

0.918 | 0.998 | 0.905 | 0.712 | 0.842 | 0.914 | 0.747

ch 2 | ML | PAUA: 0.884 | 0.280 | 0.953 | 0.992 | 0.826 | 0.661 | 0.742 | 0.527 | 0.255

0.944 | 0.930 | 0.741 | 0.816 | 0.864 | 0.867 | 0.636 | 0.823

FNN | PAUA: 0.813 | 0.253 | 0.825 | 0.653 | 0.519 | 0.582 | 0.506 | 0.562 | 0.074

0.891 | 0.479 | 0.692 | 0.735 | 0.812 | 0.752 | 0.292 | 0.756

FPAUA: || 0.966 | 0.651 | 0.871 | 0.775 | 0.517 | 0.639 | 0.587 | 0.552 | 0.409

0.931 | 1.000 | 0.882 | 0.676 | 0.878 | 0.846 | 0.721

ch3 | ML | PAUA: 0.903 | 0.380 | 0.918 | 0.992 | 0.824 | 0.583 | 0.720 | 0.547 | 0.227

0.919 | 0.930 | 0.731 | 0.787 | 0.852 | 0.844 | 0.645 | 0.812

FNN | PAUA: 0.810 | 0.314 | 0.818 | 0.688 | 0.521 | 0.543 | 0.551 | 0.628 | 0.080

0.880 | 0.405 | 0.658 | 0.778 | 0.824 | 0.779 | 0.251 | 0.764

FPAUA: || 0.967 | 0.614 | 0.874 | 0.789 | 0.564 | 0.546 | 0.665 | 0.715 | 0.414

0.949 | 0.999 | 0.902 | 0.772 | 0.859 | 0.856 | 0.765

ch4 | ML | PAUA: 0.899 | 0.356 | 0.924 | 0.996 | 0.819 | 0.666 | 0.714 | 0.583 | 0.256

0.930 | 0.964 | 0.738 | 0.809 | 0.867 | 0.863 | 0.605 | 0.834

FNN | PAUA: 0.788 | 0.212 | 0.833 | 0.676 | 0.520 | 0.574 | 0.458 | 0.528 | 0.086

0.890 | 0.567 | 0.720 | 0.752 | 0.845 | 0.784 | 0.312 | 0.751

FPAUA: || 0.955 | 0.710 | 0.871 | 0.773 | 0.563 | 0.601 | 0.612 | 0.574 | 0.415

0.946 | 0.989 | 0.861 | 0.780 | 0.872 | 0.830 | 0.760

ch5 | ML | PAUA: 0.917 | 0.387 | 0.940 | 0.996 | 0.813 | 0.656 | 0.705 | 0.581 | 0.242

0.927 | 0.964 | 0.751 | 0.801 | 0.850 | 0.861 | 0.667 | 0.833

FNN | PAUA: 0.844 | 0.342 | 0.835 | 0.673 | 0.533 | 0.578 | 0.536 | 0.626 | 0.075

0.902 | 0.395 | 0.718 | 0.752 | 0.843 | 0.788 | 0.202 | 0.770

FPAUA: || 0.959 | 0.628 | 0.879 | 0.781 | 0.579 | 0.601 | 0.570 | 0.650 | 0.386

0.935 | 1.000 | 0.886 | 0.783 | 0.851 | 0.860 | 0.806

Tabelle A.9: Kappa-Wert, PAUA und FPAUA Giitemafle Kanalauswahl 9 aus 10 ; ohne
Kanal 1 bis 5; Testgebiet: Thon

Kanalauswahl: alle - alle DAEDALUS Kandéle; ikonos - IKONOS Kanéle
Klassifikationverfahren: ML - Maximum Likelihood Klassifikation; FKNN - Fuzzy k-
nearest-neighbor Klassifikation; FLK - Fusion mittels gewichteter Linearkombination;
FNN - Fusion mittels neuronalem Netz
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ohne Klasse: 1 2 3 4 5 6 7 8 9

10 11 12 13 14 15 16 K

ch6 | ML | PAUA: 0.895 | 0.349 | 0.946 | 0.992 | 0.829 | 0.658 | 0.676 | 0.579 | 0.274

0.924 | 0.966 | 0.735 | 0.806 | 0.862 | 0.857 | 0.589 | 0.830

FNN | PAUA: 0.804 | 0.316 | 0.840 | 0.646 | 0.496 | 0.578 | 0.540 | 0.630 | 0.082

0.877 | 0.507 | 0.693 | 0.719 | 0.840 | 0.783 | 0.297 | 0.768

FPAUA: | 0.958 | 0.616 | 0.864 | 0.781 | 0.547 | 0.592 | 0.615 | 0.701 | 0.433

0.948 | 0.991 | 0.895 | 0.746 | 0.841 | 0.812 | 0.753

ch 7 | ML | PAUA: 0.885 | 0.391 | 0.940 | 0.992 | 0.824 | 0.649 | 0.673 | 0.592 | 0.260

0.924 | 0.933 | 0.730 | 0.799 | 0.861 | 0.863 | 0.672 | 0.832

FNN | PAUA: 0.793 | 0.322 | 0.825 | 0.612 | 0.457 | 0.596 | 0.556 | 0.625 | 0.077

0.896 | 0.436 | 0.644 | 0.704 | 0.815 | 0.769 | 0.357 | 0.760

FPAUA: | 0.967 | 0.612 | 0.881 | 0.780 | 0.473 | 0.633 | 0.611 | 0.656 | 0.491

0.920 | 0.992 | 0.897 | 0.672 | 0.851 | 0.923 | 0.659

ch8 | ML | PAUA: 0.904 | 0.379 | 0.956 | 0.996 | 0.830 | 0.650 | 0.705 | 0.583 | 0.281

0.921 | 0.966 | 0.739 | 0.780 | 0.855 | 0.859 | 0.671 | 0.831

FNN | PAUA: 0.884 | 0.305 | 0.838 | 0.658 | 0.526 | 0.596 | 0.571 | 0.620 | 0.072

0.896 | 0.382 | 0.682 | 0.737 | 0.828 | 0.761 | 0.239 | 0.769

FPAUA: | 0.950 | 0.614 | 0.878 | 0.786 | 0.536 | 0.619 | 0.601 | 0.658 | 0.421

0.949 | 1.000 | 0.910 | 0.720 | 0.847 | 0.858 | 0.770

ch9 | ML | PAUA: 0.901 | 0.338 | 0.924 | 0.992 | 0.787 | 0.653 | 0.699 | 0.574 | 0.244

0.922 | 0.964 | 0.732 | 0.779 | 0.852 | 0.847 | 0.661 | 0.825

FNN | PAUA: 0.808 | 0.290 | 0.832 | 0.689 | 0.527 | 0.574 | 0.511 | 0.610 | 0.040

0.898 | 0.436 | 0.695 | 0.729 | 0.841 | 0.747 | 0.267 | 0.765

FPAUA: | 0.959 | 0.637 | 0.888 | 0.766 | 0.564 | 0.585 | 0.649 | 0.640 | 0.247

0.921 | 0.999 | 0.906 | 0.686 | 0.853 | 0.890 | 0.758

ch 10 | ML | PAUA: 0.898 | 0.350 | 0.921 | 0.992 | 0.837 | 0.619 | 0.696 | 0.569 | 0.250

0.935 | 0.840 | 0.741 | 0.785 | 0.863 | 0.826 | 0.487 | 0.820

FNN | PAUA: 0.798 | 0.204 | 0.824 | 0.663 | 0.489 | 0.572 | 0.482 | 0.489 | 0.070

0.899 | 0.472 | 0.652 | 0.716 | 0.821 | 0.773 | 0.245 | 0.736

FPAUA: | 0.959 | 0.682 | 0.886 | 0.755 | 0.540 | 0.611 | 0.626 | 0.539 | 0.427

0.949 | 0.999 | 0.904 | 0.737 | 0.841 | 0.810 | 0.649

Tabelle A.10: Kappa-Wert, PAUA und FPAUA Giitemafle Kanalauswahl 9 aus 10 ; ohne
Kanal 6 bis 10; Testgebiet: Thon

Kanalauswahl: alle - alle DAEDALUS Kanéle; ikonos - IKONOS Kanéle
Klassifikationverfahren: ML - Maximum Likelihood Klassifikation; FKNN - Fuzzy k-
nearest-neighbor Klassifikation; FLK - Fusion mittels gewichteter Linearkombination;
FNN - Fusion mittels neuronalem Netz
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A.5 Testgebiet: Gesamtszene
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Klasse: 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 K
ML (alle) PAUA: 0.698 | 0.332 | 0.411 | 0.758 | 0.783 | 0.754 | 0.821 | 0.490 | 0.429 | 0.495 | 0.530
0.560 | 0.417 | 0.770 | 0.596 | 0.517 | 0.856 | 0.910 | 0.616 | 0.811 | 0.518 | 0.675 | 0.770
ML (ikonos) PAUA: 0.566 | 0.392 | 0.330 | 0.096 | 0.781 | 0.671 | 0.347 | 0.211 | 0.218 | 0.207 | 0.603
0.420 | 0.289 | 0.675 | 0.455 | 0.497 | 0.775 | 0.870 | 0.410 | 0.578 | 0.089 | 0.77 | 0.674
FKNN(alle) PAUA.: 0.511 | 0.307 | 0.217 | 0.285 | 0.648 | 0.437 | 0.458 | 0.158 | 0.244 | 0.207 | 0.543
0.222 | 0.205 | 0.438 | 0.460 | 0.518 | 0.715 | 0.824 | 0.310 | 0.431 | 0.134 | 0.380 | 0.636
FPAUA: || 0.847 | 0.483 | 0.436 | 0.707 | 0.754 | 0.453 | 0.480 | 0.400 | 0.377 | 0.555 | 0.496
0.482 | 0.554 | 0.779 | 0.555 | 0.715 | 0.715 | 0.926 | 0.701 | 0.855 | 0.770 | 0.685
FKNN(ikonos) | PAUA: 0.487 | 0.280 | 0.169 | 0.232 | 0.632 | 0.318 | 0.198 | 0.147 | 0.165 | 0.075 | 0.378
0.110 | 0.122 | 0.363 | 0.417 | 0.506 | 0.674 | 0.749 | 0.313 | 0.386 | 0.068 | 0.601 | 0.552
FPAUA: | 0.755 | 0.464 | 0.350 | 0.467 | 0.702 | 0.452 | 0.232 | 0.425 | 0.329 | 0.486 | 0.412
0.372 | 0.424 | 0.700 | 0.521 | 0.651 | 0.710 | 0.834 | 0.628 | 0.798 | 0.848 | 0.660
FLK(alle) PAUA: 0.296 | 0.140 | 0.020 | 0.091 | 0.561 | 0.095 | 0.371 | 0.016 | 0.051 | 0.056 | 0.171
0.101 | 0.032 | 0.144 | 0.251 | 0.158 | 0.163 | 0.457 | 0.116 | 0.079 | 0.036 | 0.077 | 0.342
FPAUA: | 0.479 | 0.127 | 0.089 | 0.122 | 0.605 | 0.118 | 0.144 | 0.092 | 0.127 | 0.153 | 0.113
0.179 | 0.147 | 0.191 | 0.151 | 0.104 | 0.160 | 0.689 | 0.166 | 0.290 | 0.209 | 0.173
FLK (ikonos) PAUA: 0.229 | 0.071 | 0.024 | 0.029 | 0.569 | 0.073 | 0.012 | 0.010 | 0.052 | 0.040 | 0.113
0.061 | 0.024 | 0.087 | 0.151 | 0.047 | 0.154 | 0.349 | 0.032 | 0.066 | 0.016 | 0.041 | 0.246
FPAUA: || 0.487 | 0.126 | 0.094 | 0.129 | 0.660 | 0.124 | 0.063 | 0.118 | 0.126 | 0.142 | 0.111
0.189 | 0.167 | 0.184 | 0.152 | 0.098 | 0.195 | 0.540 | 0.176 | 0.371 | 0.151 | 0.183
FNN(alle) PAUA.: 0.626 | 0.558 | 0.486 | 0.575 | 0.751 | 0.550 | 0.619 | 0.218 | 0.418 | 0.341 | 0.634
0.328 | 0.322 | 0.639 | 0.681 | 0.619 | 0.789 | 0.831 | 0.618 | 0.669 | 0.312 | 0.517 | 0.757
FPAUA: || 0.852 | 0.679 | 0.607 | 0.740 | 0.860 | 0.587 | 0.648 | 0.574 | 0.610 | 0.629 | 0.639
0.573 | 0.706 | 0.850 | 0.734 | 0.788 | 0.839 | 0.967 | 0.849 | 0.930 | 0.768 | 0.845
FNN(ikonos) PAUA.: 0.503 | 0.339 | 0.257 | 0.316 | 0.726 | 0.338 | 0.300 | 0.140 | 0.265 | 0.172 | 0.497
0.168 | 0.169 | 0.380 | 0.513 | 0.522 | 0.702 | 0.699 | 0.426 | 0.473 | 0.139 | 0.360 | 0.620
FPAUA: || 0.859 | 0.528 | 0.413 | 0.587 | 0.806 | 0.373 | 0.327 | 0.494 | 0.408 | 0.490 | 0.494
0.465 | 0.447 | 0.683 | 0.620 | 0.710 | 0.732 | 0.829 | 0.786 | 0.864 | 0.734 | 0.725

Tabelle A.11: Kappa-Wert, PAUA und FPAUA Giitemafle Testgebiet: Gesamtszene
Kanalauswahl: alle - alle Kanéle; ikonos- IKONOS Kanéle

Klassifikationsverfahren: ML - Maximum Likelihood Klassifikation; FKNN - Fuzzy k-nearest-neighbor Klassifikation; FLK
- Fusion mittels gewichteter Linearkombination; FNN - Fusion mittels neuronalem Netz
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ohne | Klasse: 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 K
ch 4
ML | PAUA: 0.724 | 0.410 | 0.395 | 0.619 | 0.764 | 0.724 | 0.803 | 0.524 | 0.499 | 0.476 | 0.708
0.449 | 0.348 | 0.821 | 0.624 | 0.568 | 0.807 | 0.876 | 0.410 | 0.759 | 0.571 | 0.695 | 0.789
FNN | PAUA: 0.555 | 0.542 | 0.489 | 0.534 | 0.756 | 0.545 | 0.619 | 0.230 | 0.405 | 0.365 | 0.637
0.280 | 0.315 | 0.647 | 0.665 | 0.622 | 0.788 | 0.833 | 0.636 | 0.703 | 0.329 | 0.434 | 0.751
FPAUA: || 0.876 | 0.619 | 0.608 | 0.741 | 0.850 | 0.560 | 0.641 | 0.548 | 0.575 | 0.619 | 0.638
0.568 | 0.686 | 0.833 | 0.750 | 0.824 | 0.813 | 0.963 | 0.851 | 0.931 | 0.757 | 0.829
ch b
ML | PAUA: 0.719 | 0.421 | 0.369 | 0.710 | 0.740 | 0.696 | 0.811 | 0.515 | 0.501 | 0.478 | 0.713
0.453 | 0.289 | 0.812 | 0.607 | 0.570 | 0.813 | 0.868 | 0.415 | 0.744 | 0.550 | 0.635 | 0.787
FNN | PAUA: 0.601 | 0.557 | 0.478 | 0.519 | 0.757 | 0.553 | 0.622 | 0.193 | 0.353 | 0.373 | 0.611
0.336 | 0.357 | 0.667 | 0.661 | 0.615 | 0.792 | 0.830 | 0.595 | 0.666 | 0.253 | 0.623 | 0.748
FPAUA: || 0.875 | 0.597 | 0.636 | 0.738 | 0.849 | 0.598 | 0.641 | 0.587 | 0.609 | 0.599 | 0.587
0.526 | 0.652 | 0.826 | 0.705 | 0.800 | 0.833 | 0.967 | 0.877 | 0.937 | 0.765 | 0.829
ch 6
ML | PAUA: 0.717 | 0.428 | 0.386 | 0.691 | 0.754 | 0.715 | 0.812 | 0.523 | 0.495 | 0.489 | 0.699
0.427 | 0.334 | 0.832 | 0.599 | 0.517 | 0.760 | 0.873 | 0.364 | 0.774 | 0.437 | 0.702 | 0.780
FNN | PAUA: 0.586 | 0.524 | 0.490 | 0.564 | 0.758 | 0.508 | 0.623 | 0.235 | 0.429 | 0.358 | 0.639
0.304 | 0.314 | 0.628 | 0.653 | 0.615 | 0.784 | 0.830 | 0.600 | 0.701 | 0.261 | 0.518 | 0.752
FPAUA: || 0.866 | 0.661 | 0.597 | 0.724 | 0.861 | 0.571 | 0.659 | 0.545 | 0.605 | 0.629 | 0.654
0.572 | 0.693 | 0.847 | 0.672 | 0.804 | 0.842 | 0.969 | 0.849 | 0.912 | 0.755 | 0.834

Tabelle A.13: Kappa-Wert, PAUA und FPAUA Giitemafle fiir Kanalauswahl 9 aus 10;
Testgebiet: Gesamtszene; ohne Kanal 4 bis 6

Klassifikationsverfahren: ML - Maximum Likelihood Klassifikation; FKNN - Fuzzy k-nearest-neighbor Klassifikation; FLK

- Fusion mittels gewichteter Linearkombination; FNN - Fusion mittels neuronalem Netz
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A.5. TESTGEBIET: GESAMTSZENE
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